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Resumen

Existe un problema latente en la educacién de nivel superior en
Colombia, el cual tiene que ver con los altos indices de desercion
académica, adicionalmente son muy pocas las estrategias que se
han implementado con el fin de frenar la tasa de desercion, puesto
que solo hasta el afio 2003, se inician de manera formal los
estudios para poder establecer cuales son las condiciones que
propician el abandono de los estudios. Sin embargo, se
desconocen las causas que conllevan a que un estudiante
abandone su carrera, para ello en este articulo se hara uso de la
Mineria de Datos, por medio de la cual se pretende generar un
modelo de Arbol de Decision implementando el algoritmo J48
mediante el uso de la herramienta WEKA con el fin de poder
identificar estas causas.
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Abstract
There is an imminent problem with the college education in
Colombia, and this is related to the high percentage of drop outs,
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on addition there are very few implemented strategies to stop the
high percentages of desertion among the college population, due
to the fact that only in the year 2003 was formally initiated the
studies related to determine which are those conditions that
conduct to these drop outs.but nevertheless the reason why the
students abandon there education is yet unknown, for it in this
article use will be made of data mining, by which is intended to
generate a Decision Tree model implementing the algorithm J48
using the tool WEKA in order to identify these causes.
Keywords:

Dropout, Data mining, Decision Trees, J48 algorithm, WEKA

Resumo

Ha latente em educacéo de nivel superior na Colémbia, que tem
a ver com os elevados niveis de problema do abandono escolar,
além disso, existem muito poucas estratégias que foram
implementadas, a fim de reduzir a taxa de abandono, uma vez
que apenas se 2003 estudos formalmente iniciadas estabelecer
quais sdo as condicdes propicias para o abandono dos estudos
sdo. No entanto, as causas que levam a um estudante deixa sua
carreira, por isso vai fazer uso de mineracdo de dados neste
artigo, através do qual se pretende criar uma arvore modelo de
decisdo que implementa o algoritmo J48 por desconhecidos a
WEKA usando a ferramenta para ser capaz de identificar essas
causas.

Palavras-chave: )
Desercado Academic, Mineracdo de dados, Arvores de deciséo,
algoritmo J48, WEKA

INTRODUCCION

En el entorno de la educaciéon en Colombia se ha evidenciado en los Ultimos afios un
crecimiento significativo en los niveles de desercion por parte de los estudiantes de cursos
de Educacién Superior. (Guzman & Duran & Franco & Castafio & Gallon & Guzman &

Gomez & Vasquez, 2009, Cuervo y Ballesteros, 2015).

Acerca del estudio de esta problematica se han realizado investigaciones por parte de las
Universidades de Antioquia y de los Andes, tomando como referencia la informacion
académica contenida en el Sistema de Informacion SPADIES que permite establecer
diferentes categorias por las cuales se puede presentar la desercion estudiantil. (Guzman
& Duran & Franco & Castafio & Gallon & Guzman & Gémez & Vasquez, 2009)

Es por esta razén que se quiere realizar un estudio particular para el caso de la Universidad

Distrital Francisco José de Caldas con el fin de poder determinar cuales son las causas que
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particularmente en este caso, conllevan a que los estudiantes deserten de la Universidad,
para ello se analizardn datos de estudiantes de la Facultad de Ingenieria entre los afios
2009 y 2015, para analizar la informacion recolectada se hara uso de una de la técnica

Mineria de Datos.
Objetivos

Desarrollar un modelo predictivo mediante el analisis de datos historicos bajo las técnicas
de mineria de datos para poder determinar las principales causas de desercién de un

estudiante.

Para poder cumplir con este objetivo es necesario cumplir con algunos objetivos

especificos:

Realizar levantamiento de la informacion histérica de orden académico y personal de los
estudiantes de educacion superior, con el fin de generar datos de entrenamiento y datos de

testeo para la generacion y evaluacion del modelo obtenido.

Depurar la informacion para determinar cuales son los datos que para el caso de estudio
tendran la mejor calidad y serdn mas relevantes en el proceso de analisis y desarrollo del

modelo (Camargo, et al 2015).

