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Las Redes Neuronales Artificiales como elementos del
Sistema de Soporte a las Decisiones en la Administracién
Universitaria'.

Artificial Neural Networks as tools of the Decision Support System in the
University Management.

Lucia Isabel Passoni2

Resumen/Summary

El trabajo presenta una propuesta metodoldgica novel para el disefio de
un sistema de ayuda a las decisiones en el area académica de una institucion
universitaria. Esencialmente propone un proceso de Mineria de Datos que
utiliza redes neuronales artificiales del tipo autoorganizadas como
herramientas para el analisis exploratorio de datos multidimensionales. El
experimento se realiz6 sobre una base de datos de alumnos de grado
pertenecientes a la carrera de Ingenieria Electrénica de la Facultad de
Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar del Plata. El proceso generd la
identificacién de grupos que presentaban diferentes patrones de evolucién
en la carrera. A partir de la visualizacién de los agrupamientos se realizé la
interpretacién y explicacion del fenémeno, obteniéndose elementos de juicio
relevantes que facilitan el proceso de toma de decisiones en el &rea
académica.

This paper presents a novel methodological proposal for a decision making
system design within the academic area o f the institution and a D ata Miningprocess
that utilizes artificial neural networks, specifically auto-organized maps, as a tool
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de la Universidad Nacional de Mar del Plata.
2 Ipassoni@fi.mdp.edu.ar


mailto:lpassoni@fi.mdp.edu.ar

for the exploratory analysis of multidimensional data. The experiment vas carried
out on a university degree students data base, who belonged to the career of
Electronic Engineering of the Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional
de Mar del Plata. Case groups with different study evolutions pattems were
identified. The interpretation andphenomenon explanation were attained from the
visualizacion of the clusters, getting to relevant trial elements that facilitate the
decisién makingprocess in the academic orea.
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Introduccion

Esta tesis tiene como objetivo presentar una propuesta metodoldgica
novel que se inserte en el proceso de toma de decisiones en el ambito de la
gestién universitaria.

El marco conceptual de esta propuesta es multidisciplinario dado que
contiene elementos de diversos campos; asi, aborda la Teoria de la
Administracién mediante la que fundamenta su necesidad y utiliza para su
solucion elementos de la Teoria de la Informacién, de Inteligencia
Computacional, de Estadisticay de Informatica.

La formacién y experiencia de la autora en estas areas, docente e
investigadora del Laboratorio de Bioingenieria de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Nacional de Mar del Plata, ha permitido esta vision del
problema.

El tema general que aborda es el Disefio de un proceso de Ayuda a las
Decisiones, basado en Mineria de Datos y el empleo de las Redes Neuronales
Avrtificiales como técnica de andlisis de datos multidimensionales.

Si bien se han realizado experiencias en otros campos de aplicacion, la
originalidad de la propuesta radica en la practica de esta metodologia en el
area de la Administracion de Instituciones de Educacién Superior.

La actualidad de la temética es relevante, como lo destaca una edicion
especial del Transactions on Neural Networks de junio de 2000 (afio de
presentacion del documento de la tesis para su evaluacién) dedicada al



Descubrimiento del Conocimiento. En esta publicacién se analiza la
potencialidad de las Redes Neuronales como elementos de la Mineria de
Datos, (Bengio, etoi., 2000).

Motivacion

Las nuevas tendencias en administracion de instituciones de educacion
superior han propiciado la incorporacion de técnicas de gestién “importadas”
del mundo empresarial con el fin de elevar la eficiencia y la efectividad de su
desempefio. Es asi como nuevas tecnologias organizacionales tales como la
calidad total, la planificacion estratégica y la gerencia por objetivos han sido
incorporadas en forma reciente en las instituciones universitarias
norteamericanas, (Fanelli, 1998). Si bien existen ciertos factores de
especificidad de la gestién publica que la diferencia del mundo empresarial,
sin lugar a dudas las técnicas gerenciales aportan herramientas adecuadas al
reto de la modernizacién de las administraciones publicas, (Andreu, Ricartey
Valor, 1994). EI modelo de decision racional que subyace en las técnicas de
gestion empresarial sitlla su ambito de aplicacién en la actuacion de las
organizaciones publicas individualmente consideradas y en su
funcionamiento interno.

