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Resumen

El presente articulo tiene el objetivo de proponer un modelo de Machine Learning (Aprendizaje
Automatico) con base a la Web 4.0, la cual subyace en una relacion intrinseca entre un modelo de
Reglas de Asociacion y un modelo de arbol de decision que busca generar un resultado predictivo
para la alerta temprana en el rendimiento académico del estudiante en educacion superior, siendo
reflejado por inercia en las calificaciones que cuantifican al aprendizaje en distintas asignaturas
que son objeto de estudio, principalmente desde la potencialidad que trae el algoritmo Apriori, que
logra una baja eficiencia de recorrido frecuente de conjuntos y elementos, buscando relaciones
causales de elementos frecuentes basadas en reglas de asociacion y arboles de decision. Sin
embargo, existen claras dependencias entre asignaturas, niveles, el entorno social y cultural del
estudiante. Asimismo, establecer que la principal motivacion del proceso de investigacion busca
generar un modelo que proporcione una orientacion académica precisa, que pueda mejorar de
manera efectiva la calidad en la gestion del aprendizaje de las personas, siendo esto de gran
importancia para el rendimiento académico del estudiante. Ademas, que pretende coadyuvar en
la experiencia educativa a nivel superior, siendo que, en la actualidad, la tecnologia proporciona
una inmejorable oportunidad de buscar un sistema educativo mas efectivo y moderno, incluso en
comparacion con otros algoritmos de Inteligencia Artificial, que caracteriza a la Web 4.0.

Palabras Clave: Web 4.0, Rendimiento Académico, Reglas de Asociacion y Arboles de Decision.
Abstract

The objective of this paper is to propose an application model based on Web 4. 0 (Intelligent
Web), which underlies an intrinsic relationship between an artificial intelligence model based on
association rules and a decision tree algorithm that structures a predictive model for early warning
in the pedagogical development of the student, which is reflected in the grades that quantify the
degree of learning in different subjects, mainly from the potential of the Apriori algorithm that
achieves a low efficiency of frequent paths of sets of elements, this model uses mainly the FP-
growth model to search frequent sets of elements by means of association rules and decision trees.
However, there are clear dependencies between subjects, levels, social and cultural environment,
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leading to a rational analysis and early warning of the learning process of each subject, like with
the evaluated student. The proposed model provides a precise academic orientation, which can
effectively improve the quality in the management of people’s learning, being of great importance
for the development and orientation of the students themselves. Besides that, it aims to help
understand the situation of students in all aspects and improve the overall level of students,
being more effective compared to other machine learning algorithms (Machine Learning), which

characterize the Web 4.0.

Keywords: Web 4.0, Academic Performance, Association Rules and Decision Trees.

1. Introduccion

En la actualidad existe una gran variedad de
investigaciones que indagan la correlacion
de factores significativos en el rendimiento
académico del estudiante, entre los cuales se
incluyen (Alpaydin, 2020; Wang, 2011; Ying y
Lv, 2011), que establece una vision transversal
direccionada en las diferencias de género,
entorno de aprendizaje y estado familiar, pero
es necesario puntualizar que existe una escasez
de estudios que indaguen en la correlacion que
puede llegar a existir entre cursos de diferentes
semestres.

Como antecedente Vijayalakshmi y
Venkatachalapathy (2019) establecen
principalmente que la tecnologia implicita
en los modelos de regresion doble o arbol
de decision, algoritmos genéticos, redes
neuronales artificiales, fundamentalmente
tienen el objetivo de encontrar distintos factores
externos relacionados con el rendimiento
académico de los estudiantes, pero estos
factores solo afectan el rango flotante en el
rendimiento hasta cierto punto, en lugar de
determinar un logro especifico. Ahora bien, los
métodos de mineria de datos que desarrollan
un andlisis bidireccional relacionado con el
rango de Kendall (Azad-Manjiri, 2014) y las
referencias (Jun-yu, 2014; Koenker y Hallock,
2001; Yongguo, 2012; Zhang y Lou, 2021),
que principalmente buscan descubrir reglas
de asociacion o patrones ocultos relacionados
con una asignatura en especifico. Si bien estos