Analizar la informacion luego de haber sido depurado mediante la aplicacion de la técnica

de arboles de decision utilizando como algoritmo base el J48.
MARCO TEORICO

Dentro del campo del analisis de datos existen diferentes técnicas que nos pueden ayudar
a entender el comportamiento de los datos, dentro de ellas se puede destacar una de las
técnicas mas utilizadas la cual es conocida como la Mineria de Datos, esta técnica consiste
en la iteracién de una serie de pasos los cuales son: Seleccién, Limpieza, Transformacion,

Mineria de Datos, Evaluacion y Representacion del Modelo.

Existen trabajos de mineria de datos que se han desarrollado especificamente con el
propésito de analizar las causas que dan lugar al fendmeno de la desercion estudiantil en
la educacion superior en Colombia, en la Figura 1 se muestran estos trabajos.(Amaya et
al., 2015; Estrada. 2015)

REVISTA CIENTIFICA/ ISSN 0124 2253/OCTUBRE-DICIEMBRE DE 2016/ No. 26/ BOGOTA, D.C.
39



Figura 1: Tabla comparativo de técnicas de mineria de datos,

CUADRO COMPARATIVO DE LAS TECNICAS DE MINERIA DE DATOS Y MODELOS PREDICTIVOS
TABLA 1. TECNICAS DE MINERIA DE DATOS UTILIZADAS EN ESTUDIOS SIMILARES

N- | PAIS

ESTUDIO

TECNICASUTILIZADAS

1. | Colombia

arboles de decision (4.3

Deteccion de Patrones de Bajo Rendimuento Académico y
Desercion Estudiantil con Técmcas de Mumeria de Datos
(Timaran P., 2009)

Asociacion por medio del algontmo
EquipAsso (Basado en Operadores
algebraicos)

2. | Colombia

Una lectura sobre desercion universitana en estudiantes de
pregrado desde la perspectiva de la mumneria de datos
(Timarda P., 2010)

TanyKDD, una hemamienta de
mineria de datos de distribucion libre,
desarrollada en los laboratorios KDD
del grupo de tavestigacion GRIAS de
la Universidad de Nanio

3. | Colombia

Generacion de un modelo predictivo para determunar el
desempedio académico en la asignatura fundamentos de
programacion IT del programa de Ingenteria de Sistemas. [4]

D3

Fuente: (Amaya et al., 2015)

Dentro de las técnicas predictivas se contemplan los modelos de regresion y la clasificacion
ad hoc, que a su vez estd compuesta por los modelos de Logit, Probit, discriminante, arboles

de decisién y redes neuronales, para este caso en particular se hara énfasis en las técnicas

de arboles de decision.(Pérez Marqués, 2014)

METODOLOGIA

CRISP - DM

Se hara uso de una metodologia de Mineria de Datos conocida como CRISP — DM la cual
consiste en un ciclo de vida iterativo que consta de seis fases donde dichas fases se

relacionan entre ellas, En la Figura 2 se muestra el modelo de la metodologia con sus fases

y relaciones entre si. (Bawden, 2005).
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Figura 2. Fases Metodologia CRISP - DM, Fuente: (“anibal goicochea,” n.d.)

Dada la flexibilidad de la metodologia es posible agrupar o segregar las fases de tal manera
gue se ajuste a las fases de la mineria de datos tradicional, las cuales son: Fase de
Seleccion, Fase de Limpieza, Fase de codificacion o transformacién, Fase de analisis, Fase

de Interpretacion y/o Evaluacién y Fase de Despliegue.
RESULTADOS

Para el caso de estudio expuesto se tuvo como base, la Informaciéon académica de los
estudiantes desde el afio 2009 en distintos ambitos, la cual fue recolectada de las siguientes

fuentes de informacion:

e Estadisticas de desercién de los Ultimos afios en areas del saber.

e Zonificacion y discriminacion por Programa, area del Conocimiento, condiciones

sociales.
e |CFES.
e Pensum.

e Acuerdo académico en el que se encuentran los estudiantes.
Teniendo esta informacién se procedié a centralizarla en una bodega de datos, en la cual
se generd un datamart que se compone de una tabla de hechos relacionada con varias

tablas llamadas, a continuacion, se describen brevemente las dimensiones generadas:

