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Uso de modelos de lenguaje a gran escala para identificar patrones de

comportamiento en mineria de procesos de aprendizaje
Using LLM to identify behavioral patterns in educational process mining

Juan Antonio Caballero-Hernandez, Manuel Palomo-Duarte, Juan Manuel Dodero, Andrés Mufioz, Ivan Ruiz-Rube,
Antonio Balderas
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antonio.balderas@uca.es
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Puerto Real, Espaiia

Resumen- La mineria de procesos permite descubrir modelos de
proceso a partir de registros de eventos y ha sido aplicada con éxito a
diversos campos, incluyendo la educacion. Sin embargo, en procesos
con alta variedad de eventos y grandes volimenes de datos, los
modelos resultantes pueden ser demasiado complejos para un analisis
manual eficiente. Este estudio evalua el uso de Modelos Grandes de
Lenguaje (LLM) para analizar modelos de proceso en una asignatura
de Bases de Datos. Se examinan las interacciones en el campus virtual
de 22 estudiantes (30.711 eventos). Mediante ChatGPT-4Turbo, se
identifican patrones de navegacion, dificultades en recursos clave y
oportunidades de mejora en el curso. Los resultados muestran que los
LLMs pueden extraer informacion relevante de modelos de procesos
descubiertos, facilitando la optimizacion del disefio del curso para
mejorar el aprendizaje.

Palabras clave: Analiticas de Aprendizaje, Mineria de Procesos,
Inteligencia Artificial Generativa, Modelo Grande de Lenguaje,
Bases de Datos

Abstract- Process mining enables discovering process models from
event logs and has been successfully applied in various fields,
including education. However, the resulting models can be too
complex for efficient manual analysis in processes with high event
variety and large data volumes. This study evaluates the use of Large
Language Models (LLMs) to analyze process models in a database
course. The interactions of 22 students (30,711 events) in the virtual
campus are examined. Using ChatGPT-4Turbo, navigation patterns,
difficulties with key resources, and opportunities for course
improvement are identified. The results show that LLMs can extract
relevant information from discovered process models, facilitating the
optimization of course design to enhance the learning process.

Keywords: Learning Analytics, Process Mining, Generative
Artificial Intelligence, Large Language Model, Databases

1. INTRODUCCION

La mineria de procesos (Process Mining) analiza registros de
eventos para descubrir, monitorear y mejorar procesos reales,
combinando enfoques basados en modelos y en datos para
extraer conocimiento y comparar la evidencia con los modelos
de proceso (van der Aalst, 2022). Esta disciplina ha demostrado
ser una herramienta valiosa para analizar el comportamiento de
los usuarios en diferentes contextos, incluyendo el ambito
educativo (Bogarin et al.,, 2018). A partir de los eventos

registrados en plataformas de aprendizaje, es posible modelar
los flujos de interaccion de los estudiantes, identificar patrones
de comportamiento y detectar posibles dificultades en el uso de
los recursos (Cantabella et al, 2019).

En entornos educativos, los registros de procesos pueden
contener trazas de comportamiento flexible, lo que da lugar a
resultados dificiles de predecir (Imran et al., 2022). Por
ejemplo, en un curso en linea, los estudiantes pueden acceder a
los materiales en distinto orden, repetir ciertas actividades o
incluso omitir algunas, generando secuencias de eventos
altamente variables. Como resultado, los modelos de proceso
obtenidos pueden resultar complejos y dificiles de interpretar,
presentando estructuras enredadas similares a los denominados
“modelos espagueti” (Gomes et al., 2021). Esta complejidad
dificulta el analisis manual, haciendo necesario el uso de
técnicas avanzadas para extraer informacion util.

En este contexto, los Modelos Grandes de Lenguaje
(Language Large Models, LLM) destacan por su capacidad
para procesar y comprender grandes volimenes de informacion
no estructurada (Brown et al., 2020). Su entrenamiento en
conjuntos de datos variados les permite identificar patrones
complejos y relaciones sutiles en secuencias de eventos,
facilitando la interpretacion automatizada de los flujos de
comportamiento de los estudiantes. Ademas, pueden sintetizar
y resumir informacion, detectando anomalias o tendencias que
serian dificiles de apreciar mediante analisis manual. Esto los
convierte en una herramienta prometedora para extraer
evidencias significativas de modelos de procesos educativos,
proporcionando informacion clave para la toma de decisiones
en entornos de aprendizaje.

