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Abstract. Student desertion is one of the phenomena that concerns the most to
educational institution's directives in the different academic levels. In the partic-
ular case of the higher education, such a phenomenon is relevant, to identify the
characteristics or factors most relevant that influence the problem, have a high
value. This current paper shows the results of the analysis on student desertion in
the Universidad Nacional de Colombia — headquarters Manizales, applying edu-
cational data mining techniques. To execute the sample, a dataset with 655 rec-
ords was used in the test, gathered from first academic semester (2009) to the
second academic semester (2014), and an open source software named Weka
whose version is 3.8.2. Moreover, classification techniques such as decision trees
and induction rules were used; In addition, attributes selection techniques were
applied in order to reduce the dimensionality of the set of initial data. The results
of the classification algorithms with the initial data set are shown, and also, their
modifications are compared to throw the best models obtained.

Keywords: Student desertion, Educational data mining, Classification algo-
rithms.

1 Introduccion

En el campo académico, se puede definir la desercién como una situacion a la que se
enfrenta un estudiante cuando no logra cumplir o completar un proyecto o proceso edu-
cativo [1]. La desercion estudiantil es uno de los problemas que mas preocupa a los
sistemas educativos y en particular a las directivas de las instituciones de educacién.
Este fendmeno, ha sido estudiado desde décadas atras [2], es una problematica que se
presenta en los diferentes niveles educativos, desde la basica primaria, pasando por la
secundaria, media y en la educacion superior [3], [4], [5].

Existen diferentes categorizaciones para la desercién estudiantil, una clasificacion para
esta situacion en educacién superior, propone dos tipos, la desercion respecto al factor
tiempo y la desercidn respecto al factor espacio. Para el primer tipo, se hace a su vez
una sub-division en: desercién precoz, esta se refiere a los estudiantes que son admiti-
dos, pero no llegan a realizar la matricula; desercion temprana, se entiende cuando el
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estudiante abandona los estudios en los primeros cuatro semestres y desercion tardia,
se da cuando el estudiante abandona el programa a partir del quinto semestre. Para el
segundo grupo, respecto al factor espacio, se dividen en: desercion interna, se considera
cuando el estudiante abandona el programa académico, pero para cambiar por otro pro-
grama que ofrece la misma institucion, es decir, hace un traslado de programa; deser-
cién institucional, se da cuando el estudiante abandona una institucion para iniciar es-
tudios en otra y finalmente, la total desercion del sistema educativo, como se indica, el
estudiante no retoma sus estudios en dicho nivel académico [6].

El fendmeno de la desercién universitaria afecta a instituciones en todo el mundo, en
[7] se reporta que segun la Oficina Regional de Educacion para América Latina y el
caribe — OREALC, para el afio 2010, se tenia que solo uno de cada diez jovenes entre
los 25 a 29 afios presentaba mas de cinco afios en educacion superior; en el caso de la
comunidad europea, particularmente para Espafia en el afio 2015, se comunicaba, segun
el Ministerio de Educacién, Cultura y Deporte, que el 19% de los estudiantes desertan
de la universidad en el primer afio de estudio. Mas en detalle, en [8] se presenta que
segun la OCDE (Organizacién para la Cooperacién y el Desarrollo Econdémico) para el
afio 2012, los paises que presentaban mayor abandono universitario eran México y Tur-
quia con un 38%, luego estaban Suecia (36%) y Portugal (31%); mientras que los de
menos desercién para ese afio eran Alemania (4,03%), Finlandia (0,45%) y Paises Bajos
(0,7%).

En cuanto al anélisis de los factores o causas asociados a la desercién estudiantil, exis-
ten aportes de maltiples autores que han creado modelos completos en torno al tema.
Sinembargo, se puede encontrar que la mayoria coinciden en agrupar los factores frente
a variables de tipo personal, familiar e institucional [6]. Dado lo anterior, los estudios
sobre analisis y propuestas de modelos para predecir la desercién suelen usar atributos
que se recolectan dentro del sistema educativo y que corresponden a estas caracteristi-
cas. En este sentido, las instituciones educativas cuentan con muchos de los datos ne-
cesarios y usados para estudiar esta problemética y poder hacer frente a ella.

