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Resumen

La evaluacion del aprendizaje en ingenieria requiere de multiples recursos y actividades formativas précticas que fomenten el
desarrollo de habilidades. Las practicas de laboratorio y computacionales son esenciales, pero evaluar su efectividad supone un
desafio debido a la carga de trabajo y la subjetividad del proceso. Este estudio propone un método de evaluacion mediante el uso
de Machine Learning, aplicado a informes de practicas en la asignatura de Disefio de Maquinas de la ULPGC. El método
propuesto incluye la recopilacion y evaluacién manual de informes, seguido de la extraccion de indicadores como la puntuacion
Flesch Reading Ease, el andlisis de sentimiento y el analisis de las palabras frecuentemente utilizadas por el estudiante. Se
desarrolla un algoritmo en Python para estructurar digitalmente estos pardmetros y se implementan técnicas de Machine
Learning, entre las que destacan las Redes Neuronales Artificiales, para modelar las calificaciones. Los resultados muestran que
el modelo logra estimaciones precisas, con métricas de evaluacion MAE = 0,72 puntos y MAPE = 8,94%. Este enfoque
proporciona una herramienta Gtil para la evaluacion, capaz de mejorar la objetividad del profesorado.
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Can a Machine Learning algorithm assist in the evaluation of practices reports?
Abstract

Evaluating learning in engineering requires multiple resources and practical training activities that foster the development of
skills. Laboratory and computer-based practices are essential, but evaluating their effectiveness poses a challenge due to the
workload and subjectivity of the process. This study proposes an evaluation method using Machine Learning, applied to practice
reports in the Machine Design course at ULPGC. The proposed method includes the collection and manual evaluation of reports,
followed by the extraction of indicators such as the Flesch Reading Ease score, sentiment analysis, and the analysis of the words
frequently used by the student. A Python algorithm is developed to digitally structure these parameters, and Machine Learning
techniques, particularly Artificial Neural Networks, are implemented to model the grades. The results show that the model
achieves precise estimates, with evaluation metrics MAE = 0.72 points and MAPE = 8.94%. This approach provides a useful
tool for evaluation, capable of improving the objectivity of the faculty.
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1. Introduccion actividades formativas. La adquisicién practica del

conocimiento, asi como las actividades educativas centradas

El proceso para medir adecuadamente el nivel de
desempefio/aprendizaje alcanzado por un estudiante de
ingenieria exige la utilizacion de maultiples y variados
recursos. En esta tarea resulta de gran utilidad el uso de varias
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en el desarrollo efectivo de habilidades y competencias en los
estudiantes, desempefian un papel fundamental en este ambito
(Tristacho Ortiz, Contreras Bravo and Vargas Tamayo, 2011).
Tanto las précticas de laboratorio como las précticas


mailto:pedro.cabrerasantana@ulpgc.es
https://doi.org/10.17979/ja-cea.2024.45.10902
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Cabrera, P. {Puede un algoritmo de Machine Learning ayudarnos en la evaluacion de informes de practicas?/ Jornadas de Automatica, 45 (2024)

