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Resumen

Este trabajo de investigacion tuvo como proposito predecir el aprovechamiento académico
por debajo de la meta esperada, definida a partir del promedio minimo aprobatorio
establecido por la institucion, en estudiantes de nivel medio superior en Puebla a través del
uso de modelos predictivos de aprendizaje automatico supervisado, basados en técnicas de
clasificacion y mineria de datos. En este estudio, el término aprovechamiento académico se
emplea como indicador del rendimiento académico de los estudiantes. Para ello, se
procesaron dos conjuntos de informacion provenientes de una preparatoria rural y una urbana
de la Benemérita Universidad Autonoma de Puebla (BUAP). Se empled el algoritmo de
clasificacion de bosques aleatorios (Random Forest) propuesto por Breiman (2001), el cual

fue entrenado y evaluado de manera independiente en ambos conjuntos de datos, utilizando
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como métricas de desempefio la precision y la sensibilidad (recall). En ambos conjuntos de
datos se obtuvo una precision del 0.72, lo que indica un desempefio comparable del modelo
en los contextos rural y urbano. El modelo permitié identificar elementos clave relacionados
con el aprovechamiento académico, tales como, la asistencia a clases y el aprovechamiento
anticipado en algunas materias, los cuales mostraron una correspondencia descriptiva con el
nivel de escolaridad. Asimismo, los hallazgos revelaron algunas diferencias entre ambos
contextos, lo que sugiere la necesidad de implementar propuestas de mejora adaptadas a cada
contexto, pero que sean muy particulares a cada entorno. A partir de estos resultados, se
derivan implicaciones directas para las organizaciones educativas y el sector publico,

particularmente en el disefio de estrategias orientadas a la prevencion del rezago académico

y con ello, la desercidn escolar en ambos contextos.
Palabras clave: bosques aleatorios, contexto geografico, desercion escolar, mineria de

datos, modelos de clasificacion.

Abstract

This study aimed to predict academic performance below the expected target, defined
according to the minimum passing grade established by the institution, among upper-
secondary education students in Puebla through the use of predictive models based on
supervised machine learning, employing classification techniques from data mining. For this
purpose, two datasets obtained from a rural and urban upper secondary school of the
Benemérita Universidad Autébnoma de Puebla (BUAP) were processed. The Random Forest
classification algorithm was employed and trained and evaluated independently on both
datasets, using accuracy and sensitivity (recall) as performance metrics. An accuracy of (.72
was obtained for both datasets, indicating comparable model performance in rural and urban
contexts. The model made it possible to identify key factors related to academic performance,
such as class attendance and prior achievement in specific subjects, which showed a
descriptive association with the level of educational attainment. Furthermore, the findings
revealed differences between both contexts, suggesting the need for improvement strategies
tailored to the specific characteristics of each environment. Based on these results, relevant
implications emerge for educational institutions and the public sector, particularly for guiding
the design of strategies aimed at preventing academic underachievement and, consequently,

reducing school dropout in both rural and urban contexts.
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Resumo

Esta pesquisa teve como objetivo predizer o desempenho académico abaixo da meta
esperada, definida pela média minima de aprovagao estabelecida pela institui¢do, em alunos
do ensino médio de Puebla, utilizando modelos preditivos de aprendizado de maquina
supervisionado baseados em técnicas de classificacdo e mineragdo de dados. Neste estudo, o
termo "desempenho académico" ¢ utilizado como indicador do desempenho académico dos
alunos. Dois conjuntos de dados foram processados, um de uma escola de ensino médio rural
e outro de uma escola de ensino médio urbana da Benemérita Universidad Auténoma de
Puebla (BUAP). O algoritmo de classificagdo Random Forest, proposto por Breiman (2001),
foi utilizado, sendo treinado e avaliado independentemente em ambos os conjuntos de dados,
utilizando acuracia e recall como métricas de desempenho. Uma acurécia de 0,72 foi obtida
em ambos os conjuntos de dados, indicando desempenho comparavel do modelo nos
contextos rural e urbano. O modelo permitiu a identificacdo de elementos-chave relacionados
ao desempenho académico, como frequéncia as aulas e aproveitamento precoce em algumas
disciplinas, que apresentaram correlacdo descritiva com o nivel de escolaridade. Da mesma
forma, os resultados revelaram algumas diferengas entre os dois contextos, sugerindo a
necessidade de implementar propostas de melhoria adaptadas a cada contexto, mas altamente
especificas para cada ambiente. A partir desses resultados, surgem implicagdes diretas para
organizagdes educacionais € o setor publico, particularmente no desenvolvimento de
estratégias voltadas para a prevencao do baixo rendimento académico e, consequentemente,