La mineria de datos, es un enfoque de analisis de datos bajo el cual se agrupan una serie
de técnicas que se rigen por el aprendizaje supervisado y no supervisado y que son
usadas para afrontar diferentes problemas que involucran el tratamiento de datos a partir
de los cuales se pueden descubrir patrones, tendencias y en general extraer conoci-
miento [9]. La mineria de datos puede ser aplicada a diferentes dominios, en el caso
particular de los ambientes educativos se ha consolidado una corriente denominada mi-
neria de datos educativa, la cual se concentra en el estudio y andlisis de los datos gene-
rados en este campo con técnicas de tipo descriptivo o predictivo [10]. La mineria de
datos educativa esta fuertemente asociada con las analiticas de aprendizaje, aunque se
pueden desarrollar por separado, se suelen encontrar algunos estudios en los que se
complementan [11].

Teniendo en cuenta lo anterior, este trabajo se orientd a detectar los factores que influ-
yen en el fendmeno de la desercidn universitaria haciendo uso de la mineria de datos



educativa en un caso de estudio de una institucion de educacion superior publica de la
ciudad de Manizales en Colombia. En lo que sigue del documento, se presentan las
siguientes secciones; en la seccién 2 se describen algunos trabajos relacionados, en los
cuales se presentan estudios sobre desercion estudiantil y que emplean mineria de da-
tos; en la seccion 3 se describe el conjunto de datos y el pre-procesamiento que se
realizé a estos; en la seccion 4 se presentan las pruebas realizadas con la aplicacion de
las técnicas de mineria de datos; en la seccion 5 se reportan los resultados y finalmente
en la seccion 6 se concluye y presentan algunos planteamientos para trabajos futuros.

2 Trabajos relacionados

Como se mencion6 anteriormente, la desercion estudiantil es un fenémeno que genera
alta preocupacion en las instituciones educativas de diferentes niveles, dado lo anterior,
se encuentran un buen ndmero de trabajos que incluyen el estudio de aspectos asociados
a este fendmeno. A continuacion, se traen a colacion algunos trabajos relacionados.

Uno de los aspectos clave a la hora de estudiar la desercién o abandono estudiantil son
las variables que se asocian y que pueden ayudar a explicar o incluso predecir dicha
desercion. En [12] proponen agrupar las causas de la desercion en cinco variables: pér-
dida de semestre, dificultad financiera, ingreso al mercado laboral, otros intereses
atraen al estudiante e indeterminado; el estudio se realiza en una facultad de Ingenieria
de Sistemas de una institucion de educacién superior con una muestra de 707 sujetos;
los resultados dejan ver que la causa predominante de la desercion para estos estudian-
tes son los factores agrupados bajo el apelativo de indeterminado; sin embargo, seguida
de esta se encuentra la dificultad financiera, otros intereses en los estudiantes, la pérdida
del semestre y por Ultimo el ingreso al mercado laboral. A partir de la investigacion
surgieron estrategias para mitigar este fenémeno, como el otorgamiento de bonos de
matricula, monitoria social, reliquidacién de matricula y acompafiamiento individual
por sicologia.

Por otra parte, en [13] toman los datos de ingreso de los estudiantes a la institucion de
educacion superior (personales y antecedentes educativos) y los datos que se generan
durante el periodo de estudio y mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos,
identifican los factores que influyen en la desercion. Los autores aplicaron algoritmos
de clasificacién (reglas y arboles de decision) y encontraron que uno de los principales
factores asociado a la desercion, en su caso de estudio, es la cantidad de asignaturas que
aprueban los estudiantes en el primer afio de carrera universitaria, también se destacan
la edad de ingreso y la procedencia.

En [14] se propone un modelo predictivo para la desercion académica, para ello utili-
zaron como fuentes de datos: estadisticas de desercion de los dltimos afios en areas del
saber, zonificacion y discriminacion por programa, area del conocimiento, condiciones
sociales, resultados pruebas ICFES, pensum y acuerdo académico en el que se encuen-
tran los estudiantes. A partir de estas fuentes de informacion crearon una bodega de



datos para centralizar los registros y extrajeron un datamart para hacer los analisis apli-
cando un érbol de decision. Los resultados encontrados indican que, para el caso de
estudio, Facultad de Ingenieria de una universidad de la capital colombiana y con datos
de los afios 2009 a 2015, la cantidad de materias cursadas es un factor influyente en el
modelo generado, asimismo, el género es un factor relevante, por otro lado, factores
socioeconémicos también intervienen, ya que se encontrd que los estudiantes que viven
en localidades distantes a la ubicacion de la facultad tienen mayor probabilidad de de-
sertar de sus estudios.

