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Resumen- Los serious games o videojuegos educativos son
videojuegos con propositos de aprendizaje. Los jugadores realizan
multiples interacciones para aplicar las competencias desarrolladas.
Informacion relevante sobre estas interacciones puede ser registrada
como secuencias de eventos. Desafortunadamente, la evaluacion en
serious games es un procedimiento mas complejo que el de otros
instrumentos e-Learning debido a wuna serie de factores y
particularidades, como el contexto del videojuego o su género.
Ademas, los métodos de evaluacion manuales presentan limitaciones
para llevar a cabo un analisis detallado de grandes conjuntos de datos.
La Mineria de procesos (Process Mining) es un conjunto de técnicas
de Analisis de Secuencias que permite extraer conocimiento de
registros de eventos de manera automatica. En esta publicacion,
proponemos aplicar técnicas de Process Mining para evaluar las
interacciones realizadas dentro de un serious game. En el juego
propuesto se trabajan competencias desarrolladas en la asignatura de
Bases de Datos del Grado en Ingenieria Informatica. Las interacciones
del jugador son almacenadas en un registro de eventos el cual es usado
por las técnicas de Process Mining para descubrir modelos.
Finalmente, mostramos el analisis de los resultados obtenidos sobre el
comportamiento de los jugadores, que muestra evidencias de diversas
competencias del jugador.

Palabras clave: Videojuegos educativos; Aprendizaje basado en
juegos; Evaluacion de competencias; Mineria de procesos;
Descubrimiento de modelos

Abstract- Serious games or educational games are video games with
educational purposes. Players carry out multiple interactions to apply
the developed skills. Relevant information about these interactions can
be registered as sequences of events. Unfortunately, assessment in
serious games is a more complex process than in others e-Learning
tools due to a set of features and particularities, like game context or
genre. In addition, manual assessment methods present limitations to
carry out a detailed analysis of large data sets. Process Mining is a set
of techniques of Sequence Analysis to automatically extract
knowledge from event logs. In this paper, we propose to apply Process
Mining techniques to assess players’ interactions made in a serious
game. In this game, players apply skills related to a DataBase course
including in a Computer Engineering Degree. These interactions are
stored in an event log used by Process Mining techniques to model
discovery. Finally, we present obtained results about that provide
evidence on player behaviour on different skills.
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1. INTRODUCCION

Los videojuegos y el entretenimiento interactivo en general
componen una industria al alza que genera millones de euros
cada afio, superando las cantidades generadas por otras
industrias de entretenimiento como la musica o la television
(Van Eck, 2006). Aquellos videojuegos que contienen un
proposito de aprendizaje, ademas del entretenimiento, se
conocen como videojuegos educativos. Dentro de la literatura
cientifica podemos encontrar multiples términos para referirse
al uso de juegos en experiencias de aprendizaje, como “serious
games”, “edutainment” o “Game-Based Learning” (Djaouti et
al., 2011). El uso de videojuegos en contextos educativos
proporciona nuevas posibilidades para crear y desarrollar
procesos de aprendizaje que involucran al estudiante de forma
activa (Berns et al., 2016).

Los serious games presentan varios factores que los
diferencian de otras herramientas e-Learning y afladen
complejidad a la hora de evaluar las competencias desarrolladas
en este tipo de experiencias. En primer lugar, encontramos
factores genéricos como pueden ser los objetivos del
aprendizaje (formativos, sumativos, etc.) o el género del juego
(puzzle, aventura, plataformas, etc.). En segundo lugar, existen
factores especificos como el contexto del juego (educacion
superior, entrenamiento militar, toma de decisiones en entornos
corporativos, etc.) o desde donde aplicar la evaluacion (dentro
del juego o de forma externa). Diversas propuestas de
evaluacion de experiencias basadas en juegos pueden
encontrarse en la literatura, aunque éstas presentan ciertas
limitaciones en términos de escalabilidad y detalle de la
evaluacion (Caballero-Hernandez et al., 2017).