da evasdo escolar em ambos os contextos.
Palavras-chave: florestas aleatorias, contexto geografico, evasdo escolar, mineragio de

dados, modelos de classificagao.
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Introduccion

En las dependencias educativas del estado de Puebla, constantemente se aborda el tema
del aprovechamiento académico por debajo del promedio estatal o de los estandares minimos
establecidos por la SEP y, como una posible consecuencia, se presenta la desercion escolar.
Particularmente, este estudio se aplica en el nivel medio superior; sin embargo, esta situacion
sigue marcando una problematica relevante tanto para las instituciones educativas de nivel
medio superior como para las autoridades educativas estatales.

En la practica es comun que, a pesar de que las instituciones educativas cuenten con
conjuntos de datos escolares, no se tienen las herramientas tecnoldgicas suficientes que
permitan procesar y analizar dicha informacién, con el objetivo de desarrollar estrategias
educativas que contribuyan a la prevencidon y mitigacion de esta problematica. Por ello, se
analizaron dos conjuntos de datos diferenciados por zona geografica, uno con informacién
de estudiantes urbanos y otro con estudiantes rurales, ambos de nivel medio superior en
Puebla (ver seccidn Metodologia para detalles sobre el tamafio de muestra y recoleccion de
datos).

A pesar de que existen algunos trabajos de investigacion de nivel internacional que
abordan esta problematica a través del uso de estrategias de mineria de datos, como los
estudios de (Cortez & Silva, 2008; Romero & Ventura, 2020) quienes aplican diferentes
modelos de mineria de datos a conjuntos de datos académicos de estudiantes de secondary
school (nivel equivalente al medio superior en el contexto mexicano). El objetivo principal
de estos trabajos es identificar factores clave que impacten en el aprovechamiento académico
y anticipar, con cierto grado de exactitud, si los estudiantes alcanzaran el éxito o enfrentaran
dificultades durante su desarrollo escolar. A partir de estos antecedentes, el presente estudio
retoma el enfoque de mineria de datos para analizar su aplicabilidad en el contexto educativo
del nivel medio superior en Puebla.

En cuanto a las medidas de rendimiento estos estudios no utilizan métricas como la
precision ni la sensibilidad; en su lugar, utilizan la exactitud global (PCC) para valorar las
tareas de clasificacion y el error cuadratico medio (RMSE) para las tareas de regresion. Segun
los autores, los mejores resultados de prediccion son alcanzados cuando se incluyen las
variables (G1 y G2) que representan las calificaciones de los dos primeros periodos escolares
(Cortez & Silva, 2008). Por ello, concluyen que los modelos predictivos pueden utilizarse
como herramientas valiosas para anticipar el aprovechamiento académico con un alto nivel

de exactitud (Cortez & Silva, 2008).
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Aunque los estudios internacionales han demostrado la eficacia de los modelos predictivos
en educacion, su aplicacion ha sido en contextos donde las condiciones socioeconémicas y
educativas son mas igualitarias para los estudiantes. En contraste, el estado de Puebla
presenta brechas significativas entre zonas rurales y urbanas que influyen considerablemente
en la continuidad y el aprovechamiento académico, y como consecuencia, aumenta el riesgo
de abandono escolar. Algunos estudios recientes han evidenciado que los estudiantes de
contextos rurales enfrentan en mayor medida desventajas como infraestructura educativa,
acceso a recursos tecnoldgicos y condiciones socioecondmicas (INEGI, 2022; CONEVAL,
2023). Por ello, es fundamental extender estos modelos al contexto local.