métodos son favorables para optimizar la
estructura curricular y mejorar la calidad en
la ensefianza, el alcance del analisis curricular
tiene grandes limitaciones, la mayoria de ellos
se basan en el disefio de conceptos educativos,
lo cual infiere por inercia en informacion util
direccionada al modelo predictivo de la Web 4.0,
estableciendo las reglas de asociacion curricular
y los problemas de ensefianza reflejados en
el plan de estudios, pero que no se exploran
completamente. En otras palabras, no se puede
proporcionar a los estudiantes una orientacion
especifica y efectos de alerta temprana, ni
tampoco se puede proporcionar sugerencias
y una correcta toma de decisiones para el
desarrollo de la ensefianza de las universidades.
En consecuencia, es muy importante construir
un modelo que brinde una alerta temprana de
acuerdo al desempeiio pertinente y que busque
proporcionar una guia de aprendizaje eficaz
para los estudiantes.

La educacion superior contemporanea, ha
provocado una rapida expansion en la escala
curricular, lo cual subyace en una creciente
escasez de recursos didacticos, lo que dificulta
la ensefianza en los estudiantes de acuerdo a
condiciones individuales. Asi por ejemplo la
facultad de Ingenieria de la Universidad Privada
Domingo Savio, con sede en la ciudad de Tarija,
establece las asignaturas a nivel de pregrado
como “Sistemas Digitales”, “Estructuras de
datos” y “Calculo”, las cuales tienen como
antecedentes niveles de seguimiento, que
forman asi una estructura de arbol compleja.
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Cada uno de estos niveles tiene un cierto
grado de dificultad y requieren mucho tiempo
y energia desde el proceso de ensefianza y
aprendizaje, lo que aumenta la carga cognitiva
en los estudiantes.

En consecuencia, el presente trabajo de
investigacion pretende como principal objetivo
proponer un modelo que pueda alertar de
manera temprana y objetiva, de acuerdo al
desempefio en el aprendizaje del estudiante vy,
por lo tanto, se busca complementar de manera
eficiente al trabajo docente, y las condiciones
individuales del estudiante en su proceso de
ensefianza y aprendizaje. Ademas, se busca que
los estudiantes puedan mejorar su rendimiento
académico de acuerdo a materias relacionadas
y obtener una mejora significativa en su
aprovechamiento. Es decir, que se propone un
método para combinar reglas de asociacion, con
un modelo de arbol de decision para establecer
una alerta temprana enfocada al rendimiento en
el aprendizaje.

2. Materiales y Métodos

El  proceso de investigacion  fue
desarrollado desde un enfoque cuantitativo,
fundamentalmente desde la gestion de recursos
educativos virtuales basados en la plataforma
Moodle, que intuitivamente se integra al

modelo de prediccion propuesto, esto debido
a que Moodle al ser una herramienta adaptada
para funcionar en la Web 4.0 o Web inteligente,
permite una inclusion directa de cualquier
modelo de inteligencia artificial en los datos,
recursos y calificaciones que fueron trabajadas
en la plataforma, siendo fundamentado por un
paradigma positivista, asi mismo el proceso
de investigacion subyace desde un tipo de
investigacionobservacionalydescriptivo, puesto
que se pretende observar, y extraer informacion
de manera independiente o principalmente
relacionada en la implementacion de modelos
de Machine Learning (Reglas de Asociacion y
Arboles de decision) propios de la Web 4.0.

Data de muestra

Los datos se derivan de mas de 400 registros
de estudiantes de pregrado (Ciclo Basico y
Motivacional y Ciclo de Profesionalizacion)
de la facultad de Ingenieria en la Universidad
Privada Domingo Savio, estableciendo un
conjunto de datos inicial que comprende
las asignaturas de: Algebra lineal, Técnicas
de Investigacién, Programacion Basica,
Inteligencia Artificial, Sistemas Digitales,
por consiguiente se establece un muestreo
probabilistico estratificado, donde se optd por
clasificar a los estudiantes de acuerdo a cinco
asignaturas de esta poblacion, los detalles por
asignatura se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Asignaturas que son objeto de estudio

. . Letra de Numero de
Asignatura Representacion e . .
representacion | participantes
Técnicas de Investigacion | INV-0100 A 90
Programacion Basica SIS-0120 B 84
Inteligencia Artificial SIS-0250 C 49
Sistemas Digitales SIS-0180 D 82
Algebra Lineal MAT-0110 E 95