En un juego pueden ocurrir multitud de interacciones segun
las acciones realizadas por el jugador durante una partida:
seleccion de opciones en un mend, uso de objetos de inventario,
movimiento del puntero, etc. Estas interacciones pueden ser
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almacenadas como eventos secuenciales dentro de un registro,
creando asi un conjunto de datos con informacién relevante a
las  competencias  desarrolladas por el  jugador.
Desafortunadamente, el analisis de esta informacion puede
llevar a problemas de escalabilidad si se intenta abarcar
mediante métodos manuales.

Debido al caracter secuencial de los eventos creados por las
interacciones de los jugadores y a las limitaciones detectadas,
proponemos aplicar Sequence Analysis (Analisis de
Secuencias) para evaluar las competencias desarrolladas en
experiencias de aprendizaje basadas en juegos (Abott, 1995).
Dentro del Sequence Analysis, proponemos el uso de Process
Mining (Mineria de Procesos), un conjunto de técnicas que
permiten extraer conocimiento de un registro de eventos de una
manera automatica (van der Aalst et al., 2012). Para ello, hemos
realizado un experimento sintético aplicando técnicas de
Process Mining sobre el registro de eventos producido por un
serious game. Este juego ha sido disefiado especificamente para
desarrollar competencias incluidas en la asignatura Bases de
Datos del Grado en Ingenieria Informatica en la Universidad de
Céadiz. En concreto, el alumno debe realizar una especificacion
de datos a nivel conceptual mediante un modelo Entidad-
Relacion (E/R) a partir de una serie de requisitos textuales
propuestos dentro del juego.

Ademas de las competencias especificas propias de la
asignatura, el jugador debe aplicar competencias basicas en un
contexto de disefio de Bases de datos. En primer lugar, el
alumno debe “poseer las competencias que suelen demostrarse
por medio de la elaboracion y defensa de argumentos y la
resolucion de problemas” (CB2). En segundo lugar, el alumno
debe tener “la capacidad de reunir e interpretar datos relevantes
para emitir juicios que incluyan una reflexion sobre temas
relevantes de indole social, cientifica o ética” (CB3). Estas
competencias estan incluidas en la asignatura de Base de Datos,
lo cual se concreta en la memoria del Grado en Ingenieria
Informatica de la Universidad de Cadiz. A su vez, dichas
competencias han sido especificadas considerando los
planteamientos del Libro Blanco de la ANECA (Casanovas et.
al, 2004).

En esta publicacion se comenta el proceso y los resultados
iniciales de aplicar el descubrimiento de modelos con Process
Mining para obtener las dinamicas de comportamiento
desarrolladas por los jugadores y asi obtener evidencias sobre
las competencias mostradas. El resto del trabajo esta
estructurado de la siguiente manera: la seccion 2 presenta un
contexto general sobre serious games y Process Mining. La
seccion 3 describe el videojuego utilizado y las técnicas
aplicadas para analizar el registro de eventos. En la seccion 4 se
discuten ¢ interpretan los resultados obtenidos en el analisis.
Finalmente, en la seccion 5 se listan las conclusiones y se
identifican posibles lineas de investigacion futuras.

2. CONTEXTO

En la literatura existen multitud de términos y conceptos que
corresponden a experiencias de aprendizaje basadas en
videojuegos educativos. Segun diferentes autores, estos
términos pueden usarse como sinoénimos o incluso discrepar.
Por otro lado, Process Mining es una disciplina situada entre la

inteligencia computacional, la mineria de datos y el modelado
y andlisis de procesos (van der Aalst et. al, 2012). A
continuacion, se contextualizan estos campos y se proporcionan
algunos casos de aplicacion de Process Mining en entornos de
aprendizaje.

