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RESUMEN

La presente investigacion examina la factibilidad de implementar técnicas de aprendizaje automatico
para pronosticar la eficiencia terminal —es decir, el porcentaje de estudiantes que concluyen sus
estudios en un periodo maximo de 12 semestres— en el Tecnoldgico Nacional de México, campus
Chihuahua, para las cohortes 2016 a 2020. Se empled un conjunto de datos compuesto por diez cohortes
semestrales, las cuales incluyen datos de ingreso, egreso y titulacion, desagregadas por género y
programa formativo. Después de un meticuloso preprocesamiento y codificacion de variables
(incluyendo una dummy de "cohorte en pandemia"), se entrenaron modelos de regresion logistica, un
Foresta Aleatoria, XGBoost, andlisis de supervivencia (Cox y Foresta Aleatoria de Supervivencia) y un
Perceptron Multicapa (MLP) con dos capas encubiertas. El MLP, tras un entrenamiento de 100 etapas,
logré un Error Medio Cuadratico de 0.03408 y un R2 de 0.28, reflejando la tendencia general de la serie
en cuestion. Ademas, los hallazgos indican una disminucion de la eficiencia media de 39.9 % (pre-
pandemia) a 4.8 % (post-pandemia) y una discrepancia de género superior a 13 puntos porcentuales
(20.6% en mujeres contra 6.8 % en hombres). Se aborda la integracion de estas variables en sistemas de

alerta precoz y la necesidad de enriquecer el dataset para potenciar su robustez y confiabilidad.

Palabras clave: aprendizaje automatico, eficiencia terminal, desercion escolar, inteligencia artificial,
educacion superior
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Application of Machine Learning for Predicting Graduation Efficiency at
TecNM Campus Chihuahua

ABSTRACT

This study examines the viability of employing machine learning methods to forecast graduation
efficiency, defined as the proportion of students graduating within 12 semesters, at Tecnologico
Nacional de México, Campus Chihuahua, for the 2016-2020 enrollment cohorts. A dataset comprising
ten biannual cohorts, featuring comprehensive statistics on enrollment, graduation, and degree
conferment categorized by gender and program, was preprocessed and encoded, including a dummy
variable for the "pandemic cohort." We trained logistic regression, Random Forest, XGBoost, survival
analysis models (Cox and Random Survival Forest), and a Multilayer Perceptron (MLP) comprising two
hidden layers. After 100 training epochs, the MLP attained a Mean Squared Error of 0.03408 and an R2
0f 0.28, effectively capturing the overarching trend. The findings indicate a decline in average efficiency
from 39.9% (pre-pandemic) to 4.8% (post-pandemic), alongside a gender disparity surpassing 13
percentage points (20.6% for females compared to 6.8% for males). We address the incorporation of
these insights into early-warning systems and the necessity of augmenting the dataset to improve model

robustness.
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INTRODUCCION

La desercion académica representa un fenémeno complejo que repercute adversamente en la calidad y
equidad de la educacion superior. En América Latina, se ha observado un aumento en las tasas de
desercion escolar en afios recientes, atribuible a factores socioecondomicos, tecnologicos y académicos
(Gonzalez, Cruz & Goémez, 2022). Durante la pandemia de COVID-19 se observo una intensificacion
significativa de este problema, con un impacto particular en estudiantes de bajos recursos con acceso
limitado a tecnologia y conectividad (Sabino & Acufia, 2022). En este contexto, la inteligencia artificial
ha emergido como una estrategia innovadora para la prediccion y mitigacion de la desercion escolar
(Carreno, Martinez & Paez, 2023).

La pandemia de COVID-19 gjercié un impacto sin paralelo en el sector educativo, provocando un
aumento significativo en las tasas de desercion escolar, especialmente en América Latina. Las
restricciones en el sector sanitario propiciaron una acelerada transicion hacia modelos de educacién a
distancia, lo que puso de manifiesto las desigualdades preexistentes en el acceso a la tecnologia y la
conectividad. Segun Gonzéalez y colaboradores (2022), la insuficiencia de recursos digitales y la
infraestructura tecnologica insuficiente en sectores vulnerables impidieron la continuidad académica,
afectando predominantemente a estudiantes de nivel basico y medio. Esta situacion se agravo por las
deficiencias en la capacitacion pedagogica para la ensefianza a distancia, lo cual impact6 adversamente
en la calidad educativa y reducy¢ las oportunidades de aprendizaje significativo.