Fuente: Elaboracion propia en base al trabajo de campo realizado en la investigacion
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De acuerdo con el analisis de demanda del
algoritmo de reglas de asociacion y el algoritmo
de arbol de decision, establece el rendimiento

en el estudiante que se divide en cinco grados o
niveles, como se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Categorizacion de la calificacion del estudiante

Segmento de 90>Puntaje>= Calificacion
s . Puntaje>= 90 L 80>Puntaje>=70 70>Puntaje>=51 por debajo de
puntuacion 80 51
Nivel Excelente Bueno Medio Riesgo Deficiente

Fuente: Elaboracion propia en base al trabajo de campo realizado en la investigacion

Método de reglas de asociacion, y arbol de
decisiones

Reglas de asociacion (Apriori)

Las reglas de asociacion describen la relacion
potencial que existe entre elementos de datos en
un conjunto, estableciendo principalmente una
division en asociaciones simples, asociaciones
de series de tiempo y asociaciones causales,
que infiere un método de mineria de datos
significativo, que se divide en dos etapas:

1. Inicialmente todos los conjuntos de
elementos frecuentes del conjunto de
datos, siendo que, en primer lugar, se
recopila el grado de apoyo del proyecto
de investigacion X y Y. Deje que count
(X U Y) represente el nimero de conjuntos
y elementos que contienen tanto X como
Y en la base de datos D, luego el grado
de soporte del conjunto de elementos
X— Yes:

soporte(X = Y) (D
Xuy)
= contador ————
D]

Luego se establece el grado de soporte

minimo (Supmin), que representa la

menor importancia de las reglas de
asociacion que interesan a los usuarios.

Si soporta (X) Y) Supmin, entonces x es

un conjunto frecuente.

2. Se establecen conjuntos de elementos

frecuentes para generarreglas de asociacion
y filtre, las reglas de asociacion solidas
segun los umbrales preestablecidos. La
confianza se define en:

confianza(X = Y) (2)
_ soporte(X = V)

soporte(X)

La confianza minima es (Confmin),
infiere que las reglas de asociacion mas
fuertes definen el apoyo y la credibilidad
de conjuntos frecuentes que son menos
que Supmin y Confmin.

. El algoritmo de Apriori. Los algoritmos

clasicos de mineria de reglas de asociacion
incluyen AIS, AETM, Apriori (Mark
etal., 2016), Eclat y Partitio. El algoritmo
Apriori de uso comun es el nlcleo de
dichos algoritmos. El algoritmo utiliza
el conocimiento previo de la naturaleza
de los conjuntos de elementos frecuentes
para encontrar iterativamente todos los
conjuntos frecuentes de orden superior de
abajo hacia arriba, y solo considera todos
los conjuntos de elementos con la misma
longitud & en el k-ésimo escaneo.

En el primer escaneo, se calcula primero
el soporte de todos los elementos y
se genera un conjunto de elementos
frecuentes de longitud 1, exploraciones
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posteriores, los conjuntos de elementos
triviales de longitud k& obtenidos en la
exploracion anterior se utilizan como
base, y el superconjunto de cada elemento
frecuente, siendo un conjunto candidato,
se genera un nuevo elemento frecuente de
longitud k£ + 1. El andlisis se repite hasta
que no se encuentran nuevos conjuntos de
elementos frecuentes.

. El algoritmo de crecimiento de patrones
frecuentes (Agrawal et al., 1993) utiliza
un arbol de patrones frecuentes (FP)
como estructura de datos para almacenar
conjuntos de elementos frecuentes, es
decir, un arbol de prefijos, donde las ramas
del arbol representan cada elemento, los
nodos almacenan elementos de sufijo y
rutas representan conjuntos de elementos
a fin de que se permita ordenar conjuntos
de elementos frecuentes de acuerdo con
su soporte, lo que es la clave del algoritmo
de crecimiento FP. En comparacion con
el algoritmo Apriori, el algoritmo de
crecimiento de FP no genera un conjunto
de candidatos y solo necesita atravesar la
base de datos dos veces, mejorando asi
la eficiencia. En el arbol FP generado,
los elementos con un alto soporte se
clasifican en primer lugar, lo que hace que
los conjuntos de elementos frecuentes
sean mas faciles de compartir, reduciendo
efectivamente el espacio requerido para la
operacion del algoritmo. Se construye una
base de datos de proyeccion condicional
y un arbol FP de proyeccion para cada
conjunto de elementos frecuentes. Al
mismo tiempo, este proceso se repite para
cada arbol FP recién construido, sabiendo
que el arbol FP construido esta vacio o
contiene solo una ruta. Cuando el arbol
FP esta vacio, su prefijo es un patron
frecuente; cuando contiene solo una
ruta, todas las combinaciones posibles
se enumeran y combinan para conectarse
con el prefijo de este arbol y asi obtener
un patron frecuente. La division espacial