informaticas son recursos activos y valiosos para adquirir
diversas habilidades necesarias en la formacién de ingenieros
(Tristacho Ortiz, Contreras Bravo and Vargas Tamayo,
2011). Shuman et al. enumeran varias de estas habilidades en
(Shuman, Besterfield-Sacre and McGourty, 2005), las cuales
pueden ser alcanzadas mediante un disefio adecuado de las
actividades practicas en el contexto de las asignaturas
ingenieria. Ruiz-Valencia et al. (Ruiz-Valencia, Magallon-
Gudifio and Mufioz-Diaz, 2006) muestran la importancia de
recurrir a simulaciones de experiencias reales y tareas
précticas reales para aportar un valor significativo y que los
estudiantes retengan la informacion deseada (Ricardo, 1998).
Sin embargo, evaluar adecuadamente la adquisicion de
habilidades conseguidas a través de experiencias practicas en
laboratorio o en el aula de informatica no siempre es sencillo.
La puesta en practica, asi como la evaluacion de dichas
actividades supone un gran reto para el profesorado, debido
a la alta carga de trabajo que supone evaluar multiples
informes generados por los estudiantes. Debido a ello, el
profesorado se ve limitado en tiempo y capacidad para llevar
a cabo nuevas, mas variadas y mejores actividades
formativas. Esto redunda en un menor aprovechamiento de
los recursos. Asimismo, ante el reto de evaluar numerosas
actividades formativas, la objetividad del proceso de
evaluacion puede verse afectada. Por tanto, el desarrollo de
herramientas que permitan complementar esta tarea podria
contribuir en la mejora y en la satisfaccion del profesorado y
del propio alumnado. Por otra parte, algunas técnicas de
Machine Learning como los arboles de decision permiten
extraer informacién de los datos imperceptibles al ojo
humano y detectar relaciones complejas entre las variables
analizadas (Hopfield, 1982). Esto, sin duda, puede contribuir
a mejorar el proceso de aprendizaje de los estudiantes debido
a que se podrén profundizar en aspectos de la materia que
tengan mas relacion con el desempefio de los estudiantes.

En este trabajo se presenta un caso de estudio real
realizado con los estudiantes de la asignatura de Disefio de
Magquinas del cuarto curso del Grado en Ingenieria Mecanica
de la ULPGC. El trabajo trata de mejorar el método de
evaluacion empleando un sistema de aprendizaje automatico
gue permita obtener patrones de los informes de practicas
realizados por los estudiantes. Esto le brinda mas
informacion al profesorado, a la vez que le permite aplicar un
método objetivo de evaluacién. La idea se basa en analizar
multiples informes de practicas y desarrollar una herramienta
de Machine Learning que ayude a determinar qué items de
evaluacién son mas relevantes, asi como para obtener una
valoracién precisa del informe atendiendo a algunas
variables/patrones detectados en el mismo.

2. Método

A continuacion, se describen los pasos Ilevados a cabo en
este trabajo de investigacion para aplicar el método
propuesto:

2.1. Evaluacién manual de los informes de préacticas.

En primer lugar, se ha recopilado un total de 44 informes
de préacticas de estudiantes diferentes, mediante el campus

virtual. Para ello, se les ha solicitado que sigan la estructura
cientifica habitual de presentacion de documentos (Figura 1).
Estos han entregado en un fichero con formato PDF los
distintos informes. A partir de ese momento, el profesor ha
evaluado de forma manual cada informe aplicando los
criterios de evaluacion que tratan de valorar las competencias
de la asignatura indicados en la Tabla 1.

Ii|| Memoria de Practicas 1" Sesién & ingenierias industriales y - 6. ingenieria Mecanica

Apertura: jueves, 14 de septiembre de 2023, 09:44
Clerre: jueves, 5.d¢ actubre de 2023, 23:59

Se recogen las memerias (formata pdf) de la primera practica de laboratorio realizada per los alumnas de la asignatura Disefio de Maquinas.

Lamemoria debe contener los siguientes apartados:
1 Introduccion.

2- Objetive.

3.- Material y método.

4.-Conclusiones.

5.- Referencias, si se precisan.

£l nombre del fichero pdf debe contenar los apellidos y nombre del autor y el AGMero de la prictica S8parados por un guisn.

Ejemplo: Pedro Hernandez Rodriguez realizé la préctica 1 (Nombre del fichero: "Hernandez-Rodriguez-Pedro-1,df)

A

Montaje y Desmontaje deffl o

Correas Trapeciales

Prictica 3Montajey alineacién
de un sstema de transmisin por
caders

Figura 1: Ejemplo de solicitud de entrega e informes de préacticas.

Tabla 1: Criterios de evaluacion utilizados y competencias a evaluar en los
informes de préacticas de forma manual.