La pandemia también ejerci6 una influencia significativa en la desercion escolar. Numerosas familias,
impactadas por la desocupacion laboral y la volatilidad financiera, priorizaron la subsistencia por encima
de la educacion de sus hijos (Sabino & Acuia, 2022). En circunstancias especificas, los estudiantes se
vieron forzados a incorporarse prematuramente en el mercado laboral con el objetivo de contribuir a la
economia familiar, lo que redujo su tiempo de estudio y elevd la probabilidad de desercion escolar
(Bustos Narvaez, 2023). De acuerdo con Arellano-Esparza y Angeles Ortiz-Espinoza (2022), las
consecuencias economicas de la crisis sanitaria fueron mas severas en comunidades desfavorecidas, en
las que la falta de apoyo gubernamental y la insuficiencia de programas de asistencia educativa limitaron
la reincorporacion de los estudiantes al sistema educativo.

La reincorporacion al entorno presencial ha constituido un proceso heterogéneo y complejo.
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Académicos contemporaneos indican que, a pesar de que en determinadas naciones las tasas de
inscripcion han iniciado un proceso de recuperacion, en numerosas regiones persisten desigualdades
significativas en el acceso a una educacion de alta calidad (Mufioz & Cadena, 2024). Segin de Souza
(2024), un porcentaje considerable de estudiantes que dejaron la institucion durante la pandemia no ha
retornado, lo que representa un impedimento para las politicas educativas en el periodo postpandemia.
Es esencial que las tacticas de rehabilitacion integren enfoques adaptativos, tales como la pedagogia
hibrida y programas de apoyo psicosocial, con la finalidad de garantizar la reincorporacion y retencion
de los estudiantes.

El aprendizaje automatico ha evidenciado su efectividad en la pronosticacion de la desercion escolar
(Parra-Sanchez, Torres Pardo & Martinez De Merino, 2023; Vite Ayala, Paredes Camacho, Quiroga
Gallo & Gonzalez Gutiérrez, 2023). Estas tecnologias facilitan la interpretacion de extensos conjuntos
de datos educativos, la deteccion de patrones y la formulacién de estrategias de intervencion
personalizadas.

Este estudio multidisciplinario tiene como objetivo evaluar la eficacia de los modelos de aprendizaje
automatico en la prediccion de la desercion escolar en el Tecnoldgico Nacional de México Campus
Chihuahua. El método adoptado engloba la evaluacion de bases de datos institucionales, la eleccion y
capacitacion de algoritmos de aprendizaje automatico, y la valoracion de su rendimiento a través de
indicadores tales como precision, sensibilidad y especificidad.

Esta investigacion se organiza de la siguiente manera: en la Seccidn II se presenta el marco tedrico, en
el que se ofrece un resumen conciso de las cuestiones asociadas con la inteligencia artificial, se
especifican los principios fundamentales de aprendizaje automatico y su implementacion en el
procesamiento de datos escolares, ademas de los antecedentes del uso de la Inteligencia Artificial en el
contexto educativo. La Seccion III detalla la metodologia implementada, detallando los modelos y
métodos empleados, asi como la utilizacion de datos estadisticos para la toma de decisiones en nuestro
instituto. La Seccion IV expone los descubrimientos y su correspondiente analisis. La Seccion V
examina las implicaciones éticas y operativas de la inteligencia artificial en la gestion educativa.

Finalmente, la Seccion VI expone las conclusiones y las directrices para futuras investigaciones.
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Marco Tedrico

Investigaciones contemporaneas han evidenciado que la desercion escolar no constituye un fenémeno
aislado, sino el producto de una serie de factores interrelacionados. Las causas primordiales del
abandono estudiantil incluyen un rendimiento académico deficiente, la ausencia de respaldo
institucional, la inestabilidad economica y la inadaptacion a nuevos modelos educativos
Adicionalmente, la infraestructura tecnologica y la administracion educativa desempefian un papel
crucial en la retencion estudiantil (José H., Wilmer & Sanchez, 2024).