p’

mutuamente excluyente de estos patrones
frecuentes, produce subconjuntos
independientes, que a su vez forman
informacion completa. FP Proceso de
ejecucion del algoritmo de crecimiento es
mostrado en la Figura 1.

Figura 1. Diagrama de flujo del
algoritmo de crecimiento
de patrones frecuentes (FP)

v

Lectura de una
base de datos
de transacciones
"D" y el soporte
minimo (minsop)

v

Escanea la base
de datos "D"

—
Cree el nodo raiz de

el fp-tree N (T), llame
ainsert-tree ([p|P], T)

T tiene un
nodo hijo N,
N.item-name = p.item-name,
obteniendo el conjunto L
ordenado por el
soporte

El nimero de
transacciones
que alcanzaron

este recuento de

nodos
contador+1

Creacitn de un
nuevo nodo

»( conjunto de datos

Fuente: Elaboracion propia en base a la metodologia
planteada por Agrawal et al. (1993)

Arbol de Decisién

El algoritmo de arbol de decision (Houtsma y
Swami, 1993) es un algoritmo de clasificacion
clasico. Primero procesa los datos originales
y generaliza para generar reglas legibles,
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siendo que esta regla generalmente se refleja
en la estructura de arbol, la cual se denomina
como arbol de decision. Cuando es necesario
clasificar nuevos datos, solo se necesita el arbol
de decisiones para analizar los nuevos datos
y obtener los resultados de la clasificacion.
Este método se ha utilizado ampliamente en
algoritmos de mineria de Big Data.

Un éarbol de decision es un arbol aciclico
dirigido. Cada nodo hoja del arbol corresponde
a un atributo en el conjunto de muestra de
entrenamiento. Una rama en cada nodo
corresponde a una division numérica del
atributo. Cada nodo hoja representa una clase,
desde el nodo raiz hasta la hoja. La ruta de
un nodo se llama regla de clasificacion. La
construccion del arbol de decisiones se mide
principalmente mediante la seleccion de
atributos correspondientes. En la actualidad,
existen principalmente métodos de medicion
de atributos: ganancia de informacion, tasa de
ganancia de informacion e indice de ganancia.

1. Entropia de la informacion: Establece un
concepto importante en la fisica y las ruedas
de informacion, que se utiliza para medir el
grado de desorden de una distribucion de
datos. Para una muestra de entrenamiento,
cuanto menor es su entropia, menor es el
desorden de la muestra de entrenamiento, es
decir, es mds probable que las muestras de
entrenamiento pertenezcan a la misma clase.

La ganancia de informacion es un método
para medir la entropia de la informacion
de la muestra. La probabilidad de que
una muestra del conjunto de datos D,
que subyace en la k-ésima muestra es la
proporcion p (k=1,2,3,...,ly|) del namero
de k-ésimo muestras al numero total de
muestras. La entropia de informacién de
D se define como:

1yl 3)
Entropia(D) = — Z Py log; py
k=1

2. Algoritmo C4.5: Propone mejorar la
capacidad de generalizacion de los
arboles de decision, que utiliza la tasa de
ganancia de informacion para la seleccion
de caracteristicas. Entre ellos, la tasa de
ganancia se define como:

. _ Gain (D, a) )
Gain_ratio (D, a) = T V()

o @

IV(a) = —Z ID7] log
YT 4 pr 5 D]

Entre ellos, /V(a) se llama el valor propio
delatributo a. Cuando el numero de valores
potenciales del atributo a es mayor, el
valor propio del atributo a es mayor. En la
implementacion del algoritmo especifico,
los atributos con una tasa de ganancia
de informacion mas alta que el nivel
promedio se encuentran primero a partir
de los atributos de particion candidatos,
y luego se selecciona el atributo con la
tasa de ganancia mas alta como base de
clasificacion de datos final.