En México, y en particular en el contexto poblano, existen pocas investigaciones que
permitan comparar resultados y evaluar la eficiencia de estas herramientas y modelos en
contextos locales, lo cual limita a las instituciones educativas para tomar decisiones que se
sustenten en evidencia.

En el estado de Puebla, el abandono escolar en el nivel medio superior contintia siendo un
desafio crucial y requiere de atencion inmediata, ya que Puebla muestra una brecha urbano-
rural mas evidente del pais en términos de abandono escolar. De acuerdo con la Secretaria
de Educacion Publica (SEP, 2023), las comunidades rurales son las que muestran mayores
tasas de inasistencia y niveles de rezago. A nivel nacional, la desercion escolar en media
superior lleg6 al 13.5% en zonas rurales, frente al 8.2% en zonas urbanas (CONEVAL, 2023),
lo que pone en evidencia que las condiciones de origen impactan significativamente en el
rendimiento escolar.

Por otro lado, en Puebla la tasa de abandono escolar alcanzo 11.3 % durante el ciclo
escolar 2021-2022. Para los ciclos 2022-2023, 2023-2024 descendi6 a 9.7% y 9.5%,
respectivamente. Aun asi, esta sigue siendo la mas alta entre los diferentes niveles educativos
del estado SEP (2023).

Del mismo modo, diferentes estudios han evidenciado que factores como la distancia a la
escuela y la disponibilidad del transporte publico marcan una diferencia en el contexto rural.
Segun la Secretaria de Educacion Publica (Direccion General de Planeacion, Programacion
y Estadistica Educativa, 2024), los estudiantes tienen que recorrer de 40 a 60 minutos diarios
para llegar a la escuela, lo cual impacta la asistencia y como consecuencia, el
aprovechamiento escolar. Por el contrario, en las zonas urbanas las variables de mayor
impacto son las faltas escolares, la eleccion por cercania y algunas actividades

extracurriculares, lo que refleja tendencias que el modelo de este estudio busca analizar.
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Aunque se observa un leve progreso, el tema sigue siendo un reto para las instituciones
educativas. La evidencia empirica permite observar que la diferencia entre los estudiantes de
contextos rurales y urbanos no solo se debe a factores individuales, sino también a diferencias
estructurales propias de cada contexto. Por ello, se evidencia la necesidad de desarrollar
herramientas de analisis comparativo y predictivo del aprovechamiento académico, con el
fin de detectar oportunamente factores que contribuyen a la desercion escolar y asi planificar
estrategias de prevencion diferenciadas segin el contexto. Esto no solo permite una
aplicacion practica en la revision y mejora de las politicas educativas, sino que también
contribuye a entender como las condiciones estructurales y contextuales pueden afectar el
aprovechamiento académico en el estado de Puebla.

En este sentido surge la siguiente pregunta de investigacion: ;Qué tan eficaces son los
modelos predictivos basados en mineria de datos para prevenir el bajo aprovechamiento
académico de estudiantes de nivel medio superior en Puebla? El objetivo del presente estudio
es disefar y valorar el uso de técnicas de mineria de datos con el objetivo de comprender y
anticipar mejor el aprovechamiento académico de estudiantes de nivel medio superior en
Puebla. Es por ello que se analizaron dos conjuntos de datos diferenciados por la zona
geografica, uno de tipo rural y otro de tipo urbano, los cuales presentan diferencias educativas
asociadas a factores estructurales del territorio Pérez Pérez et al. (2025) y también se
utilizaron métricas estadisticas para evaluar el rendimiento del modelo.