Este estudio explora la aplicacion de un LLM (ChatGPT-
4Turbo) para el andlisis de un modelo de proceso obtenido a
partir de los registros de actividad en el Campus Virtual de una
asignatura de Bases de Datos. En particular, se centra en los
estudiantes con resultados académicos mas bajos, analizando su
navegacion y uso de los recursos educativos para detectar
patrones que puedan estar asociados a un desempefio bajo. Los
resultados obtenidos muestran como la combinacion de mineria
de procesos y modelos LLM puede ofrecer nuevas perspectivas
para la mejora del aprendizaje en entornos virtuales.
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El resto del trabajo tiene la siguiente estructura: la seccion 2
incluye el contexto y metodologia seguidos. En la seccion 3 se
muestran y discuten los resultados. La seccion 4 resume las
conclusiones y comenta los trabajos futuros.

2. CONTEXTO Y DESCRIPCION

El publico objetivo de este estudio incluye investigadores en
mineria de procesos educativos y docentes interesados en
optimizar entornos virtuales de aprendizaje. A continuacion, se
presenta el contexto del estudio, seguido de la descripcion del
caso de estudio realizado.

A. La mineria de procesos en educacion

El analisis manual de grandes conjuntos de datos presenta
limitaciones de escalabilidad y puede pasar por alto
informacion crucial (Caballero-Hernandez et al., 2017). Los
métodos de analiticas del aprendizaje (Learning Analytics)
abordan estos desafios mediante la recopilacion, andlisis y
reporte de datos de los estudiantes (GaSevi¢ & Pechenizkiy,
2016). Dentro de este campo, la mineria de procesos permite
descubrir patrones de aprendizaje y detectar oportunidades de
mejora en entornos educativos a partir de registros de eventos
(van der Aalst, 2022). La mineria de procesos en educacion se
ha aplicado en educacion superior para analizar el aprendizaje,
incluyendo la colaboracion, la regulacion social y la prediccion
del rendimiento en MOOCs. Ademas, se ha usado en el
aprendizaje autorregulado para estudiar como los estudiantes
gestionan su progreso seguin sus objetivos y recursos (Saint et
al., 2022).

Los modelos resultantes del descubrimiento de procesos
pueden representarse en notaciones como redes de Petri o
diagramas de seguimiento directo (Directly-Follows Graph,
DFG). Cuando los registros de eventos contienen una alta
variedad de interacciones y un gran volumen de datos, los
modelos descubiertos pueden volverse excesivamente
complejos (Imran et al., 2022). Para abordar esta complejidad,
este estudio propone el uso de LLM como herramienta de apoyo
en el analisis de modelos de proceso.

B. Caso de estudio

El caso de estudio se llevo a cabo en el curso 2023-2024, en
la asignatura de Bases de Datos del grado en Ingenieria
Informatica en la Universidad de Cadiz. La seleccion de 22
estudiantes se baso en la calificacion final de la asignatura,
incluyendo a aquellos cuyo resultado fue igual o inferior al
percentil 25 de todas las calificaciones del curso (< 3,75), a
partir de cuyos registros de eventos se realizo el analisis. De
este modo, el estudio se centra en los estudiantes con menor
rendimiento académico, con el objetivo de detectar patrones
asociados a un desempeifio bajo.

El conjunto de datos del estudio incluye todas Ilas
interacciones realizadas en el curso por estos estudiantes,
extraidas de Moodle, el sistema de gestion del aprendizaje de la
Universidad. En total, se recopilaron 30.711 interacciones.

Para procesar los datos, se utilizo la libreria pm4py (PM4Py,
2025), una herramienta especializada en mineria de procesos en
Python. Se generd un modelo de proceso en forma de DFG, que
representa las transiciones entre eventos junto con sus
frecuencias. La Figura 1 muestra el DFG obtenido. Debido a la
diversidad de interacciones registradas en Moodle, el modelo
resultante es un caso claro de “modelo espagueti”, donde la

densidad de transiciones dificulta la identificacion de patrones
claros de navegacion y comportamiento.

Figura 1. Modelo DFG del comportamiento de estudiantes
con bajo desempeiio (Caballero-Hernandez, 2025)

Para facilitar su analisis, se transformdé el DFG en una
representacion textual mediante pm4py, la cudl incluye el
evento origen, el evento destino y la frecuencia de ocurrencia
para cada transicion del modelo. Esta representacion fue
analizada mediante ChatGPT-4Turbo, elegido por su capacidad
avanzada para procesar informacién estructurada y generar
analisis contextuales detallados.