Dimension Plantel: Guarda toda la informacion relacionada con el colegio del cual proviene

el estudiante. Ver Figura 3:
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"] DMD_PLANTEL v |
PLAM_COD INT( &) E
> PLAM_NOM VARCHAR(100) :
PLAM_COD_MUMN INT(8) E
PLAM_DIR VARCHAR[1O0) :

> PLAM_JORNADA VARCHAR[45) |
FPLAM_RECTOR VARCHAR( 1009 E
PLAN_AREA_LOC VARCHAR{11) |

» PLAN_TIPO VARCHAR(15) E
> PLAM_CALENDARIO VARCHAR(Z) :
PLAM_CARACTER VARCHAR[45) :
PLAMN_TEL VARCHAR|20) .
PLAM_EMAIL VARCHAR(100) !
PLAM_TIE CARGA INT{11) E

!

!

!

Figura 3. Dimension Plantel, Fuente: Autor

Dimension Tiempo: En esta dimension se almacena la informacion relacionada con el
tiempo que lleva el estudiante en la Universidad desde el momento que ingresé, Ver Figura
4:

| DMD_TIEMPO v
TIE_COD INT[11)

> TIE_FEC DATE

5> TIE_LAMNO INT(11)

> TIE_TRI INT{11)

> TIE_MES INT{11)

> TIE_SEM INT{11)

5 TIE_DIA INT{11)

5 TIE_DIA_SEM INT[11)

5 TIE_TRIM_NOM VARCHAR(T)

» TIE_MES_NOM VARCHAR{15)

5 TIE_MES_NOM_CO VARCHAR(3)

5 TIE_SEM_NOM VARCHAR{10)

5 TIE_DIA_NOM VARCHAR(5)

5 TIE_DIA_SEM_NOM VARCHAR(10)

>

Figura 4. Dimension Tiempo, Fuente: Autor

Dimension Asignatura: En esta dimension se puede encontrar la informacion relacionada

con las asignaturas que el estudiante ha cursado, Ver Figura 5:
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~| DMD_PRC_ASIGNATURA v
CASIG COD INT(11)
P ASIG PEM_MUM INT(3)
¢ ASIG_CRA_COD INT{11)
2 ASIG_TIE_CARGA INT{11)
2 ASIG_NOM VARCHAR(50)
o ASIG_COD_DEP INT(3)
2 ASIG_NOM_DEP VARCHAR{100)
2 ASIG_SEMESTRE INT(3)
20 ASIG TIPO VARCHAR{11)
2 ASIG_ELECTIVA VARCHAR(Z)
< ASIG_ESTADO VARCHAR(E)
o ASIG_ESTADO_PEM VARCHAR(E)
< ASIG MUM_CRED INT4)
2 ASIG_HOR_TEORIA INT(3)
< ASIG_HOR_PRAGCT INT(3)
2 ASIG HOR_AUTO INT(3)

-

Figura 5. Dimension Asignatura, Fuente: Autor

Dimensién Carrera: En esta tabla contiene todo lo referente con el proyecto curricular al

cual el estudiante esta matriculado, Ver Figura 6:

] DMD_PRC_CARRERA w
CRA_CODIMTI)
CRA_TIE_CARGA INT(11)

» CRA_ROMBRE VARCHARTD)
CRA_DEP SO0 INT|3)
CRA_DEP NOM YARCHARZSS)
CRA_COD MWFES VARCHARI0)
CRA_TIP_GFA VA FCHA R4S )
CRA_RESOL_BUP YARCHAR 50|
CRA_FEC ICFES DATETIME
CRA_ULT APRCE DATETIME
CRA_JORNADA VARCHAR 5
CRA_NIVEL VARCHAR20)
CHA_CICLO YARCHARZD)
CRAA DURACION INT)
CRA_COD_SMIES VARCHAR(T T
CRA_NOM_SNIES WARCHAR]255)
CRA_ME TODOLOGIA VARCHAR|15)
CRA NUM CRED INT(3)
CRAA_FPROFE YARCHARI)

»GAA_COD_PADPE INT(11)
CRA_NOM_PROPE VARCHAR D)
CRA TITULD VARC HAR| 2040
CRA_COD MBC PRIIMNTI11)
CRAA_NBGC_PRI WARCHAR255)
CHA_COO_AREA_PRIINT11)
CRA_AREA_NBC_PRIVARCHAR] 100
CRA_COD _ESP_PRIINT(11)
CRA_ESP_FRI VARCHARTI)