A. Experiencias de aprendizaje basadas en serious games

Los serious games son juegos que ademas de los motivos de
entretenimiento, cuentan con un explicito proposito educativo
(Abt, 1970). Esta definicion abarca cualquier tipo de juego:
juegos de mesa, de cartas, etc. Posteriormente, Zyda (2005)
ampli6é esta definicion afiadiendo el concepto de juego por
computador: “desafio mental jugado por computador segin
unas reglas especificas”. Hoy en dia, la mayoria de experiencias
de aprendizaje basadas en serious games siguen la tendencia del
uso de videojuegos en detrimento de otros tipos de juegos mas
tradicionales (uso de tarjetas, juegos de tablero, etc.). En el
contexto de esta publicacion, tratamos el término ‘“‘serious
games” y sus conceptos relacionados como sinénimos de
videojuegos educativos.

El término “edutainment” se refiere a la educacion a través
del entretenimiento y fue muy popular durante la década de los
90 con el crecimiento del mercado multimedia (Michael &
Chen, 2006). El concepto de Game-Based Learning (GBL) es
idéntico al de serious games para algunos autores como Corti
(2006), donde se refiere a GBL como el uso de serious games
en procesos de aprendizaje. Se remarca que posibilita a los
estudiantes el llevar a cabo tareas y experimentar situaciones
que sin el uso de videojuegos no serian factibles. Finalmente,
“applied games” es un término que puede considerarse como
una evolucion de los serious games (Schmidt et al., 2015). Este
tipo de juegos se definen como “la implementacion de una
materia, motivada y disefiada a lo largo de una transferencia
centrada tanto en el contexto como en los usuarios de conceptos
de disefio y aspectos del mundo de juego”.

B. Process Mining

Los principales objetivos de Process Mining son descubrir,
monitorizar y mejorar procesos reales a través de la extraccion
de conocimiento de registros de eventos disponibles a través de
un sistema de informacion. En base a estos objetivos, existen
tres tipos principales de técnicas de Process Mining:
descubrimiento (discovery), conformidad (conformance) y
mejora (enhancement) (Van der Aalst, 2010).

En primer lugar, las técnicas de descubrimiento toman como
entrada un registro de eventos y producen modelos sin usar
ninguna otra informaciéon adicional. El descubrimiento de
procesos es el tipo de técnica de Process Mining mas destacado
ya que es capaz de descubrir procesos reales basandose
Unicamente en ejecuciones de ejemplo incluidas en los
registros. Luego, en el tipo de técnicas de conformidad, un
modelo de procesos ya existente se compara con un registro de
eventos del mismo proceso, por lo que ambos elementos son
usados como entrada. Este tipo de técnicas son usadas para
validar si los registros de del log encajan con el comportamiento
asociado al modelo y viceversa. Finalmente, las técnicas de
mejora se centran en extender o enriquecer modelos de proceso
aplicando nueva informacion incluida en un registro de eventos
adicional.
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Process Mining ha sido ampliamente aplicado en contextos
de aprendizaje de forma satisfactoria (Bogarin et. al, 2018;
Cairns et al., 2015). En (Caballero-Hernandez et al., 2018) se
lleva a cabo un analisis para detectar posibles cuellos de botella
para completar con éxito un grado universitario en Ingenieria
Informatica. Para ello, analizan las frecuencias de Ilas
asignaturas aprobadas por los estudiantes aplicando técnicas de
Process Mining, resolviendo problemas de escalabilidad
planteados con andlisis tradicionales. Otro caso de estudio en
educacion superior es presentado en (Bolet et al., 2015), donde
se aplican técnicas de Process Mining para obtener de forma
automatizada una seric de informes que relacionan los
resultados de un conjunto de estudiantes con sus habitos de
estudio. En (Premchaiswadi & Porouhan, 2015), se presenta
otro caso de estudio para analizar el rendimiento. En este
estudio detectan y comparan patrones de interaccion e
implicacion entre grupos de estudiantes con resultados bajos y
altos. Finalmente, en (Porouhan & Premchaiswadi, 2017)
realizan una medicion para identificar los indicadores mas
significativos que afectan a un proceso de aprendizaje
colaborativo. Aplican diversas técnicas de Process Mining con
el proposito de incrementar el conocimiento del profesor sobre
las dinamicas colaborativas en cada grupo de estudiantes.