El LLM recibi6 un prompt especifico para identificar
patrones de navegacion, dificultades en el acceso a recursos
clave y oportunidades de mejora en el curso. Se le instruy6 a
justificar sus hallazgos con evidencia cuantitativa siempre que
fuera posible, garantizando asi la validez del analisis. A
continuacion, se presenta una version sintetizada del prompt:

El andlisis se basa en registros de eventos de Moodle
correspondientes a estudiantes con calificaciones en el
percentil 25 o inferior en un curso de Bases de Datos. Se
emplea un modelo Directly-Follows Graph (DFG) en formato
textual para identificar patrones de comportamiento,
tendencias, anomalias y posibles indicadores de compromiso o
dificultades en el aprendizaje. Se debe prestar especial
atencion a flujos de trabajo comunes y poco frecuentes,
variabilidad en la interaccion con el curso, cuellos de botella y
desviaciones del comportamiento esperado. Los hallazgos
deben presentarse de manera clara y estructurada,
Justificandose con la estructura del modelo DF G, la frecuencia
de las transiciones y el perfil temporal. Ademas, se requiere
evaluar el impacto de los patrones detectados en la experiencia
de los estudiantes y el disefio del curso, proporcionando
sugerencias de mejora basadas en el analisis. El razonamiento
debe ser detallado y fundamentado en los datos
proporcionados, evitando suposiciones externas al modelo.

3. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los hallazgos obtenidos por el
LLM, asi como sugerencias de mejora en base a ellos.

A. Hallazgos

Los resultados proporcionados por el LLM se organizaron en
apartados segun los hallazgos detectados. Para cada hallazgo, el
LLM dividio el analisis en un una justificacion de la deteccion
del patron o comportamiento identificado, y en las
implicaciones de su posible impacto en los estudiantes.

1) Dominancia del evento \core\event\course viewed

El evento course viewed indica que un usuario ha
visualizado la pagina principal de un curso. Este evento aparece
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como el nodo central, tanto en sus transiciones salientes (hacia
\mod_resource\event\course_module viewed,
\mod_workshop\event\course_module viewed,
\mod_quiz\event\course_module viewed, etc.) como en las
entrantes (desde \mod resource\event\course_module viewed
y \mod_workshop\event\course module viewed).

Esto sugiere que los estudiantes pasan gran parte de su
actividad navegando en la vista principal del curso. La alta
frecuencia (por ejemplo, 9027 en la autotransicion de
course_viewed) puede interpretarse de dos maneras:

e Compromiso: Los estudiantes revisan constantemente
la pagina principal en busca de actualizaciones o
informacion.

e La necesidad de volver repetidamente a la vista
principal puede indicar que no encuentran de forma
inmediata lo que buscan en el contenido especifico, lo
que podria dificultar la progresion en el curso.

2) Transiciones bidireccionales entre modulos y vista
principal

Ejemplos relevantes:

e \corelevent\course_viewed “
\mod_resource\event\course_module viewed:
(2154 de course viewed a course_module viewed y
1991 en la direccion inversa)

e \corelevent\course_viewed >
\mod_workshop\event\course_module viewed:
Frecuencias similares (2127 y 1698, respectivamente)

La existencia de estas transiciones en ambas direcciones
indica que los estudiantes frecuentemente pasan de la vista
principal a contenidos especificos (como recursos o actividades
de taller) y luego regresan. Este comportamiento podria reflejar:

e Una estrategia de busqueda de informacion en la que
se consulta la pagina de inicio antes y después de
acceder a un recurso.

e Posibles problemas de navegacion, donde Ia
informacion o la orientacion dentro del médulo no es
lo suficientemente clara, obligando al estudiante a
"reorientarse" en la vista principal.

3) Comportamiento en actividades de Quiz

Existe un intercambio casi simétrico entre los eventos
\mod_quiz\event\attempt _updated
\mod_quiz\event\attempt viewed (frecuencias de 1223 y 1216,
respectivamente), ademds de otras transiciones relacionadas
con los quiz.

Esto sugiere una dindamica en la que los estudiantes:

e Revisan continuamente sus intentos de quiz y
actualizan sus respuestas.

e Pueden estar iterando en su intento de comprender o
corregir respuestas, lo que podria reflejar inseguridad
o dificultades para resolver las preguntas.

4) Flujo en actividades de Taller (Workshop)

Existen multiples transiciones entre eventos del taller, como:

e \mod workshop\event\course_module viewed —
\mod_workshop\event\submission _created (220)

e \mod workshop\event\submission_created —
| | \

mod_workshop\event\submission_updated (297)

o \mod workshop\event\submission_viewed —
\mod_workshop\event\course_module viewed (77)

e Otras transiciones entre eventos de evaluacion
(submission_assessed 'y submission_reassessed)

Aunque las frecuencias son mas bajas en comparaciéon con
los eventos de navegacion general, este flujo indica que:

e Los estudiantes siguen una serie de pasos para la
realizacion y revision de las actividades de taller.

e La existencia de ciclos y pasos reiterados en la cadena
de envio y evaluacion podria sugerir que el proceso no
es completamente fluido, lo que podria afectar la
eficiencia en la realizacion de estas actividades.