Como lo indican en [15], el abandono o desercién universitaria es un problema que
genera costos altos para el estudiante y en general para la sociedad; los autores analiza-
ron varias metodologias utilizadas para la creacion de modelos predictivos del fené-
meno: andlisis de correlaciones, analisis de regresion logistica, analisis de superviven-
cia y mineria de datos; ademas, deciden utilizar la primera metodologia para llevar a
cabo un estudio particular con datos de la cohorte de nuevo ingreso del afio 2010/11 a
la Universidad de Oviedo. El conjunto de datos estudiado, estaba formado por una
muestra de 5215 estudiantes de los que, en septiembre de 2012, 4194 permanecian en
la titulacion inicialmente matriculada, 363 habian cambiado de titulacién a otra dentro
de la Universidad y 658 habian abandonado la Universidad de Oviedo. Los resultados
obtenidos indican que hay una relacién entre el rendimiento académico previo (nota de
ingreso al programa de estudios) y la desercidn, quienes tienen bajo rendimiento previo,
presentan mayor riesgo de abandono de estudios. También encuentran relacion entre la
asistencia a clase y el fendmeno estudiado, puesto que tienen mayor probabilidad de
permanecer en la institucion los estudiantes que asisten con mayor frecuencia a clases.

En este orden de ideas, se encuentra que en los Gltimos afios varios autores han coinci-
dido en que las técnicas de mineria de datos son una buena alternativa para abordar los
analisis en cuanto al problema de la desercidn universitaria, tanto para la identificacion
de las variables o factores que influyen, como para la generacion de modelos predicti-
vos que ayuden a prevenir el abandono. Entre las técnicas utilizadas se encuentran los
arboles de decision [16], [17]; los k vecinos cercanos [18]; redes bayesianas y reglas
[19]. En [4] se muestra la aplicacién de técnicas de mineria para la prediccion del fra-
caso y abandono escolar; los autores emplearon métodos de clasificacion como reglas
de induccion y éarboles de decision. Las pruebas fueron realizadas con un conjunto de
datos reales de 670 estudiantes de educacion media; es de destacar de este trabajo, que
se incluye un paso de balanceo de datos, lo cual no se consider6 en los demas trabajos
previos revisados, este balanceo se realiza con el &nimo de equilibrar el nimero de
registros de estudiantes desertores con los no desertores.

3 Conjunto de datos y pre-procesamiento

El conjunto de datos con el cual se realizaron las pruebas fue conformado con los re-
gistros aportados por la direccion académica de la Universidad Nacional de Colombia
— sede Manizales. En total se logro tener una muestra de 655 registros y 71 atributos.



En la Tabla 1 se presentan las variables utilizadas. Los registros que conforman el da-
taset corresponden a los periodos 2009 — 2015 y provienen de tres fuentes de datos:

e Registros de admisién y matricula

e Reporte de estudiantes bloqueados por cada periodo (semestre)

e Registros de cursos inscritos por periodo

Tabla 1. Atributos utilizados y su fuente
Fuente Variable
Periodo, cod. facultad, plan, carrera, cddigo, tipo doc., docu-
mento, afio, mes, dia, sexo, estado civil, creacion, inicio estudios,
tipo acceso, acceso, tipo subacc, subacceso, estrato, cdd. depto.,
cdd. mpio, nacionalidadl, extranjero, lugar residencia, becado, ti-
Informacion de admi- | tulo pregrado, tipcolegio, jorcolegio, carcolegio, calendario, cole-
sién y matricula gio-depto., col depto., tipo vivienda, vivienda, nro. hnos., pbm cal-
culado, rch pago, matricula, bienestar, sistematizacion, seguro, Al
pension, B1 colegio, A2 estrato, B2 lugar res, B3 vivienda, A3
ingresos, B4 nro. hijos, aprobadas, homologadas, inscritas, cred.
apro, cred adi, cred homo, cred ins, graduado, papa.
Informacion de estu- | Documento, nombre programa, municipio nacimiento, cod. ndm.,
diantes bloqueados por | causa.