»GRA_COD_MBC_SEG INT(11)
CRA_NBC_SEC VARCHAR[265)
CRA_CDD_AREA_SEC INT{11)

2 CRAA_AREA NBC SEC WARCHARL1D)

JGRA_COD_ESP_SEC INTI1 1)

»GRA_ESP_SEC VARGHAR( 1D
CRA_URAL VARCHAR(255)
CRA_URL FROVARCHAR(2ES)

» CRA_URL_ASP VARCHAR| 2581

» CRA_ESTADO VARCHARS)
CRA_JIUSTIFICA_EST WARCHAR] 1080

Figura 6. Dimensién Carrera, Fuente: Autor
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Dimension Lugar: En esta tabla fue registrado todo lo que se refiere al lugar geografico en

el cual habita el estudiante, Ver Figura 7.

Dimensién Estudiante: En esta dimension se almacend la informacion basica del alumno.

También se tiene registrada informacion adicional, dentro de la cual se destacan atributos

referentes a:

Nivel de educacion, Informacion Familiar, Informaciéon Socioeconémica, entre otras.

~] DMD_LUGAR v

LUG
» LUG
» LUG
» LUG
» LUG
» LUG
» LUG
» LUG
» LUG

LUG

COD_INT VARCHAR(17)
PAIS_COD VARCHAR(4)
PAIS_NOMBRE VARCHAR(45)
DPTO_COD INT{)
DPTO_NOM VARCHAR(45)
MUN_COD INT(8)

MUN_NOM VARCHAR{45)
LOC_COD VARCHAR(2)
LOC_NOM VARCHAR (45)
TIE_CARGA INT(11)

Figura 7. Dimension Lugar, Fuente: Autor

Después de haber identificado cada una de las dimensiones que tenian relacion con la

informacion necesaria, se prosiguio

a identificar las dimensiones que tenian relaciones

entre si, de donde se pudo concluir que las dimensiones Plantel y Lugar tenian una relacion

directa con la dimensién Estudiante, dicha relacion se muestra en la Figura 8:

Plantel

Estudiante

\J

Figura 8. Relacion entre dimensiones (Plantel-Lugar) y estudiante, Fuente: Autor
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Después de tener las dimensiones y sus relaciones, se registrd toda aquella informacion
contenida en las diferentes dimensiones de manera centralizada en la tabla de hechos la
cual fue llamada matricula y de esta manera obtener todo el disefio del datamart de la

bodega de datos, Ver Figura 9.

=
l

[ =

Figura 9. Disefio Bodega de Datos, Fuente: Autor

Después de tener recopilada, centralizada y almacenada toda la informacion se da por se
hace uso de WEKA con el fin de seleccionar de toda aquella informacion la mas relevante

y sobre todo la que mejor calidad de informacion tenga.
A continuacion, se muestran algunas de las variables seleccionadas:

Proyecto Curricular: Los proyectos curriculares que aqui se muestran son los ofrecidos por

la Universidad Ingenieria, Ver Figura 10.

Selected attribute

Name: proyecto Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unique: 0 (0%)
Mo. Label Count
1[INGEMIERIA ELECTRONMNICA | 2843
2[INGEMIERIA ELECTRICA 2795
3[INGEMIERIA INDUSTRIAL 3098
4[INGEMIERIA DE SISTEMAS | 2667
S|INGEMIERIA CATASTRAL ...| 2408
Class: deserto (Nom) |V| Visualize all

INGEMNIERIA ELECTRICA [2795]

Figura 10. Variable Proyecto Curricular, Fuente: Autor

Género: Esta variable también tiene una buena calidad, al igual que la variable proyecto

curricular esta tiene una representacion discreta, ademas es de resaltar que los estudios

REVISTA CIENTIFICA/ ISSN 0124 2253/OCTUBRE-DICIEMBRE DE 2016/ No. 26/ BOGOTA, D.C.
45



realizados muestran que esta variable tiene una fuerte influencia en el problema de la

desercion, ver Figura 11.

Selected attribute

Name: genero Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)

Mo, Label Count
1| MASCULING 50853
2| FEMENING 17726
3|MNC REGISTRA =]
Class: deserto (Nom) |V| Visualize All

50853

17726

3

Figura 11. Variable Género, Fuente: Autor

Estrato: Esta variable también presenta una buena calidad de datos, ver Figura 12.