Practicas  Memaria de Practicas 1" Sesién

Criterios de evaluacion

1. Presentacion, orden y claridad en la

o . 20%
exposicion de ideas (T4).
2. Descripciones de los conceptos vistos en la 50%
practica (MTEM2, T3, T5, T6)
3. Comprension, interpretacion y aportacion 30%

individual del alumno (G6).

Competencias que tienen asignadas las practicas

MTEMZ2: Conocimientos y capacidades para el calculo, disefio y
ensayo de maquinas.

T3: Conocimiento en materias basicas y tecnoldgicas, que les
capacite para el aprendizaje de nuevos métodos y teorias, y les
dote de versatilidad para adaptarse a nuevas situaciones.

T4: Capacidad de resolver problemas con iniciativa, toma de
decisiones, creatividad, razonamiento critico y de comunicar y
transmitir conocimientos, habilidades y destrezas.

T5: Conocimientos para la realizacion de mediciones, calculos,
valoraciones, tasaciones, peritaciones, estudios, informes, planes
de labores y otros trabajos analogos.

T6: Capacidad para el manejo de especificaciones, reglamentos y
normas de obligado cumplimiento.

G6: Detectar deficiencias en el propio conocimiento y superarlas
mediante la reflexion critica y la eleccion de la mejor actuacion
para ampliar este conocimiento.
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2.2. ldentificar patrones e indicadores en los informes de
préacticas

Como segundo paso del método aplicado, se desarrolla un
algoritmo en Python que recoge toda la informacion posible
de cada informe de practica y la estructura digitalmente para
extraer de dichos informes distintos parametros (Figura 2).
De entre los indicadores extraidos de los informes destacan
los siguientes:

a) La puntuacion Flesch Reading Ease (indice de facilidad

de lectura Flesch) es una medida que se utiliza para evaluar

cuanto de facil o dificil es leer un texto. Esta puntuacion se

basa en dos factores principales: la longitud de las palabras y

la longitud de las oraciones en el texto. Cuando se obtiene

una puntuacién Flesch Reading Ease, generalmente se
obtiene un namero entre 0 y 100. Cuanto mas alto sea el
namero, mas facil seré de leer el texto:

e Una puntuacion alta (por ejemplo, 80-100) significa que
el texto es facil de entender, como un texto simple o un
libro para nifios.

e Una puntuacién intermedia (por ejemplo, 50-80) indica
que el texto es moderadamente fécil de leer y es
adecuado para la mayoria de los adultos.

e Una puntuacién baja (por ejemplo, por debajo de 50)
sugiere que el texto es dificil de entender y esta dirigido
a un publico con un alto nivel de educacion.

b) El analisis de polaridad de sentimiento trata de buscar

si un texto tiene un tono positivo, negativo o neutral. El

analisis de sentimiento obtiene un ndmero entre -1 y 1,

donde:

e Un valor cercano a 1 indica que el texto tiene un
sentimiento muy positivo.

e Un valor cercano a -1 indica que el texto tiene un
sentimiento muy negativo.

e Un valor cercano a 0 sugiere que el texto es neutral o
carece de un sentimiento fuerte

Esto se usa para automatizar el analisis de grandes cantidades

de texto para comprender la opinion general o el sentimiento

detras de ellos. Esto es Util en diversas aplicaciones, como la

mineria de opiniones en redes sociales, la evaluacién de

resefias de productos o servicios, y la clasificacion de

comentarios de clientes.

¢) Palabras mas frecuentes y nimero total de palabras.
Se cuentan las tres palabras mas frecuentes para validar que
el informe refuerza aquellas partes vistas durante la practica.