3. DESCRIPCION

El serious game aplicado en el experimento sintético es un
desarrollo propio disefiado para trabajar competencias de la
asignatura Bases de Datos del Grado en Ingenieria Informatica
en la Universidad de Cadiz. El juego ha sido desarrollado
utilizando el motor Unity, es multiplataforma (Windows,
GNU/Linux y macOs) y posee enlace de descarga permanente
(Caballero-Hernandez, 2019a). Dentro del juego se
proporcionan una serie de requisitos textuales que incluyen
informacion sobre una universidad: profesores, alumnos,
asignaturas, aulas, etc. Por tanto, el jugador tendrd como
objetivo realizar un modelo E/R en base a los requisitos
propuestos. Cabe destacar que el problema planteado dentro del
juego esta basado en el ejemplo practico presentado en el anexo
de (Silberschatz et al., 2011), referencia ampliamente usada en
ensefianza de fundamentos de bases de datos. El modelo E/R a
desarrollar contiene 6 entidades, 19 atributos, 7 relaciones y 14
cajas de cardinalidades de relaciones.

Una vez el jugador haya finalizado el modelo, se creara un
registro con todos los eventos producidos durante el juego. Este
registro es analizado con técnicas de Process Mining mediante
el uso de la herramienta ProM (Verbeek et al.,, 2010, un
framework de codigo libre para implementar algoritmos de
Process Mining que soporta diferentes tipos de modelos (Petri
nets, Social Networks, etc.) y presenta mas de 600 plugins.

A continuacion se detalla el funcionamiento del serious
game, asi como el contenido del registro de eventos y el proceso
llevado a cabo para analizarlo.

A. Funcionamiento del serious game

Inicialmente, se le solicitara al jugador un identificador
unico, el cual se incluira en el registro de eventos. Tras
introducirlo, se le presenta al jugador la pantalla del mapa y un
menu arriba a la izquierda para navegar entre las diferentes
pantallas del juego: el mapa, el bloc de notas y el editor de

modelos E/R. Desde el menu también podra confirmar el
modelo en cualquier momento y salir del juego. Este menu se
encuentra disponible en todas las pantallas.

En el mapa se muestra un escenario donde el jugador puede
recolectar los requisitos textuales planteados pinchando sobre
los edificios del escenario. Al seleccionar un edificio, al jugador
se le mostrara una pantalla que incluye una imagen con un
personaje (un delegado de clase, un profesor o una jefa de
departamento) junto a un texto de presentacion. Tras cerrar esta
pantalla, se afadiran nuevos requisitos que podran ser
consultados desde la pantalla del bloc de notas. Esta pantalla
incluye todos los requisitos recolectados hasta el momento.
Cada requisito estd formado por una o dos frases donde la
informacion mas relevante (palabras clave) estan resaltadas
mediante otro color. Por ultimo, el jugador realizara el modelo
desde la pantalla del editor E/R.

La pantalla de edicion consta de una barra de inventario y
una zona de trabajo. Por un lado, el inventario contendra las
palabras resaltadas de los requisitos textuales anteriormente
proporcionados, de forma que el jugador debe elegir el tipo de
elemento al que corresponde una palabra (entidad, atributo o
relacion) antes de incorporarlo al modelo. Por otro lado, la zona
de trabajo permite al usuario organizar los elementos del
modelo, relacionarlos entre si y seleccionar las cardinalidades
(0, 1 6 N). Cabe destacar que el juego no permite unir elementos
del mismo tipo, por lo que para relacionar entidades se debe
unir cada una de ellas con un elemento de tipo relacion. En
cualquier momento el jugador puede eliminar un elemento del
modelo para volver a afadirlo posteriormente, asi como
cambiar su tipo. La Figura 1 muestra un ejemplo de uso del
editor.

ala
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Figura 1. Editor del modelo E/R. Barra de inventario a la
izquierda. Zona de trabajo a la derecha

B. Registro de eventos

El registro de eventos es creado tras la confirmacion del
modelo E/R por parte del usuario. Para cada evento se almacena
un identificador tinico de partida, un identificador asociado al
jugador, nombre de la interaccion, la fecha-hora de registro y
un conjunto de informacion adicional en base a la interaccion.