El presente articulo se organiza de la siguiente manera: primero, se expone el marco
tedrico con base en las teorias educativas, psicologicas, sociologicas y computacionales,
junto con la revision del estado del arte relacionado con los modelos de prediccion; a
continuacion, se describe la metodologia empleada en el desarrollo del modelo predictivo;
luego, se presentan y analizan los resultados obtenidos; y finalmente, se exponen las

conclusiones y recomendaciones dirigidas a entidades del sector educativo y publico.
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Marco tedrico

Para tener una comprension mas clara respecto al proceso del aprovechamiento académico
y los factores asociados a este, basta con repasar el soporte conceptual proporcionado por
algunas de las teorias educativas, psicologicas, sociales y computacionales, asi como su
integracion en modelos de prediccion.

En la mineria de datos se pueden desarrollar modelos predictivos de aprovechamiento y
de riesgo académico, que faciliten la deteccidon temprana de factores que pueden influir en el
aprovechamiento académico. Gracias a estos algoritmos se pueden identificar factores de tipo
sociodemograficos, psicoldgicos, econdomicos, entre otros, con el propdsito de implementar
estrategias educativas de apoyo a los estudiantes en riesgo.

Es por ello que, para disefiar modelos predictivos efectivos, es importante revisar algunas
de las teorias que expliquen las diversas dimensiones que influyen en el aprendizaje, tales
como la teoria del aprendizaje significativo, la teoria de la motivacion y la teoria del capital
cultural (Bourdieu & Passeron, 1990), con el proposito de comprender como estas interactian
con el aprovechamiento académico, sentando las bases que permitiran identificar los factores
clave en los algoritmos predictivos.

Segun Ausubel (1968), la teoria del aprendizaje significativo destaca la importancia de los
conocimientos previos como base inicial para generar aprendizaje efectivo, permitiendo
anticipar el aprovechamiento de materias especificas. Piaget (1972) resalta el papel del
desarrollo cognitivo en la construccion del conocimiento, indicando que la madurez
intelectual influye en la capacidad de aprendizaje, lo cual fundamenta la prediccion del
aprovechamiento académico.

Por su parte, Vygotsky (1978) subraya que el contexto social y la zona de desarrollo
proximo (ZPD) influyen significativamente en el desarrollo cognitivo, proporcionando
variables clave para la prediccion del aprovechamiento académico. Asimismo, estos
conceptos se reflejan en la gestion académica diferenciada y necesaria en zonas rurales y
zonas urbanas marginales (Pérez Pérez et al., 2025).

En el contexto psicoldgico, Bandura (2001, pp. 7-10) destaca que quienes tienen alta
autoeficacia actuan y piensan sobre la creencia de sus propias capacidades y habilidades, de
tal forma que este actuar se traduce en la motivacion, confianza e iniciativa de los estudiantes,
permitiéndoles alcanzar un mejor aprovechamiento académico.

De igual manera, la teoria de la motivacion de Ryan & Deci (2000, pp. 1-3), aplicada en

diferentes ambitos, incluida la educacion, vista como un modelo amplio que explica por qué
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las personas se sienten motivadas al realizar determinadas actividades y cémo este factor

influye positivamente en el aprovechamiento académico.

La Teoria de la Autodeterminacion identifica tres necesidades psicologicas basicas:

1.  Autonomia: percepcion de control personal sobre sus acciones y decisiones;
ii.  Competencia: habilidad para ejecutar tareas asignadas y obtener resultados
satisfactorios; y
iii.  Relacion: inclusion en grupos de trabajo con el fin de recibir apoyo social.
Satisfacer estas tres necesidades permite a los estudiantes desarrollar habilidades
y conocimientos de manera significativa y duradera, favoreciendo el aprendizaje
significativo y el éxito escolar.

Por otro lado, Bourdieu & Passeron (1990, pp. 31-33) sugiere que el aprovechamiento
académico puede depender en gran medida del capital cultural' transmitido de generacion en
generacion, ademas del aprovechamiento académico individual y los recursos disponibles.
Se puede inferir que estos elementos hacen posible que los estudiantes con mayor capital
cultural tengan mas oportunidades de alcanzar el éxito académico, a diferencia de aquellos
que cuenten con un menor capital cultural, ya que esta desigualdad acttia como una barrera
que limita el desarrollo de sus habilidades escolares.