Estudants _ readabilty score sentiment posiive sentiment neutral sentiment negative _sentiment compound total words ___wordl ______word2 _______wordl __ Mark |
Gtdactel | %3 ool sm ot 0897 % alineacion lustragon 5
ere2 ] P ou 05808 518 3 slnescion | 7.1
oot 0516 18 alineacion hser 78
oot a7mis 601 aes . siexcion | 82
oou 056 an ser atineacion s 8
oo 095 108 wnda maquinas | 75
0 0sms 543 aes sistema mo 7
179 om vem1 oo 2101 P S e dlnescion | &
5483 [} 1 [} 0 1 alineacion mAgina cies 3
808 0003 %) oot 2om 757 ustracion cies 875
13 008 o381 3 s 403 des cie posican | 875
558 ou us6s oo 5124 1m0 ejes mediante
sam oo o7 oo 0587 o g atineacian 4 H
s oo og81 coos o 1985 ejes m 91
22 0006 vss1 ooz 085 133 e aineation 2 a1
30 o [ oo ey 106 oo alineacion maquinas | 84
a2 [} [ 006 22% s des . sistema 7
523 000 s ) 700 BR alineacion hustracion

419 000
an ooig

Figura 2: Ejemplo de tabla de datos con indicadores digitales obtenidos de los
informes de préacticas y las calificaciones manuales puestas por el docente.

2.3. Utilizar las calificaciones e indicadores para modelar
una técnica de Machine Learning.

En tercer lugar, se programan varias técnicas de Machine
Learning para detectar aquella que estima las calificaciones
reales del estudiante en mejor medida. En concreto se
programaron varias Redes Neuronales Artificiales, empleando
distinto nimero de neuronas en sus distintas capas, asi como
la técnica conocida como Bosques Aleatorios (Random
Forest) y Maquinas de Vector Soporte.

En este caso, la técnica que obtuvo mejores resultados fue
las Redes Neuronales Artificiales compuestas por 10 neuronas
y 6 neuronas en sus dos capas ocultas.

2.4. Evaluacién del modelo.

Las meétricas empleadas en este trabajo para evaluar las
estimaciones numeéricas del modelo propuesto han sido las
siguientes:

- El error absoluto medio (MAE, de las siglas en inglés
mean absolute error)

- Elerror absoluto porcentual medio (MAPE, de sus siglas
en inglés mean absolute percentage error).

El MAE est4 definido por la Eq. (1) donde los n valores
estimados estan representados por la letra “e” y los n valores
observados por la letra "0". EI MAE estd expresado en las
mismas unidades de los parametros que compara (Lozano,
Cabrera and Blanco-Marigorta, 2020).

MAE = %i]oi -6 @)
i=1

El MAPE esta definido por la Eq. (2) y es una medida relativa
que expresa el error como porcentaje de los datos observados
(Lozano, Cabrera and Blanco-Marigorta, 2020).

MAPE = 100

i=1

0 _éi
0

2
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10,00 . o
9,50 : o
Método de entrenamiento y evaluacién del modelo analizado 9,00 S T ‘,.f" ¢ .
-
Para evaluar el modelo usado en este estudio se aplica la %50 . ’-‘-,-’.‘ 7
técnica de validacion cruzada de 10 iteraciones (Hastie, 3 N e SR .
Tibshirani and Friedman, 2009) para entrenar el modelo y § 730 . L D *
ensayarlo 10 veces. Esta técnica sigue el procedimiento .00 o 0 R ’
descrito a continuacion: 630 P )
6,00 o . MAE = 0.72 puntos
1. Se reordenan aleatoriamente todas las muestras de la sso L7 MAPE = 54%
tabla de datos por filas, para garantizar la 5,00«

500 55 600 65 7,00 7,50 800 850 900 950 10,00
Nota estimada

representatividad de todos los datos.

2. !EI Conjuntq completo de datos se divide en 10 partes de Figura 3: Desviaciones entre calificaciones reales puestas por el docente y
igual tamafio, pliegues o folds, cada uno de ellos con el calificaciones estimadas por el algoritmo.
mismo numero aproximado de muestras.