En total se contabilizaron 300 interacciones del alumno
dentro del registro obtenido en la partida analizada.
Posteriormente, realizamos un preprocesado del registro para
analizar las interacciones mas relevantes. En este preprocesado
se utilizo la informacion relacionada a las interacciones para
enriquecerlas y obtener una mayor diversidad. Tras aplicar el
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preprocesado, el registro presentaba 196 interacciones divididas
en 17 tipos, los cuales se detallan a continuacion:

e init: comienzo del juego.

e stage: visita a un edificio para recolectar requisitos

e map: cambio a la pantalla de mapa. No cuenta la
primera visita ya que es la pantalla por defecto.

e notebook: cambio a la pantalla donde leer los

requisitos textuales.

editor: cambio a la pantalla del editor E/R

add entity: aflade una entidad al modelo.

add attribute: afiade un atributo al modelo.

add relation: afade una relacion al modelo.

add line: une dos elementos del modelo. No

diferenciamos el tipo de los elementos ya que tiene una

menor relevancia para nuestro analisis.

del entity: elimina una entidad del modelo.

del attribute: elimina un atributo del modelo.

del relation: elimina una relacion del modelo.

del attribute-entity: elimina la union entre un atributo

y una entidad.

e del attribute-relation: elimina la union entre un
atributo y una relacion.

e del entity-relation: elimina la union entre una entidad
y una relacion.

e cardinality: seleccion de opcidon en una caja de
cardinalidad sobre la linea de unién entre una entidad
y una relacion.

e exit: confirmacion del modelo E/R y fin del juego.

C. Aplicacion de las técnicas de Process Mining

Los registros de eventos utilizados como entrada en ProM
deben tener una estructura valida. Esta estructura debe contener

1 (
5 cardinality’ 1
57

1

o 1 init 1 ( stage 1
1 3

editor
26

add engt)
6

al menos un campo identificador de la traza (CaselD) y otro
para el nombre del evento. Pueden obtener informacion
adicional como marcas de tiempo, recursos, etc. En nuestro
caso, el registro ya proporciona un identificador unico para la
partida de cada jugador (CaselD), el nombre de la interaccion
actuara como evento y la fecha-hora como marca final de
tiempo.

Una vez importado el registro de eventos en ProM,
aplicamos el plugin “Mine Inductive with visual miner”. Esta
técnica permite aplicar multiples filtros al modelo y diferentes
tipos de mineria. En nuestro experimento hemos aplicado una
mineria inductiva “Directly-follows” para descubrir modelos,
que proporciona un modelo en forma de grafo dirigido en el que
cada nodo corresponde a un evento. Estos nodos estan unidos
por arcos, que representan las transiciones entre eventos.
Ademas, proporciona los conteos de las veces que el jugador
realiza un evento, asi como de las transiciones entre estos.
Finalmente, permite visualizar de forma grafica los estados por
los que pasa el jugador. En la siguiente seccion se proporciona
el modelo obtenido con ProM tras aplicar esta técnica, un
analisis de las evidencias detectadas y su alineamiento con las
competencias aplicadas.

4. RESULTADOS

En el experimento sintético llevado a cabo, el registro de
eventos utilizado corresponde a la partida de un alumno
colaborador del Departamento que supero la asignatura el curso
anterior. En la Figura 2 podemos ver el modelo proporcionado
por ProM, en forma de grafo dirigido, acorde al
comportamiento desarrollado por el alumno durante la partida.
El circulo junto al estado inif indica el comienzo del proceso
mientras que el que se encuentra junto a exit indica el final.