Selected attribute

Name: estrato Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)
No. Label Count
1|ESTRATO CERD 113
2|ESTRATC UNO 5560
2| ESTRATC DOS 33235
4|[ESTRATO TRES [[27348
S|ESTRATO CUATRO 1931
G|ESTRATO CINCO 283
7|NO_REGISTRA 314
Class: deserto (Nom) |V| Visualize all

2323t

5560

Figura 12. Variable Estrato, Fuente: Autor

Localidad: Esta variable tiene una correlacion directa con la variable estrato puesto que el

lugar donde se habita determina el estrato socioeconémico, Ver Figura 13.
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Selected attribute

Mame: localidad Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 23 Unique: 0 (0%)

MNo. Label Count
17 [TEUSAQUILLOD 838 -
18| CHAFPINERD 274
19[LOS MARTIRES 488
20| TUNJUELITD 1590
21 [ANTONIO NARIMNG 722 —
22|BARRIOS UNIDOS B51 5
23| N0 REGISTRA =] -

Class: deserto (Nom) |V| Visualize All

III—.IIIII..I---_—.--S

Figura 13. Variable Localidad, Fuente: Autor

Otras de las variables que se tuvieron en cuenta para el trabajo fueron las que estan
relacionadas con los puntajes y resultados obtenidos por los estudiantes en las pruebas del
ICFES.

Acuerdo: Hace referencia a las politicas que rigen al estudiante segun el semestre o periodo

en el que haya ingresado a estudiar.

Deserté: Esta no sera tenida en cuenta como una de las variables que influya en la

generacion del modelo, pues esta es la variable objetivo.

Asignatura: Es discreta y presenta una buena calidad pues todos los registros tienen valor
para ella, Ver Figura 14.

ITITLLCU alLIwuLs

Mame: asignatura Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 16 Unique: 0 (0%)
Mo, Label Count
1| CALCULD DIFERENCIAL  [4152 -
2| CATEDRA FRANCISCO .., [2281 L
3|FISICA | MECAMICA ME... [1630 T
4|PRODUCCION ¥ COMP.., [4167 |
S5|PROGRAMACION BASICA |2401
6| SEMIMARIO DE INGEMIL.., [4185 |
7|LOGICA 770 -
Class: deserto (Nom) |V| Visualize All
4152 41€7 4185

3281
240
162 1693 1683
7 338 885 75 310 508
. ..& 10 . ..

Figura 14. Variable Asignatura, Fuente: Autor

Edad: Esta variable es altamente significativa puesto que ya se ha mencionado que a mayor

edad mayor riesgo de desercién, Ver Figura 15.
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Selected attribute
Name: edad
Missing: 0 (0%)

Distinct: 23

Type: Numeric
Unique: 0 (03%)

Statistic

walue

Minimum
Maximum
Mean
StdDev

Class: deserto (Nom) ‘V| Visualize All

|“|I.
T
15

Figura 15. Variable Edad, Fuente: Autor

46

Aprobo: Toma valores Sl o NO. Tiene una relacion directa con la variable veces_cursé que
hace referencia a la cantidad de veces que un estudiante tuvo que tomar una asignatura,

ver Figura 16.

Selected attribute
Name: veces_curso
Missing: 0 (0%) Distinct: 4

Type: Numeric
Unique: 0 {0%)

Statistic wvalue

1
4
1.166
0.448

Minimum
Maximum
Mean
StdDev

Class: deserto (Nom) ‘V| Visualize All

[o]
[2.139, 2.177]

Figura 16. Variable Veces_Curs6, Fuente: Autor

Por Ultimo, se tuvo en cuenta la cantidad de materias que un estudiante cursa al mismo
tiempo.

Luego de tener la informacion que sera analizada, se procede a realizar limpieza y seleccion

de datos. Para ello se utilizan las técnicas relacionadas en la Tabla 1:
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Mineria de datos

Tarea

Tecnica

Descripcion

Dividir los estudiantes en
subgrupos para facilitar su
analisis

Cluster Analysis

Por medio de esta técnica ze
logra la segmentacicn de los
estudiantes de tal forma que se
facilita su analisis con mayor|
nivel de detalle.