periodo
Informaciéon de cursos | Documento, cdd. dep, id assignatura, grupo, nom asignatura, cré-
inscritos por periodo ditos, calificacion codalf, tipologia, periodo materia, tco codalf,

estado act.
Fuente: Elaboracion propia

Una de las tareas que mas tiempo y esfuerzo demandan en los procesos de mineria de
datos es la fase correspondiente al pre-procesamiento de los datos, también conocida
como ETL (extraer, transformar y cargar por sus siglas en inglés), esta fase es requerida
para poder organizar los datos originales de tal manera que se puedan aplicar los algo-
ritmos particulares. En este orden de ideas, el primer paso que se sigui6 fue la integra-
cién de los datos provenientes de las tres fuentes descritas anteriormente, esta integra-
cién consiste en unificar en un solo dataset la informacion disponible de cada estu-
diante. La cantidad inicial de registros era de: 5690.

Posteriormente, se hizo un trabajo de limpieza para lograr que en el conjunto de datos
solo se mantuvieran los registros de los estudiantes que contaban con el 100% de la
informacién. Por ejemplo, si un estudiante, dentro de su informacién de admision y
matricula, tenia un dato faltante, como el nimero de hermanos, entonces éste se excluia
del conjunto de datos. En esta fase también se tuvo una dificultad al no contar con un
diccionario de datos consolidado que permitiera identificar con claridad cada uno de
los atributos, por ello, se tuvo que retirar del dataset algunos atributos que no se logra-
ron identificar. A su vez, algunos atributos correspondian a la misma informacién, por
ejemplo, se tenia el codigo del motivo de bloqueo y en otro atributo la descripcion de
dicho motivo, por lo cual, se eliminé el atributo con el cédigo y se dejo el atributo
categorico que contenia la descripcion.



Al finalizar esta fase de ETL, se cre6 un fichero con formato .ARFF, que es el formato
propio de Weka [20], software seleccionado para realizar las pruebas, dadas sus bon-
dades en cuanto a algoritmos de mineria de datos disponibles y facilidad de uso. Des-
pués de realizar estas tareas de pre-procesado, se cuenta con un dataset de 49 atributos
de 655 estudiantes. Siguiendo los pasos sugeridos en [4] se aplicaron seis algoritmos
de seleccion y a partir de los resultados arrojados por estos se seleccionaron los atribu-
tos con una frecuencia superior o igual a dos, es decir, si un atributo era seleccionado
por al menos dos de los algoritmos, se decidia llevarlo al nuevo dataset; con lo cual se
Ileg6 a un segundo conjunto de datos con 20 atributos. En la tabla 2 se muestran los
resultados de la aplicacion de los seis algoritmos de seleccion por medio del software

Weka.

Tabla 2. Mejores atributos segun cada algoritmo de seleccién

Algoritmo

Atributos seleccionados

CfsSubsetEval: Evalda el valor de un sub-
conjunto de atributos al considerar la capa-
cidad de prediccion individual de cada ca-
racteristica junto con el grado de redundan-
cia entre ellas.

Documento, periodo, cédigo, tipo_doc, ano,
tipo_acceso, vivienda, nro_hnos, papa, causa,
tipologia, tco_codalf

OneRAttributeEval: EvallGa el valor de un
atributo mediante el uso del clasificador
OneR.

Cred_apro, aprobadas, inicio_estudios, causa,
cddigo, nro_hnos, ano, periodo, documento,
papa, nom_asignatura, cred_adi, vivienda,
cod_facultad, carrera, plan, col_depto, nom-
bre_programa

ReliefFAttributeEval: Evalua el valor de un
atributo al muestrear repetidamente una ins-
tancia y considerando el valor del atributo
dado para la instancia méas cercana de la
misma clase y diferente. Puede operar en da-
tos de clase discretos y continuos.

Causa, cred_apro, aprobadas, inicio_estudios,
periodo, cred_adi, tipologia, nom_asignatura,
col_depto, ano, jorcolegio, carcolegio,
nro_hnos

InfoGainAttributeEval: Evalta el valor de
un atributo midiendo la ganancia de infor-
macion con respecto a la clase

Cred_apro, aprobadas, inicio_estudios, causa,
nom_asignatura, codigo, documento, ano, pe-
riodo, nro_hnos, municipio nacimiento,
cred_adi, papa, col_depto, tipologia, nombre
programa

GainRatioAttributeEval: Evalda el valor de
un atributo midiendo la relacion de ganancia
con respecto a la clase

Cred_apro, aprobadas, causa, ano, nro_hnos,
papa, tipo_doc, documento, cddigo, extran-
jero, inicio_estudios, periodo, cred_adi,
nom_asignatura, estado_civil

SymmetricalUncertAttributeEval: Evalla el
valor de un atributo midiendo la incertidum-
bre simétrica con respecto a la clase.