En el grupo de las técnicas especificas de apoyo al ciclo de gestion de los
objetivos organizativos globales (planificacion-ejecucion-control) se hallan
entre otras las técnicas de gestién de los sistemas de informacion, y las de
control de gestion y evaluacion de resultados. Segun Andreu, etal., 1994, se
entiende como Sistema de Informacidn al “conjunto formal; de procesos que,
operando sobre una coleccién de datos estructurada de acuerdo con las
necesidades de la empresa, recopila, elabora y distribuye la informacion
necesaria para la operacién de dicha empresa y para las actividades de
direccién y control correspondientes, apoyando, al menos en parte, los
procesos de toma de decisiones necesarias para desempefiar las funciones de
negocio de laempresa de acuerdo con su estrategia”.

Si bien existen algunas, las técnicas enunciadas son factibles de utilizar en
la gestion administrativa de instituciones universitarias, tanto en la vision
que comprende a la totalidad del sistema de educacién superior, como asi
también aquella que considera a las instituciones en forma individual, son
inexistentes las aplicaciones en el area de sistemas de apoyo a la toma de
decisiones.

Esta problemética se evidencia en las universidades cuando se intenta
abordar cuestiones relacionadas esencialmente con el financiamientoyla



planificacién. El disefio del presupuesto institucional, la presentacion de
proyectos con fines especificos, la creacion de nuevas carreras, son decisiones
gue deben ser sustentadas en el conocimiento del estado del sistema.

A partir de las ultimas tendencias en la ciencia de la administracién, la
gestiéon universitaria puede ser abordada desde la Gerencia del
Conocimiento (“Knowledge Managment”). Este es uno de los temas cruciales
del proceso de administracion dentro de las organizaciones y una fuente
principal de ventaja competitiva. Si bien es dificil de definir, se la puede
considerar como a una disciplina con dos aspectos primarios:

1. Trata el conocimiento como un componente vital de la organizacion
que se refleja en la estrategia, en la politica y la préactica en todos los
niveles.

2. Conecta en forma directa los resultados de la evaluacion de la
inteligencia de laempresa con sus resultados positivos.

En la practica, la Gerencia del Conocimiento puede definirse como 'la
adquisicion, el usoy el compartir el conocimiento dentro de la organizacion,
que incluye procesos de aprendizaje y sistemas de informacién gerencial'.

Teoricos del gerenciamiento tales como Peter Drucker, (Drucker, 1993),y
Peter Senge, (Senge, 1990) han contribuido a la evolucion del
Gerenciamiento del Conocimiento. Drucker ha enfatizado la creciente
importancia de la informacion y del conocimiento explicito como recursos
organizacionales, mientras que Senge ha abordado una dimension cultural de
la gerencia, considerando a las empresas e instituciones como
organizaciones que aprenden (“learningorganizations”).

La Gerencia del Conocimiento es un dominio que atraviesa disciplinas
entre las que se encuentran: la ciencia cognitiva, los sistemas expertos, la
inteligencia artificial, las redes neuronales, el trabajo en grupos apoyado por
computadoras, laciencia de lainformacion, las redes semanticas e incluye los
sistemas de soporte a las decisiones.

Nos encontramos en una etapa en la cual la tecnologia provoca cambios
en laestructurayfuncionamiento de todas las organizaciones. No obstante lo
difundido de su utilizacién para las tareas operativas, este tipo de
herramientas permanece subutilizado por los lideres de las organizaciones en
los procesos de toma de decision (Mc.Nurliny Sprague, 1998).



Materialesy métodos
Mineria de Datos

La Mineria de Datos (Data Mining) es un proceso que, mediante el
descubrimiento y cuantificacion de relaciones predictivas en los datos,
permite transformar la informacién disponible en conocimiento util para la
organizacion. Dentro de los sistemas de soporte a las decisiones, hallamos la
Mineria de Datos como una herramienta poderosa. La mineria de datos es
una idea basada en una simple analogia. El crecimiento de los almacenes de
datos ha creado montarias de datos, que representan un recurso de gran valor
para la organizacién. No obstante para extraer lo valioso de la montafia se
debe excavar, o practicar lamineria, para llegar a las 'pepitas' de metal precios,
en nuestro caso el conocimiento, (Fayyadetal., 1996).