3. Resultados

Los principales hallazgos establecidos por el
presente trabajo de investigacion se presentan
a través del modelo propuesto que tiene como
arquitectura de un arbol de decisiones (Figura 2),
de ahi que se establecen dos aspectos en el arbol
de decisiones: el que tiene mas probabilidades de
fallar (jQuizas-Fallar!), y el de no fallar (Exito).
Asimismo, se desarrollan las reglas de asociacion
de acuerdo al modelo Apriori desglosa los
resultados generados por el arbol de decisiones,
integrando una relacién horizontal y vertical
entre cada asignatura y el curso reprobado para
advertir de manera temprana a los estudiantes.
En los resultados finales, el primer atributo indica
que se trata de la asignatura mas importante que
debe prestar mas atencion el estudiantado y que
es parte del objeto de estudio.
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Figura 2. Sintaxis del modelo de Arbol de Decision

regression.fit(X, Y)

print(y_pred)

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
regression = DecisionTreeRegressor(ramdom_state = 0)

y_pred = regression.predict ([ [ 6.8]])

Fuente: Elaboracion propia en base al trabajo de campo realizado en la investigacion

Se trazan cinco lineas desde el conjunto de datos,
que representan los cinco niveles de rendimiento
de los estudiantes que asisten al examen de las
asignaturas evaluadas, las cuales se dividen en
diferentes puntajes y en diferentes niveles: 60,
60-70, 70-80, 80-90, 90-100. Por ejemplo, la
primera linea, D-Risk, significa que se estd
por debajo de 60. Una vez conocido el puntaje
de alguna asignatura de mayor impacto en el
resultado final (jQuizas-Fracasar! O Exito).

Combinacion de reglas de asociacion de FP-
Growth con Arbol de Decisién

El algoritmo de crecimiento de FP se utiliza
para derivar las reglas de asociacion. Dado que
la proporcion de datos en los 395 datos actuales
es muy pequefia, la puntuaciéon entre 60 y 70
se define como Riesgo agregado a las reglas de
asociacion que se estructuran a nivel de sintaxis
en la Figura 3.

Figura 3. Sintaxis del modelo de Reglas de Asociacion Apriori

classifier.fit(x_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(x_test)

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.25, ramdom_state = 0

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
classifier = DecisionTreeClassifier(criterion = “entropy”, random_state = 0)

Fuente: Elaboracion propia en base al trabajo de campo realizado en la investigacion

Como se muestra en la Tabla 3, {C-Medium,
E-Medium} -> M-Risk, implica principalmente
al sujeto C alcanza una puntuacién de 70 a 80 y
el sujeto O alcanza una puntuacion de 70 a 80,
entonces el tema M puede tomar 60-70, debe
llamar la atencion en base a una notificacién

personalizada. Otro ejemplo infiere que el factor
D-Risk, implica que si el sujeto L alcanza una
puntuaciéon de 60-70, entonces es probable que
el sujeto N alcance una puntuacion de 60-70,
es necesario prestar atencion al estudio de la N
sujeto. Esta es la regla de asociacion resultante.

p’
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Tabla 3. El algoritmo de crecimiento FP que desarrolla las reglas de asociacion
encontradas por asignatura y su categorizacion en la calificacion

Relacion Materia y categorizacion en la calificacion M-Risk 0.782
C-Medium M-Risk 0.712
B-Risk M-Risk 0.726
B-Risk N-Risk 0.752
B-Medium M-Risk 0.720
A-Risk M-Risk 0.706
D-Risk M-Risk 0.736
E-Medium M-Risk 0.703
C-Medium M-Risk 0.720
E-Medium M-Risk 0.729
E-Risk N-Risk 0.725
{C-Medium, E-Medium} M-Risk 0.713
{A-Medium, B-Risk} M-Risk 0.702
{D-Medium, E-Medium} M-Risk 0.719
{A-Medium, E-Risk} M-Risk 0.739
{A-Risk, O-Medium} M-Risk 0.713
{D-Medium, E-Risk} M-Risk 0.736
{C-Medium, D-Medium} M-Risk 0.711
{B-Risk, C-Medium} M-Risk 0.708
{A-Good, B-Medium} M-Risk 0.719
{C-Medium, D-Risk} M-Risk 0.702
{A-Medium, E-Medium} M-Risk 0.713