Buschini (2023, pp. 448-452) retoma la teoria de Luhmann para destacar que la estructura
organizativa del sistema educativo es un factor significativo que configura el proceso
educativo y condiciona los procesos de ensefianza-aprendizaje. La escuela, como sistema
social y organizacional, no solo se basa en una estructura jerarquica que integra diferentes
funciones, sino que también posee un grado de autonomia que determina cémo se organiza
y desarrolla el aprendizaje dentro del sistema, impactando de manera significativa en este
proceso.

Finalmente, desde el punto de vista computacional, todos estos elementos pueden
integrarse en algoritmos con la funcionalidad de pronosticar el aprovechamiento académico
con base en grandes conjuntos de datos educativos. Para ello, se adopta el modelo de proceso
de mineria de datos Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM;
Chapman et al., 2000), reconocido como un método sistematico y estdndar para el desarrollo
de proyectos de mineria de datos y modelos predictivos. Este modelo consiste en seis fases:

comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,

! Bourdieu & Passeron (1990) refiere que habitus incluye al capital cultural, los habitos perdurables y que se
compone de los conocimientos, habilidades, capacidades, habitos y contenidos culturales.
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evaluacion y despliegue y permite organizar de forma ordenada la construccion y validacion

de los modelos aplicados en este estudio.

Se puede concluir que sus teorias sientan las bases para entender como a través de la
integracion de diferentes factores y tomando en cuenta el enfoque educativo y psicoldgico,
se puede inferir que el aprendizaje relevante, la motivacion o la autoeficacia impactan en el
aprovechamiento académico. Por altimo, se puede entender que las teorias computacionales
generan las condiciones para integrar estos elementos en los modelos predictivos.

Estos enfoques teodricos han sido ampliamente abordados en la literatura. Diversos
estudios (Pefia-Ayala, 2014; Romero & Ventura, 2020; Taylor et al., 2016) sehalan que las
herramientas para el andlisis de datos educativos han demostrado su efectividad y son utiles
para descubrir tendencias significativas que impactan en el aprovechamiento académico.
Ademas, facilitan la toma de decisiones basadas en evidencia con el objetivo de mejorar el
proceso de ensenanza-aprendizaje a través de la planificacion de estrategias adecuadas para
reducir las brechas educativas.

De manera similar, los estudios de Contreras-Bravo et al. (2021), Gil-Vera & Quintero
(2021), Castrillon et al. (2020) y Diaz-Martinez et al. (2021) sefialan que la mineria de datos
educativa emplea diversos algoritmos, tales como los bosques aleatorios, redes neuronales
artificiales (RNA) y regresion logistica. Estos algoritmos se utilizan para analizar grandes
volumenes de datos académicos, detectar patrones relevantes y predecir el riesgo de bajo
aprovechamiento académico, con el fin de identificar estudiantes en situacion de riesgo,
disefiar intervenciones adecuadas y optimizar los procesos de ensefianza-aprendizaje.

Ademés, la incorporacion de estrategias de mineria de datos educativa (Educational Data
Mining, EDM) ha demostrado ser un recurso util para identificar elementos clave en el
aprovechamiento académico, con el objetivo de prevenir riesgos de abandono escolar y
disefiar acciones de mejora. Estudios recientes han revelado como el andlisis de datos facilita
el desarrollo de modelos de prediccién que ayudan a la toma de decisiones bien informadas
en ambitos educativos, contribuyendo a mejorar la eficacia organizacional (Romero &

Ventura, 2020; Merceron & Tato, 2023; Ordofiez-Avila et al., 2023).
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Principales algoritmos usados en modelos de prediccion educativa

Los modelos de prediccion han evolucionado hasta convertirse en herramientas utiles para
identificar elementos que impactan en el aprovechamiento académico de los estudiantes,
apoyando la toma de decisiones basadas en evidencia por parte de docentes y responsables
de la gestion educativa. Los algoritmos mas utilizados incluyen: bosques aleatorios, RNA,
regresion logistica y algoritmos de agrupamiento (clustering).