51

{ it ] 1
e>]<-| ®

3 14 2
17

6 39 1
add relatio 1 1 1
8
2 del relatio 1
1 1

del attribute-entit
1 1

N

el attribut:
2

Figura 2. Grafo dirigido correspondiente al comportamiento del jugador

En el inicio del grafo, podemos ver como los requisitos
textuales son recolectados al empezar el juego (stage), pasando
entre estos por la pantalla del bloc de notas (notebook).
Probablemente este pase se deba a que el alumno quiso leer los
requisitos de forma mas ordenada. Observando los conteos de
los eventos de notebook (27) y editor (26), podemos afirmar que
ademas de leer los requisitos de forma inicial, el alumno los

consultd de forma reiterada durante todo el modelado E/R.
Consideramos este comportamiento como una evidencia
positiva de la capacidad del alumno para interpretar datos
relevantes y emitir juicios (CB3), asi como proponer soluciones
practicas al problema planteado (CB2). Cabe destacar que el
arco de transicion entre editor y notebook indica que el alumno
entr6 en el editor sin realizar ninguna acciéon para volver a
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notebook hasta en 5 ocasiones. Por un lado, este
comportamiento puede derivarse de la simple necesidad del
alumno de contrastar el desarrollo de su modelo en
comparacion con los requisitos. Por otro lado, este
comportamiento también podria denotar cierta indecision en
momentos puntuales a la hora de interpretar datos (CB3), ya que
accedio al editor y salio de este sin realizar cambio alguno sobre
su modelo E/R.

En la parte del grafo donde se ubican los eventos de afadir
elementos al modelo E/R (add entity, add attribute y add
relation), no existen transiciones desde ninguno de ellos hacia
el evento notebook. Sin embargo, tras crear relaciones si realizo
consultas directas a los requisitos (15 transiciones entre add line
y notebook). Ademads, existen transiciones entre los 3 eventos
de afiadir elementos y el de crear relaciones (add line), por lo
que el alumno alterno estos eventos. Todo este comportamiento
puede tomarse como evidencia de que el alumno siguié un
proceso sistematico y organizado para la resolucion de
problemas (CB2): construy6 el modelo en diversas iteraciones
en las cuales afiadia elementos, los relacionaba y finalmente
consultaba los requisitos para repetir el mismo proceso con
nuevos elementos.

Podemos apreciar que el grafo presenta una alta escasez de
eventos de borrado de elementos: tan s6lo uno de relacion y dos
de atributos. Lo mismo ocurre con el borrado de relaciones,
donde uUnicamente se elimind una relacion entre entidad y
atributo (del attribute-entity). Por tanto, el alumno present6 una
alta claridad a la hora de interpretar los tipos de elementos del
modelo E/R correspondian a las palabras clave de los requisitos.
Ademas, demostr6 la misma claridad a la hora de indicar las
relaciones entre elementos del modelo. Este comportamiento
puede evidenciar una alta competencia del alumno a la hora de
interpretar los requisitos planteados (CB3).

Cerca del final del grafo (exit), observamos que el evento
correspondiente a la cardinalidad siempre proviene o de si
mismo o del editor. A su vez, las transiciones de salida siempre
son dirigidas a si mismo, al bloc de notas o a la finalizacion del
juego. Probablemente, el jugador necesitdé consultar los
requisitos en varias ocasiones para cerciorarse de las
cardinalidades a  seleccionar. Sin  embargo, este
comportamiento difiere del resto de eventos propios de la
construccion del modelo (afiadir y eliminar elementos), ya que
todos estos eventos si presentan transiciones de entrada y salida
entre ellos. Este comportamiento podria evidenciar que la
seleccion de cardinalidades se ejecutd en un momento aparte
que el resto de acciones. Al no mostrarse marca de tiempo en el
modelo, comprobamos el registro de eventos (Caballero-
Hernandez, 2019b) para confirmar que todas las cardinalidades
se seleccionaron justo antes de terminar. Por tanto, el alumno
realizé el modelo E/R en dos partes: primero afiadid y relaciono
todos los elementos, posteriormente indicé todas las
cardinalidades. A pesar de que el alumno consultdé en 5
ocasiones los requisitos mientras seleccionaba las
cardinalidades (transicion de cardinality a notebook), la alta
cantidad de veces que indico cardinalidades (57) en
comparacion con las necesarias (14), muestra un alto grado de
indecision respecto a las competencias necesarias para
interpretar las cardinalidades de una relacion a partir de los
requisitos especificados (CB2).