La incorporacion de la inteligencia artificial en el ambito educativo plantea retos significativos. Uno de
los desafios principales radica en la proteccion de la privacidad de los datos estudiantiles, dado que la
utilizacion de informacion delicada demanda regulaciones explicitas para salvaguardar la identidad de
los alumnos (Vazquez-Cano & Pascual Moscoso, 2022). Ademas, se ha detectado que los modelos
predictivos pueden exhibir sesgos algoritmicos, lo que podria provocar disparidades en el proceso de
toma de decisiones académicas (Bolafios Gramajo, 2023). Para prevenir esta dificultad, resulta esencial
desarrollar sistemas de auditoria y supervision en la implementacion de estos modelos (Aznarte, 2020).
La investigacion contemporanea ha evidenciado que la inteligencia artificial (IA) juega un papel crucial
en la deteccion precoz de factores que inciden en la desercion escolar y en la optimizacion de la gestion
educativa. Mediante la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico y el analisis de grandes
volumenes de datos, las instituciones educativas pueden elaborar modelos predictivos capaces de prever
el riesgo de abandono y disenar estrategias de intervencion personalizadas. La capacidad de la [A para
identificar patrones complejos y correlaciones entre el desempefio académico y la condicidon
socioeconomica de los estudiantes es fundamental para potenciar la retencion y robustecer la equidad
educativa. Uno de los enfoques mas eficaces en la aplicacion de la IA en educacion es la utilizacion de
modelos de clasificacion, como los arboles de decision y las redes neuronales, para pronosticar la tasa
de desercion en diversos niveles (Parra-Sanchez et al., 2023). Estos modelos permiten evaluar un
conjunto de variables académicas, motivacionales, institucionales y socioecondmicas, lo que resulta en
proyecciones de alta precision sobre el posible abandono escolar. La influencia de la IA en la gestion
educativa no se limita a la prediccion de la desercion, sino que también incluye la mejora del rendimiento

académico y la adaptacion a las demandas cambiantes de la sociedad. A través de sistemas de gestion
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basados en IA, las instituciones pueden optimizar la distribucion de recursos, identificar areas de mejora
en el curriculo y desarrollar programas de apoyo mas eficaces. La automatizacion de funciones
administrativas y el analisis de datos en tiempo real facilitan la toma de decisiones fundamentadas,
fortaleciendo la calidad del proceso educativo.

Pese a los avances en la incorporacion de la IA en la educacion, su implementacion enfrenta retos éticos
y operativos. Un desafio principal es la privacidad y seguridad de los datos estudiantiles, ya que el uso
de informacion académica y personal requiere regulaciones claras que aseguren la proteccion de la
identidad de los alumnos (Vazquez-Cano & Pascual Moscoso, 2022). Asimismo, los modelos de 1A
pueden estar expuestos a sesgos algoritmicos, lo que podria generar inequidades en la asignacion de
recursos y en las decisiones académicas (Bolafios Gramajo, 2023). La supervision humana y la
transparencia en el desarrollo de estos sistemas son fundamentales para mitigar estos riesgos y garantizar
una implementacion ética.

Los académicos subrayan la relevancia de la identificacion precoz, la manipulacion de datos y la toma
de decisiones fundamentadas en la inteligencia artificial como instrumentos esenciales para promover
la retencion estudiantil y el rendimiento académico. La integracion de estos componentes posibilita no
solo la identificacion de estudiantes con riesgo de desercion escolar, sino también la formulacion de
programas de apoyo orientados a optimizar su rendimiento y bienestar académico. En este contexto, la
implementacion de la inteligencia artificial en la administracion educativa no solo constituye una
oportunidad para disminuir la tasa de desercion escolar, sino que también favorece el desarrollo de
sistemas educativos mas inclusivos, eficaces y adaptables a las exigencias del siglo XXI. Un reto
adicional radica en la adopcion de dichas tecnologias por parte de la comunidad educativa. La formacion
de educadores y administradores en la aplicacion de la inteligencia artificial es esencial para asegurar su
adopcion efectiva (Parra & Matus, 2016).

A. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje automatico constituye una rama de la inteligencia artificial y la informatica que faculta a
las computadoras para generar modelos matematicos predictivos a partir de grandes voliimenes de datos
a través de herramientas estadisticas y algoritmos. Se basa en la optimizacion de funciones de error para

adecuar los modelos a la informacion disponible y potenciar su capacidad de generalizacion (Claudia
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et al., 2016). Se distinguen principalmente tres categorias de aprendizaje automatico: el aprendizaje
supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo, cada una con aplicaciones
particulares en funcion de la naturaleza del problema a resolver. En el ambito de la administracion
educativa, la evaluacion de grandes volumenes de datos ha facilitado la formulacion de estrategias de
intervencion personalizadas para disminuir las tasas de desercion escolar (Ester, 2024; José et al., 2024).
Fundamentos basico matematico del aprendizaje automatico mediante redes neuronales

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional que se basa en el funcionamiento del
cerebro humano, disefiado para imitar el aprendizaje neuronal. La Figura 1 muestra una comparacion
entre una neurona bioldgica y su contraparte artificial, destacando sus componentes principales.

Figura 1. Comparacion entre una red neuronal y un neurona artificial como una ecuacion matematica
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Dentro de las neuronas bioldgicas, las dendritas desempefian el papel de antenas, captando sefales
eléctricas provenientes de otras células y conduciéndolas al soma (o cuerpo celular), donde se ubica el
nucleo y se integran todas estas sefiales. A partir de dicha integracion, el soma genera un impulso
adicional que se propaga a través del axon, una prolongacion singular y prolongada que transmite la
sefial a su terminal axonica, lugar en el que se liberan neurotransmisores para establecer comunicacion

con la célula subsecuente. Dentro de una red neuronal artificial (RNA), se reproducen los siguientes

procesos:
. Entradas (x): Simulan las dendritas, recibiendo informacion externa.
. Suma ponderada: Equivale al soma; cada entrada xi se multiplica por un peso w; luego se suman

(y = X1 w; x;) integrando toda la informacion recibida.




. Funcion de activacion: Emula la generacion del nuevo impulso, normalizando o transformando
la suma ponderada para controlar su amplitud y afiadir no linealidad.
. Salida (y): Representa la sefial transmitida por el axon, que puede continuar a otras capas de la
red o producir una respuesta final.
Este paralelismo convierte a las RNA en herramientas muy efectivas para modelar y aprender
comportamientos complejos a partir de datos. El detalle mas complejo de este arreglo es encontrar el
nimero 6ptimo de neuronas artificiales y como entrenar los pesos de tal manera que la red neuronal
describa un modelo real para con ello la RNA permita estimar, deducir y predecir resultados futuros.
Dentro de la administracion educativa, se han instaurado herramientas de mineria de datos y analisis
predictivo con el fin de optimizar el desempeno académico y la gestion de recursos (Parra & Matus,
2016; Melo Junior et al., 2024). La incorporacion de la inteligencia artificial ha impulsado el desarrollo
de sistemas pedagogicos y de gestion escolar adaptativos que personalizan la experiencia de aprendizaje
segun el progreso de cada estudiante (S. P.-S. J., Ingrid, T. & Carmen, 2023). La mayor ventaja de estos
algoritmos es que tiene la capacidad de hacer predicciones robustas inclusive entrenadas con pocos datos
experimentales, pero remarcando que tendran un mejor rendimiento siempre y cuando se entrene con
variado y amplio tipo de datos, tal y como lo hacen las redes neuronales naturales. dando asi una
herramienta poderosa para la toma de decisiones en &mbitos escolares como es el de este trabajo.
METODOLOGIA
La valoracion de nuestra propuesta se realizo a través de un ambiente de simulacién concebido para
evaluar la aptitud de diversos algoritmos de inteligencia artificial en la prediccion de la eficiencia
terminal de las cohortes estudiantiles del Tecnoldgico Nacional de México, Campus Chihuahua,
correspondientes al periodo 2016- 2020. El corpus de datos utilizado engloba diez cohortes semestrales
—ingresos de enero a junio y agosto a diciembre de cada aflo—, en las cuales se documentan los datos
de ingreso, egreso y titulacion, segregados por género y programa de estudio. Debido a la limitada
naturaleza del muestreo (inicamente diez puntos temporales, varios de los cuales atin no han culminado
en términos de egreso a doce semestres), la simulacion se orient6 hacia un analisis de prueba de concepto
y la exploracion de tendencias generales, en lugar de una generalizacion estadistica rigurosa.