En todas las organizaciones, aun en la universidad como asitambién en los
ministerios del gobierno, las bases de datos son construidas con gran
entusiasmo; no obstante, no existe consenso acerca del significado de la
mineria de datos o de lo que dicho proceso conlleva, o bien de cual es el
resultado del proceso, ni de qué herramientas se vale.

Una de las definiciones aceptables de la mineria de datos afirma que es
una metodologia de andlisis de datos tradicional enriquecida con las técnicas
mas avanzadas aplicadas al descubrimiento de patrones desconocidos. Se
trata de un concepto de explotacion de naturaleza radicalmente distinta de la
de los sistemas de informacién de gestion, dado que no se basa en indicadores
de gestion o en informacion altamente agregada, sino en la informacion de
detalle contenida en la base de datos. Constituye, por tanto, una de las vias
clave de explotacién del “Data Warehouse”, dado que es este su entorno
natural de trabajo.

La mineria de datos, consistente en la extraccion de informacién ocultay
predecible de grandes bases de datos, es una poderosa tecnologia con gran
potencial para ayudar a las compariias a concentrarse en la informacion mas
importante de sus bases de informacién, (Fayyad et al, 1997). Al
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Databases
Discovery KDD) se lo define como al Proceso de extraccidn no trivial para
identificar patrones que sean validos, novedosos, potencialmente Gtiles y
entendibles, a partir de datos, (Piatetsky-Shapiro, Frawley, 1991).

La combinacién de medidas de utilidad, novedad, simplicidad y validez
sirve para establecer qué tan interesantes pueden ser los patrones. En este
sentido, se puede afirmar que un patrdén representa conocimiento si su



medida de interesante rebasa un cierto umbral, lo cual estd basado
Unicamente en medidas definidas por el usuario. El proceso de KDD consiste
en usar métodos de mineria de datos (algoritmos) para extraer (identificar) lo
que se considera como conocimiento de acuerdo con la especificacion de
ciertos pardmetros y el uso de una base de datos junto con sus pre-
procesamientos, muestreoy transformaciones.

Para obtener informacion provechosa que no estd representada
explicitamente en los datos, la mineria de datos combina técnicas de
inteligencia artificial, analisis estadistico, bases de datos y visualizacién
gréfica.

Las técnicas mas comunmente usadas en mineria de datos son las redes
neuronales artificiales, los arboles de decision, algoritmos genéticosy la regla
de induccion, (Fayyad.etalL, 1996b).

Redes Neuronales Artificiales.

Como herramientas de la Mineria de Datos, las Redes Neuronales
Artificiales han ganado una creciente importancia. Algunas definiciones
sobre estos algoritmos: para Simén Haykin, (Haykin, 1994) "Una red
neuronal es un procesamiento distribuido masivamente paralelo que tiene
una tendencia natural para almacenar conocimiento empirico y hacerlo
disponible para el uso. Recuerda el cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento se adquiere por la red a través de un proceso de
aprendizaje.

2. Las conexiones entre neuronas se conocen cOmo pesos sinapticos y se
usan para almacenar el conocimiento.

Para poder aprender, las redes neuronales se sirven de un algoritmo de
aprendizaje. Estos algoritmos estan formados por un conjunto de reglas que
permiten a la red neuronal aprender (a partir de los datos que se le
suministran), mediante la modificacion de los pesos sindpticos de las
conexiones entre las neuronas (recordar que el umbral de cada neurona se
modificard como si fuese un peso sindptico méas). Generalmente, los datos
que se usan para entrenar la red se le suministran de manera aleatoria y
secuencial.

Los tipos de aprendizaje pueden dividirse basicamente en tres, de
acuerdo con como esté guiado tal aprendizaje:

= Aprendizaje supervisado: seintroducen unos valores de entrada a la red



= ylosvalores de salida generados por esta se comparan con los valores de
salida correctos. Si hay diferencias, seajusta lared en consecuencia.

< Aprendizaje derefuerzo: se introducen valores de entrada y lo Gnico que
se le indica a la red es si las salidas que ha generado son correctas o
incorrectas.

= Aprendizaje no supervisado: no existe ningun tipo de guia. De esta
manera lo Gnico que puede hacer la red es reconocer patrones en los
datos de entrada y crear categorias a partir de estos patrones. Asi,
cuando se de entrada a algun dato, después del entrenamiento, la red
serd capaz de clasificarlo e indicara en qué categoria lo ha clasificado.