3. Seescogen 9 de esos folds (que representan el 90% del
total de los datos) y se consideran estos temporalmente
como el subconjunto de entrenamiento, que servira para

Tabla 2: Resultados de las estimaciones realizada por el modelo

Nota Nota Error
real estimada

ajustar el modelo. El fold restante (que representa el 10% 9,00 724 176
restante de las muestras totales de los datos) se considera 8,40 828  -0,12
temporalmente como el subconjunto de ensayo y, con él, 7,80 7,99 0,19

se llevara a cabo un ensayo del modelo. 9,80 834  -146

7,50 783 033

4. Con el subconjunto de entrenamiento (90% de los datos) 8,00 8,28 0,28
se entrena el modelo de Machine Learning escogido. 9,00 6,71  -2,29

7,40 6,85  -0,55

5. Este procedimiento se repite 10 veces para ir rotando el 7,70 753 017
subconjunto de ensayo y obtener un total de 10 8,40 818  -0,23
evaluaciones del modelo con subconjuntos diferentes de 3;(5) g'gi 2’(3)431

la misma tabla de datos. Como resultado, se obtienen 10 670 775 105
valores de error calculados mediante la aplicacién de una 7,00 855 155
métrica estadistica. En este estudio, se emplean las dos 7,80 8,26 0,46
métricas estadisticas mencionadas previamente (MAE y 7,05 690 -0,15
MAPE). Con ellas se puede cuantificar objetivamente el 8,90 684  -2,06
error entre el valor real de la variable objetivo ;'28 g'gs :g’gg
(calificaciones de los informes de précticas) y el valor 8,00 8.78 0.78
estimado por el modelo. 9,00 838  -0,62

6. Por ultimo, se calculan los valores medios Eqg. (3) y Eq. ;;gg Z;gg égg
(4), y la desviacion tipica de los 10 valores obtenidos 6,60 8,16 156
para cada métrica de error. 6,50 6,73 0,23

6,80 6,77  -0,03

1< os0 94 004

MAE = ﬁZMAEi ®) 8,90 790 -1,00

i=1 7,00 744 044

8,50 880 0,30

1L 7,50 7,44 -0,06

VIAPE = _Z MAPE, 4) 8,30 858 0,28

10 ¢ 7,00 6,78 0,22

=1 9,10 1000 090

8,50 9,08 0,58

3. Resultados 8,20 757  -0,63
9,75 788  -1,87

Del proceso descrito se ha obtenido un modelo que logra 7,20 765 045
los resultados representados en la Figura 3 y en la Tabla 2. g'ig Z'gs _%g
En ambos se representan las notas reales frente a las notas 710 611  -0.99
estimadas por el algoritmo. Ademas, se representan los 7,50 729 021
errores MAE (Mean Absolute Error) y MAPE (Mean 8,00 6,82  -1,18
Absolute Percentage Error) de dichas estimaciones. MAE 0,72

MAPE  8,94%
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4, Conclusiones

En este trabajo se demuestra que las técnicas de Machine
Learning pueden complementar la tarea de evaluacion y
contribuir en la mejora y en la satisfaccion del profesorado y
del propio alumnado. Se comprueba que estas técnicas
pueden llegar a obtener errores de estimacion de la
calificacion del docente menores al 10% (MAPE = 8,94%).
Asimismo, algunas de estas técnicas permiten extraer
informacion de los datos imperceptibles al ojo humano y
detectar relaciones entre las variables analizadas. Esto, sin
duda, constituye un gran paso para mejorar el proceso de
aprendizaje de los estudiantes debido a que se podran
profundizar en aspectos de la materia que tengan mas
relacion con el desempefio de estos. A partir de los resultados
obtenidos, se recomienda profundizar en este estudio y en la
integracion de estas técnicas en los sistemas habituales de
trabajo del docente (Moodle, campus virtual, etc). Asimismo,
se cree que seria recomendable desarrollar a partir de esta
experiencia una herramienta maquetada con una interfaz
grafica definida, para facilitar el uso docente.
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