Cred_apro, aprobadas, causa, ano, nro_hnos,
documento, papa, codigo, inicio estudios, pe-
riodo, nom_asignatura, cred_adi, tipo_doc,
municipio nacimiento, estado_civil

Fuente: Elaboracion propia

4 Aplicacion de mineria de datos educativa

A continuacién, se describirdn los experimentos realizados. Para la aplicacion de los
algoritmos, se crearon 20 particiones, 15 de ellas con 33 registros y 5 de ellas con 32




registros, todas de manera aleatoria con los dataset de 20 y de 49 atributos. Con el fin
de obtener unos resultados confiables, se realizaron los experimentos con 5 algoritmos
de clasificacion, en particular, tres de arboles de decision y 2 de reglas de induccion.

Para conseguir una clasificacion 6ptima, se decidié hacer un primer experimento en el
que se empled el dataset con 49 atributos. En un segundo experimento se emplearon los
mismos algoritmos, pero sobre el dataset de los 20 mejores atributos escogidos previa-
mente por los algoritmos de seleccion. Los algoritmos de clasificacion aplicados se
tomaron de los disponibles en Weka y se caracterizan por ser facilmente interpretables,
puesto que muestran los resultados en forma de reglas del tipo si — entonces o0 en ramas
de érboles de decision. En la Tabla 3 se muestran los resultados de la ejecucion de los
algoritmos con las particiones del dataset de 49 atributos, para llegar a estos resultados
se calculé la media de las 20 ejecuciones. Las medidas empleadas son el RAE (Relative
Absolute Error), el porcentaje de instancias correctamente clasificadas y el porcentaje
de instancias incorrectamente clasificadas, teniendo en cuanta lo trabajado en [4].

Tabla 3. Validacién cruzada utilizando los 49 atributos

. Instancias correctamente Instancias incorrecta-

Algoritmo | RAE (%) clasificadas (%6) mente clasificadas (%6)
RandomTree 33.54 86.29 13.66
J48 11.47 95.40 4.56
REPTree 44.48 85.38 14.57
JRip 11.83 95.39 4.56
OneR 28.97 87.02 12.94

Para el segundo experimento se han usado los ficheros con los mejores 20 atributos, los
resultados de la validacién cruzada, promedio de las 20 ejecuciones, se muestran en la

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4, utilizando las mismas medidas que en la tabla anterior.

Tabla 4. Validacion cruzada utilizando los 20 mejores atributos

. Instancias correctamente Instancias incorrecta-
Algoritmo RAE (%) clasificadas (%) mente clasificadas (%)
RandomTree 30.29 89.51 10.46
JA8 11.47 95.43 4.56
REPTree 44.49 85.42 14,57
JRip 12.27 95.12 4.87
OneR 28.98 87.05 12.94

Fuente: Elaboracion propia

5 Interpretacion de resultados

Al revisar y comparar los resultados de las tablas 3 y 4, se encuentra que el algoritmo
de arboles de decision que mas se destaca es el J48, mientras que para los algoritmos
de reglas sobresale el JRip. En general, los algoritmos presentan una leve mejora



cuando se utiliza el dataset con los 20 mejores atributos, pero es casi imperceptible. Lo
anterior puede indicar que los atributos que fueron desechados por los algoritmos de
seleccion no generaban ruido en el conjunto de datos.

El algoritmo J48 es quien presenta mejores resultados con un porcentaje de instancias
correctamente clasificadas del 95,40% (para los 49 atributos) y del 95,43% (para los
20 atributos) y su porcentaje de error absoluto relativo es del 11,47 en los dos casos. Lo
sigue el algoritmo RandomTree con un porcentaje de aciertos del 86.29 y 89.51 respec-
tivamente para los dos experimentos, sin embargo, su porcentaje de error absoluto re-
lativo duplica el del J48, al ser de 30.29% en el mejor de los casos. Por su parte, el
REPTree es el algoritmo de arboles con el rendimiento mas bajo, al solo alcanzar un
85,4% de aciertos y tener un RAE de 44.49% para la ejecucién con el dataset de mejores
atributos.