El procedimiento usado para realizar el proceso de aprendizaje es llamado
algoritmo de aprendizaje, su funcion es modificar los pesos de la red de modo
tal de obtener los objetivos deseados.

Redes neuronales auto-organizadas

Este grupo de redes neuronales se caracteriza porque en su entrenamiento
no se presentan las salidas, objetivo que se desean asociar a cada patrén de
entrada. La red, a partir de un proceso de auto-organizacion, proporcionara
cierto resultado, el cual sera reflejo de las relaciones de similitud existentes
entre dichos patrones de entrada. La principal aplicacién de estos modelos
sera la realizacion de agrupamiento de patrones, visualizacion de datos y
representacion de densidades de probabilidad.

A diferencia de lo que sucede en el aprendizaje supervisado, en el no
supervisado (auto-organizado) no existe ninglun maestro externo que
indique si lared neuronal estd operando correcta o incorrectamente, pues no
se dispone de ninguna salida, objetivo hacia la cual la red neuronal deba
tender.

Las redes auto-organizadas creadas por Kohonen.

Teuvo Kohonen presentdé en 1982 un modelo de red neuronal con
capacidad para formar mapas de caracteristicas de manera similar a como
ocurre en el cerebro. El objetivo de Kohonen era demostrar que un estimulo
externo (informacion de entrada) por si solo, suponiendo una estructura
propia y una descripcion funcional del comportamiento de la red, era
suficiente paraforzar laformacidon de mapas, (Kohonen, 1990; Kohonen,



1993; Vesanto, 1999).

Las redes presentadas por Kohonen pertenecen a la categoria de las redes
competitivas o mapas de autoorganizacién, es decir, aprendizaje no
supervisado. Poseen una arquitectura de dos capas (una de entrada y la
segunda de salida), y presenta funciones de activacién lineales y flujo de
informacion unidireccional

Las unidades de entrada reciben datos, vectores de patrones
normalizados; se normalizan asimismo los pesos de las conexiones con la capa
de salida. Tras el aprendizaje de la red, cada patrén de entrada activara una
Unica unidad de salida.

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en
grupos de caracteristicas similares, de manera que cada grupo activara
siempre la(s) misma(s) salida(s). Cada grupo de entradas queda
representado en los pesos de las conexiones de la unidad de salida que
activa. La unidad de salida ganadora para cada grupo de entradas no se
conoce previamente; es necesario averiguarla después de entrenada la red.

En la arquitectura de la version original del modelo Kohonen no existen
conexiones hacia atras. Se trata de una de las N neuronas de entraday M de
salida. Cada una de las N neuronas de entrada se conecta a las M de salida
mediante conexiones hacia adelante.

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen
conexiones laterales de inhibicién (peso negativo) implicitas, pues aunque
no estén conectadas, cada una de las neuronas va a tener cierta influencia
sobre sus vecinas. El valor que se asigne a los pesos de las conexiones hacia
adelante entre las capas de entrada y salida durante el proceso de aprendizaje
de lared va adepender precisamente de esta interaccion lateral.

La influencia que una neurona ejerce sobre las demas es funcién de la
distancia entre ellas y es muy pequefia cuando estdn muy alejadas.

Métodos de visualizacion de informacién basados en
MAPAS AUTO-ORGANIZATIVOS

La visualizacion es considerada un proceso muy importante en la Mineria
de Datos, ya que es considerada un proceso interactivo que requiere que la
intuicion y el conocimiento previo del operador se conjuguen con la
eficiencia provista por las nuevas tecnologias computacionales, (Vesanto,
1999).