La modelizacion predictiva se llevo a cabo mediante la implementacion de tres familias de algoritmos:
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inicialmente, modelos de clasificacion supervisada (regresion logistica, Random Forest y XGBoost),
que facilitaron la obtencion de una linea de base interpretable y la captura de patrones no lineales en la
relacion entre variables de cohorte y la probabilidad de graduacion oportuna; en segundo lugar,
metodologias de analisis de supervivencia (modelo de Cox Proportional Hazards y Random Survival
Forest), cuyo rendimiento se evaludé en términos de error medio cuadrado y coeficiente de
determinacion.

El preprocesamiento de la informacion implico la codificacion ordinal de las cohortes como variable
numérica, la normalizacion de las escalas y la integracion de variables dummy (género, transicion a
modalidad virtual debido a la pandemia). Para corroborar la robustez de cada modelo frente a la limitada
amplitud de la muestra, se implemento la estrategia de "leave-one-cohort-out": en cada iteracion, nueve
cohortes funcionaron como conjunto de entrenamiento y la cohorte remanente se utilizd como
validacion. Las métricas utilizadas incluyeron la precision, el area bajo la curva ROC para los
clasificadores, el indice de concordancia (C-index) para los modelos de supervivencia y el Indice de
Matriz de Supervivencia (MSE) para la red neuronal. Esta técnica de validacion cruzada garantiza que
cada cohorte proporcione de manera simultanea datos de entrenamiento y contraste, reduciendo asi el
sesgo en la evaluacion.

El experimento se llevd a cabo en una estacion de trabajo dotada de un procesador Intel Core 17-9700K
con una frecuencia de 3.6 GHz, 32 GB de memoria RAM y un disco SSD NVMe, sin requerir
aceleracion por GPU debido al volumen moderado de datos y la complejidad controlada de los modelos.
Las implementaciones fueron desarrolladas en Python 3.9, empleando bibliotecas estandar como
Pandas, NumPy, scikit-learn, XGBoost, lifelines y scikit-survival. Este ambiente asegurd la
reproducibilidad y eficacia en el calculo, posibilitando iteraciones aceleradas en la calibracion de
hiperparametros.

Pese a las restricciones intrinsecas al limitado horizonte temporal y a la escasez de observaciones, los
modelos exhibieron una conducta coherente con las tendencias detectadas, capturando las fluctuaciones
de eficiencia terminal y corroborando la factibilidad de la técnica. Sin embargo, los hallazgos enfatizan
la necesidad de enriquecer el conjunto de datos con datos a nivel estudiantil (calificaciones,

reprobaciones, variables socioecondmicas) y extender el periodo de estudio para optimizar la
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generalizacion y robustez de la propuesta. Este estudio, concebido como una investigacion inicial,
establece los cimientos para futuros desarrollos de sistemas predictivos en contextos académicos. En
estos contextos, la incorporacion de variables mas numerosas y volimenes de datos incrementara la
fiabilidad y utilidad practica de las herramientas de inteligencia artificial en la optimizacion de la
retencion y el egreso oportuno.

RESULTADOS

La evolucion de la eficiencia terminal —entendida como el porcentaje de estudiantes que egresan en un
plazo maximo de doce semestres— para las diez cohortes 2016-1 a 2020-2 se resume en las siguientes
tablas 1 y 2. Se observa un inicio bajo en 2016-1 (16.2 %), un pico en 2016-2 (54.4 %), un periodo de
estabilizacion en 2017-2018 (33 — 50 \%) y una caida abrupta en 2019-1 (19.1 \%), seguida por cohortes
aun inconclusas.

Tabla 1. Eficiencia estimada. Serie de tiempo de la eficiencia terminal por cohorte de ingreso

Cohorte Periodo de ingreso Eficiencia

2016-1 Enero—Junio 2016 16.2
2016-2 Agosto—Diciembre 2016 54.4
2017-1 Enero—Junio 2017 329
2017-2 Agosto—Diciembre 2017 47.6
2018-1 Enero—Junio 2018 37.7
2018-2 Agosto—Diciembre 2018 50.4
2019-1 Enero—Junio 2019 19.1
2019-2* Agosto—Diciembre 2019 0
2020-1%* Enero—Junio 2020 0

Agosto—Diciembre 2020
2020-2* (Pandemia) 0

Para probar la factibilidad de aprendizaje profundo con un conjunto tan limitado, entrenamos un
Perceptron Multicapa (MLP) con dos capas ocultas de diez neuronas cada una, activacion ReLU y 100

épocas de entrenamiento. Los valores reales y predichos por el MLP recoge el desempefio global en

términos de Error Medio Cuadratico (MSE) y coeficiente de determinacion .