Por otra parte, de los dos algoritmos de reglas de induccion utilizados, el JRip reportd
los mejores resultados y en cuanto al porcentaje de aciertos muy similar al J48; no obs-
tante, present6 una leve desmejora con el dataset de 20 atributos, con un porcentaje de
instancias correctamente clasificadas del 95,12% frente a un 95,39% obtenido para la
validacion con el dataset de 40 atributos. Su porcentaje de RAE también tuvo un leve
aumento, pasando del 11.83 al 12.27 del primer experimento al segundo. En cuanto al
OneR, a pesar de que tuvo un resultado menos favorable que el JRip, presentd un por-
centaje de error absoluto relativo menor que dos de los algoritmos de &rboles de deci-
sion, RandomTree y REPTree, con un 28.9%.

Ahora bien, si se revisan los mejores modelos de reglas y arboles encontrados por los
algoritmos, se encuentra que para el caso de estudio, los atributos que mas influencia
presentan en el fendmeno de la desercidn representado en la obtencion o no del titulo
profesional son el nimero de créditos aprobados, el PAPA (esta es una calificacion
utilizada en el interior de la institucién que corresponde al Promedio Aritmético Pon-
derado Acumulado) , el periodo de inicio de estudios, estrato y la causa de finalizacion
de estancia en la universidad.

6 Conclusiones y trabajo futuro

Los algoritmos de clasificacién utilizados en este trabajo permitieron conseguir ciertos
modelos con el objetivo de predecir la desercién estudiantil, es decir, si se alcanzara a
obtener el titulo universitario 0 no. Como se comentd en las dos primeras secciones, el
problema de la desercién no es facil de abordar, dado que intervienen multiples varia-
bles en él. Sin embargo, se ratifica que las técnicas de mineria de datos educativa son
una alternativa viable para el analisis de este fenémeno. Ademas, en la Universidad
Nacional de Colombia sede Manizales, a pesar de tener sistemas de informacién con-
solidados, los datos no se habian utilizado para explorar causas o patrones en la deser-
cion estudiantil y este trabajo abre un espacio para promover este enfoque y las tecno-
logias de andlisis de datos.



Se debe resaltar que una de las tareas que exigié mayor esfuerzo y tiempo fue la corres-
pondiente al pre-procesamiento de los datos, ya que de esta depende en gran parte la
calidad de los andlisis y la fiabilidad de los resultados. En general, se tuvo que recuperar
desde tres fuentes diferentes, la informacién para conformar el conjunto de datos de
prueba y también se lograron aplicar algunos algoritmos de seleccién para buscar los
atributos que mejor describieran el modelo, sin embargo, los resultados posteriores lle-
van a pensar, que para el caso de estudio particular, el dataset inicial y el dataset con
los atributos seleccionados no presentaron diferencias mayores, por lo cual, se consi-
dera que los atributos no eran redundantes y no generaban ruido.

Con los resultados que generan estos algoritmos de clasificacion se puede hacer una
seleccion de los grupos de estudiantes que presentan mayor tendencia a la desercion o
gue estan en una situacion de riesgo de abandono, con lo cual, se puede iniciar con ellos
la aplicacidon de algun tipo de medidas preventivas por parte de los docentes o directivas
de la institucion educativa.

Se comprob6 que en los procesos de ingreso y admision a la institucion se suelen tener
muchos vacios de informacion que hicieron que se tuviese que retirar una buena parte
de registros del conjunto de datos. Lo anterior, puede limitar los resultados de esta in-
vestigacion, por lo cual se recomienda que en la institucién se de gran relevancia a la
recoleccion de dicha informacion para posteriores periodos académicos.

Como trabajo futuro se plantea incluir un nuevo grupo de experimentos realizando ba-
lanceo de datos y analisis de costo de la clasificacion como lo sugieren en [4]. Asi
mismo, se socializardn los resultados del estudio con las directivas de la institucién, en
particular con la direccion académica para iniciar procesos que permitan usar estos ana-
lisis en procesos de acompafiamiento a estudiantes o planes de mejora y toma de accio-
nes correctivas.
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