El mapa auto-organizativo o SOM ha probado ser una herramienta
valiosa en Mineria de Datos y KDD en aplicaciones de anélisis de datos
financieros. Se ha aplicado en forma exitosa en problemas de ingenieria tales
como reconocimiento de patrones, andlisis de imagenes, monitoreo y
diagnostico de fallas. EI SOM tiene ciertas caracteristicas que lo hacen un
método util para la Mineria de Datos. Lleva a cabo un mapeo que reduce la
dimensionalidad, en forma ordenada, del conjunto de entrenamiento. El
mapeo es coherente con la funcion densidad de probabilidad de los datos y
presenta un comportamiento robusto con los datos perdidos. Es sencillo de
explicar y, lo que es aln mas importante, de visualizacién facil. La
visualizacion de datos complejos y multidimensionales es, en efecto, una de
las principales areas de aplicacion del SOM. A partir de experiencias, se
puede inferir el éxito de la aplicacidon de los mapas SOM en otras areas de la
ciencia; ejemplo de ello es el reconocimiento de patrones de sefales
biomédicas, (Passonietal, 1995) Uno de los grandes retos de la mineria de
datos es la organizacion y rescate de documentos desde grandes archivos,
(Joutsiniemi, Kaski y Larsen, 1995), (Kaskiy Kohonen, 1996), (Kaski et al.,
1996).

Resultados

Con el fin de experimentar técnicas de mineria de datos, se propone la
utilizacion de la bases de datos académicos de los alumnos de la carrera de
Ingenieria Electrénica, inscriptos en el Plan 1992. Si bien el plan de estudios
vigente a la fecha de realizacion del experimento es el correspondiente a
1996, laeleccion del plan de estudios 1992 se basa en la posibilidad de evaluar
la evolucion de distintas cohortes que disponen de egresados, situacién que
no existe respecto del Plan de Estudios 1996.

Hipdtesis del experimento: El descubrimiento de relaciones de interés
y lageneracion de una estrategia de visualizacion a emplear en la gerencia
académica, a partir de la evaluacion multivariable disponible en labase de
datos de alumnos.

Con el fin de poder analizar desde el punto de vista curricular el
comportamiento académico, se decidié agrupar las materias del plan de
estudios por areas tematicas que hacen a la estructura curricular del area
béasica y especifica de la carrera. Con el propésito de lograr una estructura de
datos adecuada para el posterior procesamiento, se genera una Unica tabla
cuya estructura de datos contiene:



= Un campo por area que contenga el promedio obtenido en las materias
gue lacomponen.

< Un campo por area que contiene la lentificacion relativa al periodo en el
gue se espera que el alumno haya aprobado la Gltima materia del area.

Para la creacion de la tabla se utiliz6 el lenguaje SQL (Standard Query
Language) con el cual fueron programadas las consultas.

A partir de la obtencion de las variables numéricas, se procedio a su
estandarizacién estadistica con el objetivo de que sus magnitudes
particulares no generen sesgos en la estructura del mapa auto-organizativo.

Para la programacion del algoritmo del mapa auto-organizativo, se utilizé
el entorno Matlab 5.3. Se utilizaron las librerias de dominio publico
generadas por el Centro de Investigacion en Redes Neuronales de la
Universidad Tecnolégica de Helsinki.

El conjunto de entrenamiento del mapa SOM contiene todos los casos
(alumnos) que lograron completar el ciclo basico de la carrera, con la
informacién de todas las areas que se completan al tercer afio de carrera (4
areas, 8 variables: promedioy lentificacion relativa de cada una de ellas).

La realizacion del mapa tiene por finalidad detectar las areas topograficas
en las que se ubican el grupo de alumnos que finalizaron su carrera en el
periodo esperado y dénde se halla el grupo de los que se considera desgrane
(aquellos que a cuatro afios de haberse terminado el Plan 92 no han
terminado su carrera). En esta etapa, se busca relacionar esta ubicacion en el
mapa con el comportamiento (calificaciones y lentificacion relativa) en las
areas basicas de la carrera.

Con el fin de evaluar la calidad de los mapas, se pueden ponderar dos
propiedades: la primera es el error de cuantificacion medido entre los
vectores de los datos y las celdas del mapa que presentan la mejor adaptacion
alos mismos. Se observa un descenso desde el inicio con 3,98 hasta finalizar el
entrenamiento en 0,228. La segunda medida corresponde al error
topografico medido como el porcentaje de los vectores datos para los que las
I y 2- celdas con menor distancia euclideana no son unidades
topologicamente adyacentes. Este pardmetro decreci6 desde 0,955 a0,0285.
Ambas mediciones muestran unbuen agrupamiento espacial de los datos.