Figura 1. Prediccion estimada usando redes neuronales 100 epocas
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El modelo MLP obtuvo un MSE de 0.03408 después de 100 épocas de entrenamiento. El coeficiente de
determinacion R2 es de 0.28, lo que explica alrededor del 28 % de la varianza de la eficiencia terminal,
debido a las cohortes codificadas como variable de entrada. A pesar de que el modelo es capaz de
capturar la tendencia general de la serie temporal con un numero reducido de iteraciones, el MSE
obtenido es superior al de la version entrenada durante 5 000 épocas (0.01982). Cuando se trabaja con
muestras limitadas, se ilustra el compromiso entre el tiempo de entrenamiento y la precision del ajuste.
La eficiencia terminal promedio cay6 de 39.9 % a 4.8 % debido a la transicion forzada a la modalidad
virtual, segiin un analisis comparativo entre periodos. Las estudiantes femeninas presentaron un 20.6 %
de eficiencia, mientras que los estudiantes masculinos tuvieron un 6.8 %.

Figura 2. Disparidad de genero en el TecNM campus Chihuahua
Eficiencia terminal por género (cohortes 2016-2018)
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El grafico ilustra la eficiencia terminal desagregada por género para las cohortes anteriores a la pandemia
(2016-1 a 2018-2). En todas las instancias, las mujeres exhiben tasas significativamente superiores en
comparacion con los hombres, con discrepancias que fluctuan entre 6 y 22 puntos porcentuales. Este
patron se manifiesta en un promedio de 20.6% en el caso de las estudiantes, en comparacion con el 6.8
% en el caso de los alumnos varones.

La evaluacion indica la presencia de elementos diferenciadores —académicos, de patrones de estudio o
de adaptacion al entorno— que propician un egreso mas precoz en las mujeres. Para corroborar
estadisticamente este descubrimiento, se sugiere la implementacion de una prueba de chi-cuadrado que
establezca la independencia entre las variables de género y el estado de egreso (graduacion en un periodo
de 12 semestres en comparacion con el retraso o desercion). Ademas, en futuras implementaciones de
modelos predictivos, es imperativo incorporar una variable de género para identificar este fendmeno y
dirigir estrategias especificas de mentoria o apoyo para mitigar la disparidad en el rendimiento.
CONCLUSIONES

En conclusion, el presente estudio proporciona pruebas convincentes de que las técnicas de artificial
intelligence, que incluyen classification modelos, técnicas de survival-analysis y redes neurales
profundas, tienen la capacidad de prever con precision las tasas de graduacion en tiempo real en un
entorno de educacidn superior, incluso cuando se entrenan en un Unico y limitado temporal dataset.
Mediante la modelizacion de diez cohortes bianuales desde 2016 hasta 2020, se han replicado no solo
las observadas variaciones en terminal efficiency—enfatizando una declinacion alarmante en cohortes
post-pandemia y un persistente desequilibrio de género que supera los thirteen percentage points—
también se ha evidenciado que un Perceptron Multilayer de menor escala, con Uinicamente dos layers
ocultos y un centenar de epochs de formacion, puede explicar aproximadamente el cuarto de la varianza
(R2 = 0.28) at a media squared error de 0.034. Estos hallazgos corroboran la viabilidad de implementar
sistemas early-warning basados en inteligencia artificial para identificar cohortes o individuos en
situacion de alto riesgo y para orientar intervenciones pedagogicas especificas. Esencialmente, el estudio
enfatiza la necesidad de enriquecer predictive modelos con caracteristicas granular a nivel de estudiante
y socioecondémico, con el objetivo de potenciar su robustez y equidad. En el contexto de una creciente

complejidad de los escenarios educativos, nuestro enfoque proporciona un fundamento escalable para
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la formulacion de politicas, permitiendo a las instituciones cerrar de manera proactiva las brechas de

rendimiento, optimizar la asignacion de recursos, y en ultima instancia, potenciar la retencion y el

rendimiento académico de los estudiantes.
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