Predecir |a probabilidad
gue tienen los estudiantes|
de perder una materiz

Regression analysis

A través de esta técnica se
pueden relscionar diversas
variables que permitan conocer,
el comportamiento académico
de los estudiantes de Ia
universidad determinar si laz|
variables soCigeconomicas]
influyen en su rendimiento|
scadeémico

Identificar relaciones entre
la desercion y los docentes
quedictan las clases

Correlation analysis

Con esta técnica tratamos de
ver si existe una relacion entre

|z desercion y los docentes.

Tabla 1. Técnicas de Mineria de datos a usar, Fuente: Autor

Usando la herramienta WEKA(“Weka 3 - Data Mining with Open Source Machine Learning
Software in Java,” n.d.), la generacién del modelo fue realizado usando el arbol de decision

mediante el algoritmo de analisis conocido como Arbol de decision (j48), dando como

resultado la Figura 17:

Tree View

Figura 17. Modelo de arbol de decisidn obtenido, Fuente: Autor

Modelo Predictivo para la desercion académica

Después de haber aplicado el algoritmo J48 se obtuvo el modelo predictivo que describe

las reglas y o condiciones que son causas de desercién en el caso estudiado, dichas reglas

son las que se muestran a continuacion:
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IF Numero de Asignaturas<o.5
IF Genero = Femenino
No (7.0/2.0)
ELSE
s1(117.0/51.0)
ELSE
IF Aprobo = Si
No (177.0/43.0)
ELSE
IF Localidad = Engativa
No (6.0/1.0)
ELSE IF Localidad = Fuera de Bogota
Si (8.0/3.0)
ELSE IF Localidad = Kennedy
IF Estrato =2
Si (4.0/1.0)
ELSE IF Estrato =3
No (3.0/1.0)
ELSE IF Localidad = Suba
Si (11.0/4.0)

Una breve explicacion de las reglas encontradas es la siguiente.

Cuando un estudiante cursa menos de 7 asignaturas y es un hombre, tiene mayor
probabilidad de desertar dado que hay 117 registros que cumplen esta regla en
comparacion con los 57 que no cumplen.

Por otra parte, se observa que cuando las asignaturas cursadas son mayores a 7, influye
en gran medida el hecho de haberlas o no haberlas aprobado, siendo el caso en que no se
aprueban en donde se encuentra la mayor ocurrencia de casos de desercion lo cual también
se ve que esta ligado al &mbito socioeconémico del estudiante de los cuales se resaltan

aspectos tales como la localidad donde vive y el estrato.

CONCLUSIONES

Se concluye que para la aplicacion de los diferentes algoritmos de Mineria de Datos no
siempre la misma técnica de limpieza y transformacion prepara la informacién de manera
gue se ajusten al algoritmo utilizado, por ello a pesar de haber realizado las fases de
limpieza y transformacién no se logra la misma efectividad de resultados para el algoritmo

A priori como la que se obtuvo en el algoritmo J48.

Se nota que la cantidad de materias vistas es un factor influyente para que los estudiantes

tomen la decision de desertar o pierdan la calidad de estudiantes, esto se debe a que a
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mayor cantidad de asignaturas mayor es el esfuerzo que debe realizar un estudiante para

aprobarlas todas.

También se nota que el género es otro de los factores que marca una tendencia de
desercion, sin embargo, es necesario tener en cuenta que para la muestra analizada en
este caso de estudio la mayoria de la poblacién era de género masculino, por ende el hecho
de ser un factor influyente en la desercion no aporta mayor informacién acerca de las
causas de desercidn puesto que era un resultado esperado, es por esto que en los futuros
ajustes al modelo se propone descartar esta variable o tomar la misma proporcién de
registros tanto masculinos como femeninos y asi poder identificar otras causas que no son

facilmente detectadas.

De igual manera se puede identificar al factor socioeconémico como uno de los que
promueve la desercidén estudiantil, pues vemos que las localidades que mas aportan a la
desercion son aquellas que se encuentran a una distancia que se puede considerar lejana
con respecto a la ubicacion en la cual se encuentra la facultad de ingenieria y son estas las

gue se encuentran en los estratos de donde mayormente proviene la poblacion estudiantil.
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