5) Otros eventos y transiciones menos frecuentes

Se observan transiciones con frecuencias menores de 100 en
eventos relacionados con foros, mensajes de correo y vistas de
perfil en comparacion con las del flujo principal (existiendo una
unica excepcion con la visualizacion de mensajes).

Estas bajas frecuencias indican que:

e La exploracion de funcionalidades adicionales del
curso es muy baja en comparacion con el flujo
principal.

e La posible falta de uso o el uso esporadico de estas
herramientas podria sefialar areas donde la interaccion
y el compromiso son reducidos.

B. Sugerencias de mejora en el diserio del curso

En este apartado se presentan las mejoras propuestas por el
LLM para optimizar la experiencia de los estudiantes en el
curso.

1) Optimizar la navegacion. Redisefar la interfaz de la
pagina principal para que ofrezca resimenes claros y accesos
directos a recursos y actividades importantes. Ademas,
incorporar indicadores visuales que orienten a los estudiantes
sobre en qué parte del proceso se encuentran.

2) Refinar la gestion de quizzes. Proporcionar
retroalimentacion inmediata y detallada en los quizzes para
reducir multiples intentos derivados de dudas o confusion.
Asimismo, simplificar la transicion entre la actualizacion y
visualizacion de intentos, incluyendo guias o ejemplos que
faciliten su comprension.

3) Simplificar el proceso en talleres. Revisar y reducir la
complejidad de los pasos en las actividades de taller (creacion,
actualizacion, evaluacion) en la medida de lo posible. También
se recomienda incluir tutoriales o ayudas contextuales para
guiar a los estudiantes en cada etapa del proceso.

4) Fomentar el uso de canales de comunicacion.
Incentivar la participacion en foros y actividades colaborativas
para ofrecer un soporte adicional y compartir dudas y
soluciones entre compafieros.

C. Evaluacion y limitaciones de los resultados del LLM

Los hallazgos generados por el LLM han permitido
identificar patrones relevantes en la navegacion y el uso de
recursos dentro del curso. La segmentacion del analisis en
observacion e implicacion ha proporcionado de manera
separada la justificacion de los hallazgos y como estos afectan
a la experiencia de aprendizaje dentro del curso.
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Los resultados destacan aspectos clave del comportamiento
estudiantil que no podrian haberse llevado a cabo por métodos
manuales debido a la alta cantidad de eventos (30.711). La
deteccion de flujos recurrentes y transiciones bidireccionales
entre modulos permite inferir posibles problemas de orientacion
y acceso a la informacion. Ademas, las sugerencias de mejora
proporcionadas por el LLM son coherentes con las
problematicas detectadas y podrian servir como guia para la
optimizacion del disefio del curso.

Sin embargo, también se identifican ciertas limitaciones en
el analisis del LLM. Si bien la justificacion cuantitativa
fortalece la validez de los hallazgos, la interpretacion de los
datos sigue dependiendo del contexto especifico del curso y de
la experiencia de los autores. Algunos patrones detectados
pueden deberse a particularidades del disefio actual y no
necesariamente a problemas de navegacion. La falta de datos
cualitativos limita, ademas, la posibilidad de contrastar las
inferencias con percepciones directas de los estudiantes.
Finalmente, los resultados deben entenderse dentro del marco
de la muestra analizada, centrada exclusivamente en el grupo
con menor rendimiento académico.

4. CONCLUSIONES

El presente estudio demuestra que la integracion de LLMs en
el analisis de modelos de procesos educativos es una estrategia
viable para identificar patrones de comportamiento, detectar
ineficiencias y proponer mejoras en el disefio de cursos. A partir
del DFG obtenido mediante técnicas de mineria de procesos
extrayendo informacion de eventos de Moodle, el LLM
(ChatGPT-4Turbo) proporcion6é un analisis del modelo con
hallazgos donde se indican tanto las justificaciones seglin los
datos de eventos analizados, como las implicaciones que
pueden tener en el curso. Estos hallazgos incluyen
visualizaciones constantes de la pagina principal del curso,
transiciones bidireccionales entre la pagina principal y ciertos
moddulos, flujos relevantes dentro de los quizzes y de los
talleres.

Aunque los resultados obtenidos estan limitados al contexto
del estudio, el enfoque presentado es sostenible y transferible a
otros contextos educativos y de analisis de procesos, dado que
la metodologia basada en herramientas de mineria de procesos
y LLM se puede adaptar a diferentes plataformas y disciplinas.
Como trabajo futuro proponemos tanto el uso de datos
cualitativos para contrastar los resultados con las percepciones
de los estudiantes, asi como el uso de otros modelos LLM para
comparar los analisis realizados. Ademas, se plantea la
ampliacion del estudio para incluir a estudiantes con mejor
rendimiento académico, con el fin de comparar patrones de
comportamiento y enriquecer el analisis.
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