A continuacion, se muestran los resultados graficos del experimento. En
la Figura 1, como resultado del proceso de aprendizaje, se muestra una grilla
cuadrada de 25 celdas por lado, etiquetada con el fin de identificar las
regiones a las que pertenecen los distintos caso. Asi se observa que en el



cuadrante inferior izquierdo predomina una mayor concentracion
correspondiente a los casos tipo A, que se caracterizan por egresar el sexto
afio a partir de su ingreso a la carrera (grupo de egresados del plan 92 en
tiempo minimo). Esta region corresponde en relacion con las variables
particulares, notas y tiempo de finalizacion de la misma area evaluada: notas
mas bajas y tiempos de finalizacién mayores.

Los casos etiquetados como B corresponden a alumnos ya egresados en un
tiempo mayor al 6ptimo (> de 6 afios de haber iniciado la carrera). Mientras
que la region de impacto de aquellos casos que han sufrido un desgrane, que
aun (a junio del 2000) no aprobaron la totalidad de las materias del ciclo
superior, llamados D presentan una dispersion mas amplia. La region de
minima lentificacion, identifica a los candidatos al culminar su carrera con
las mismas caracteristicas. Esta zona se etiquetaria como de grado de avance
excelente (cuadrante izquierdo inferior).

Etiquetas
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Figura 1



Este tipo de herramienta permite ademas visualizar el aporte al mapa
general de cada variable. En la Figura 2 se observa el comportamiento de dos
variables: el Promedio en el Area de Matematica Aplicada y el tiempo de
finalizacidon del mismo en relacion con el tiempo minimo esperado. También
se utilizan estas figuras para mostrar rectangulos negros cuya superficie es
funcion del histograma de la variable. En el grafico de la izquierda, de la
Figura 2, corresponde al Promedio y se muestra el histograma de los impactos
de alumnos avanzados A, mientras que en el mapa de la derecha de la misma
figura se observa el histograma que pertenece a los que se consideran
desgranados de su correspondiente cohorte (tipoD).

Figura 2

En el grafico de laderecha de la Figura 2 se observa la zona de impacto que
pertenece a alumnos cuya tasa de lentificacién es mucho mayory en general
los promedios son menores.

La interpretacion del mapeo se debe realizar comparando laimagen de los
mapas de variables individuales. Asi, en la Figura 3, se observan los



Promedios y Tiempos de finalizacion del Area de Fisica. Al comparar los
tiempos de las areas Matematica Aplicada y Fisica se observa que en el de
Matematica Aplicada es mayor el &area ocupada por los tiempos de
lentificacién grandes (zonas oscuras que coinciden con los casos de desgrane)
comparandola con el area de lentificacion del Area Fisica. A partir de esta
interpretacion, se logré obtener parte de la explicacion correspondiente a la
lentificacién en la carrera. Se investigd el comportamiento del Area con
mayor lentificacidn (en este caso Matematica Aplicada) ycomo resultado del
andlisis se identifico la tematica que causa el problema. En consecuencia, se
propone estudiar detalladamente los contenidos y metodologia de las
materias que componen el &rea problemética.

Figura 3

Conclusiones

Como resultado de la experiencia, se ha logrado extraer un conocimiento
interesante. A partir de una base de datos del tipo puramente cuantitativa, se
han observado situaciones de interés para la toma de decisiones del area
académica, como es: el grado de avance relativojunto con lacalificacion



de unacohorte de alumnos desagregada por areas del conocimiento.

Es importante considerar la posibilidad de evaluar un mayor nimero de
atributos poralumno (edad, sexo, tipo de colegio del que proviene, condicion
socioeconOmica), situacion que posibilitaria el descubrimiento de nuevas
relaciones, ciertamente interesante.

El impacto de los resultados es amplio, no desestimando la influencia
econOdmica, pues no se debe olvidar la estrecha relacién existente en la
influencia de la lentificacidén o grado de repitencia en el calculo de los costos
del egresado.

A partir de la aplicacion evaluada se concluye que resulta posible
desarrollar aplicaciones de la herramienta en otras areas de la gestion
universitaria.

La Mineria de Datos, en la medida que abarca en su proceso un espectro
de bases amplio (Bases de Datos Docentes, Planes de Estudio, Recursos
Financieros, Presupuesto), es una técnica de soporte a las decisiones de gran
utilidad en el gerenciamiento universitario.
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