5. CONCLUSIONES

Dentro de los serious games, los jugadores realizan multiples
interacciones que pueden proporcionar informacion relevante
sobre las competencias del jugador. Estas interacciones pueden
ser registradas como secuencias de eventos. Sin embargo, el uso
de métodos manuales para analizar grandes cantidades de datos
presenta limitaciones de escalabilidad y detalle. En este estudio,
proponemos el uso de técnicas de Process Mining para analizar
el comportamiento en una partida mediante el descubrimiento
de modelos y la interpretacion de éstos. Para ello, hemos
llevado a cabo un experimento sintético donde usamos un
serious game sobre la asignatura Bases de Datos de un Grado
en Ingenieria Informatica. El jugador debe realizar un modelo
E/R en base a una serie de requisitos propuestos dentro del
juego. Ademas de las competencias especificas, los jugadores
deben aplicar competencias bésicas trabajadas en la asignatura
(CB2 y CB3).

El registro de eventos fue importado sobre la herramienta
ProM, un framework de codigo abierto para aplicar técnicas de
Process Mining. Posteriormente, aplicamos técnicas de mineria
inductiva para analizar de forma automatica todos los eventos
del registro y obtener un modelo en forma de grafo dirigido
donde cada nodo corresponde a un evento y los arcos a las
transiciones entre éstos. Dicho grafo muestra de forma detallada
el comportamiento desarrollado por el alumno durante la
construccion del modelo E/R.

Por una parte, el grafo muestra evidencias sobre la capacidad
del alumno para proponer y plantear soluciones practicas a un
problema practico. Ademas, también evidencia una alta
claridad por parte del alumno a la hora de interpretar requisitos:
tanto al definir los tipos de elementos (entidades, atributos y
relaciones) como a la hora de relacionarlos. Por ultimo, se
detecta un comportamiento sistematico y organizado para
construir el modelo E/R.

Por otra parte, el grafo también proporciona evidencias sobre
momentos de indecision al acceder al editor sin aplicar cambios
sobre el modelo E/R. Destaca especialmente como gestiono el
alumno la seleccion de cardinalidades, ya que el nimero de
veces que las cambid supera ampliamente a la cantidad de
cardinalidades necesarias. Ademas, indic6 todas justo antes de
finalizar, en vez de seleccionarlas conforme construia las partes
del modelo.

Tras analizar las evidencias obtenidas, detectamos que en la
mayor parte del desarrollo del modelado E/R el alumno aplico
correctamente las competencias basicas necesarias (CB2 y
CB3). Sin embargo, al existir evidencias que denotan
indecisiones a la hora de aplicar estas competencias en
momentos concretos, no podriamos considerar que el alumno
tiene un dominio absoluto de dichas competencias en el
contexto del modelado E/R.

Tras los resultados obtenidos, podemos afirmar que las
técnicas de Process Mining proporcionaron un analisis del
comportamiento escalable y detallado, proporcionando
evidencias en base a las que evaluar las competencias aplicadas.
Como trabajo futuro proponemos analizar los datos de un curso
de clase de la asignatura de Bases de Datos para contrastar con
un numero significativo de alumnos las ventajas que han sido
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evidenciadas, asi como recolectar feedback adicional para
planificar el desarrollo de futuras mejoras en el juego aplicado.
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