Segun Aguilar-Reyes (2025), el andlisis del aprovechamiento académico a través de
modelos de aprendizaje automatico se abordd a partir de dos enfoques predictivos: la
regresion logistica multinomial y los arboles de clasificacion, los cuales permitieron
identificar elementos significativos asociados al rendimiento estudiantil. En sus resultados,
el autor reporta que el modelo de regresion logistica alcanzo una precision del 100% en la
clasificacion, mientras que el modelo basado en arboles de clasificacion obtuvo una precision
del 70.83%, bajo las condiciones experimentales y el esquema de validacion descritos en su
estudio.

En otros estudios de investigacion, el analisis se ha realizado con estudiantes de nivel
superior mediante la aplicacion de un modelo predictivo basado en RNA. A partir de sus
resultados, el autor concluye que variables como la relacion familiar positiva, el nimero de
faltas y las calificaciones previas influyen de forma significativa en el aprovechamiento
académico, y reporta que el modelo alcanzé una efectividad del 87%? en la prediccion
(Choque-Aguilar, 2024).

De igual forma, Gil-Vera & Quintero (2021) presentan el desarrollo de un modelo
predictivo que se basa en RNA con el objetivo de identificar el riesgo de bajo
aprovechamiento académico en estudiantes de educacion media superior. En su estudio se
consideraron variables como tiempo dedicado al estudio, las faltas escolares y el uso de redes
sociales, entre otras variables relevantes. El modelo alcanzé una precision del 73%?° en la
clasificacion de los estudiantes y las variables mas significativas en la prediccion fueron el
tiempo de estudio, ausencias a clases y el tiempo dedicado al uso de redes sociales.

Especificamente en el caso de México, Rico-Paez (2022) realiz6 una investigacion en la
que utilizo tres algoritmos: Naive Bayes, k-NN (k vecinos més cercanos) y arbol de decision

C4.5, para predecir el aprovechamiento académico de los estudiantes de una universidad

2 Choque-Aguilar (2024). Destacan variables clave como la relacion positiva familiar, nimero de faltas y
calificaciones previas.

3 Gil-Vera & Quintero (2021). Destacan como variables mds significativas el tiempo dedicado al estudio, las
ausencias a clases y el uso de redes sociales.
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publica. Los resultados muestran que, a partir de las tres primeras actividades evaluables del

curso, es posible alcanzar una precision del 70% en la prediccion de si el estudiante aprobara

la asignatura, lo que evidencia la factibilidad de realizar una evaluacion temprana y de

orientar oportunamente a los estudiantes.

Por otro lado, Acosta-Gonzaga y Ramirez-Arellano (2020), investigadores del Instituto
Politécnico Nacional, realizaron un estudio de prediccion del aprovechamiento académico y
mostraron que tanto las técnicas de mineria de datos, como las méaquinas de vectores de
soporte (Suppport Vector Machine, SVM) como los métodos de estadistica tradicional, en
particular regresion lineal resultan efectivas. Sin embargo, las SVM destacan por su mayor

desempefio predictivo, mientras que la regresion lineal identificar y analizar los factores mas

significativos asociados al aprovechamiento académico.

Metodologia

En esta seccion se describi6 la estrategia metodoldgica del estudio, incluyendo el disefio
de la investigacion, la forma en que se abordé el problema planteado, el tipo de datos
requeridos, los instrumentos de recoleccion y los métodos de analisis que se emplearan para

responder la pregunta de investigacion.