Fuente: Elaboracion propia en base al trabajo de campo realizado en la investigacion

Combinando las reglas derivadas de las reglas de
asociacion obtenidas como caracteristicas con
un arbol de decision, el arbol de decision final
incorpora 42 caracteristicas. Como se muestra
en la Figura 1, las categorias de clasificacion
se dividen en:jQuizéas-Fallar! , y Exito. El nodo
raiz del arbol de decision es el curso Fisica, lo
que demuestra que esta asignatura es el atributo
mas importante para nuestra clasificacion. Por
ejemplo, si se obtiene una puntuacion de 60 a
70, entonces hay una alta probabilidad de que
haya un fendmeno de sujetos colgados. Si se
obtiene 80-90 puntos, entonces se establece que
el niumero alto -2, si el nimero alto -2 pas6 60-
70 o 70-80, es probable que cuelgue la prueba,

si pasa el 80 —100, no colgaras la prueba. Juega
un buen papel en la advertencia y el estimulo.

4. Discusion

El uso del arbol de decision y las reglas de
asociacion buscan establecer la relacion
interna a nivel de los datos procesados por el
modelo desarrollado, inicialmente por el nivel
de segmentacion que por naturaleza tiene un
arbol de decision, que por inercia establecera
un fendmeno en los datos que requieren
suficientes muestras de acuerdo al grado de
confianza y el apoyo de las reglas de asociacion
del modelo Apriori, se establece que algunas de
las relaciones en el experimento solo tienen una
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pequefia cantidad de datos que las respaldan,
la conclusion (relaciones si existieran) no
se puede extraer de estos datos, porque una
pequeiia cantidad de datos no representa reglas
comunes.

En consecuencia, el hallazgo de este fenomeno
se puede reducir mediante la recopilacion de una
gran cantidad de datos. De otra manera, se puede
lograr estableciendo un factor cuantitativo en el
proceso de combinacién de los dos algoritmos.
En otras palabras, el nimero calculado se puede
lograr mediante reglas acordadas. A través de
estas dos formas, la correccion de este modelo
podria mejorarse significativamente.

5. Conclusiones

Luego de realizada la investigacion en mas de
400 estudiantes de pregrado en la Universidad
Privada Domingo Savio, han estado
involucrados en el objeto de investigacion
presentado en este articulo. Entre ellos, se
seleccionan 5 asignaturas para desarrollar la
presente investigacion, que propone de manera
innovadora la idea de combinar reglas de
asociacion con un arbol de decision, que puede
combinar informacién vertical con informacién
sintagmatica. Se ha utilizado la visualizacion de
decisiones para decidir las materias que tienen
mayor impacto en las calificaciones requeridas
y se establecen en la Tabla 1, demostrando la
influencia en diferentes grados de acuerdo a
la importancia calculada por el método que
puede ser ilustrado en la Tabla 3. Ademas,
a partir de los resultados de la visualizacion
del arbol de decisiones, para una asignatura,
la influencia es diferente entre los estudiantes
de diferentes grados, lo que también tiene un
impacto indirecto en el célculo de la suma de
asignaturas posteriores.

Esta forma intuitiva juega un papel importante
en la alerta temprana de las notas de aprendizaje,
que puede mostrar a los estudiantes directamente
qué otras asignaturas deben fortalecerse
si quieren mejorar una de las asignaturas

principales o troncales de la malla curricular
y principalmente las métricas o factores
del proceso de ensefianza que se requiere
fortalecer. Esto presenta requisitos cientificos
para la mejora de los puntajes de aprendizaje
de los estudiantes, también les ayuda a mejorar
significativamente su desempefio.

La alerta temprana de varios grados es una
parte importante de la mejora del desempeio
general de los estudiantes, lo que conduce
a la formaciéon de un modelo completo y
sistematico relacionado con el plan de estudios
en los colegios y universidades, que realiza de
manera efectiva la advertencia temprana de
reprobar un examen y proporciona orientacion
para estrategias de ensefianza y gestion del
aprendizaje de los estudiantes.
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