Enfoque metodologico

El enfoque metodologico que se utilizd es el cuantitativo, ya que permitié analizar
conjuntos de datos escolares a través del uso de herramientas estadisticas y computacionales
propias de la mineria de datos, tales como los algoritmos de clasificacion y las métricas de
avaluacion del aprovechamiento predictivo. Este enfoque fue fundamental para anticipar el
aprovechamiento académico de los estudiantes a partir de la identificacion de patrones en los
datos. Para sustentar la eleccion de un disefio no experimental y el enfoque cuantitativo, se
retomaron las aportaciones de la metodologia general propuestas por Hernandez et al. (2014).

Ademas, la evaluacion de estos modelos predictivos se realizdo mediante el método hold-
out, particionando el conjunto de datos en dos subconjuntos: un 80% asignado al
entrenamiento del modelo de bosques aleatorios y un 20% reservado para su evaluacion. Las
métricas estadisticas, como la precision y la sensibilidad, asi como las reportadas en las tablas
1 y 2, fueron calculadas sobre el conjunto de prueba, con el fin de estimar la capacidad

predictiva del modelo en datos no vistos. Esto explica que el soporte mostrado en dichas
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tablas sea menor que el tamafo total de la muestra y permite evitar sesgos por sobreajuste,

garantizando una evaluacion neutral de su desempefio.

Asimismo, se llevd a cabo un analisis comparativo de los resultados obtenidos, con el
proposito de plantear estrategias que contribuyan a la mejora de los procesos de toma de
decisiones en organizaciones educativas. Todo ello se realizO mediante un enfoque
cuantitativo, basado en muestras de tamafio estadisticamente suficiente para garantizar la
confiabilidad de los resultados. Finalmente, este enfoque permitié asegurar la consistencia
metodologica al comparar el desempefio de los modelos en ambos contextos de analisis.

Este estudio se abordé mediante un disefio de investigacion no experimental, de tipo
descriptivo-correlacional. Asimismo, el estudio es de tipo transversal, ya que el analisis se
realiz6 a partir de datos recolectados en un nico momento temporal. Este enfoque es
adecuado debido a la ausencia de manipulacion de variables y el caracter observacional del
analisis, ya que se trabajo con conjuntos de datos existentes de estudiantes a nivel medio
superior. En particular, se analizaron los datos correspondientes a estudiantes que viven en
Tehuacan y ciudad de Puebla en el estado de Puebla, con el objetivo de identificar patrones,
relaciones y elementos fundamentales asociados al aprovechamiento académico.

Este enfoque descriptivo caracteriza al grupo de estudio a partir de las variables
sociodemogréaficas y escolares, mientras que el enfoque correlacional la relacion entre dichas

variables y el aprovechamiento académico.

Caracteristicas de la muestra
El tamaio de la muestra es de 198 participantes para el contexto urbano y de 384 para el
contexto rural, lo que permite contar con un numero de observaciones suficiente para
sustentar la fiabilidad de los resultados, considerando un nivel de confianza del 95% y un
margen de error aceptable en estudios educativos. Estos tamafios muestrales favorecen la
representatividad de los datos y la confiabilidad de los resultados, al proporcionar una base
apropiada para el analisis cuantitativo y la validacion de los modelos predictivos.
Los criterios de inclusion considerados fueron:
a) estudiantes inscritos en el nivel medio superior de la BUAP;
b) contar con informacidon completa en las variables académicas y sociodemograficas
utilizadas en el estudio;

c) pertenecer a alguno de los contextos definidos (urbano o rural).
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Se excluyeron los registros que presentaban datos incompletos, inconsistencias en la

informacion académica.

Se empled un muestreo no probabilistico por conveniencia, considerando los conjuntos de
datos disponibles en os contextos rural y urbano.

El instrumento de recoleccion de datos fue un cuestionario estructurado, como se muestra
en el Apéndice A, el cual fue disenado para recopilar informacion clave para el estudio. En
particular, permitié6 obtener datos sobre factores: a) académicos; b) personales y
demograficos; ¢) familiares y sociales; y d) contextuales, con el proposito de contar con una
vision integral de los elementos que influyen en el aprovechamiento académico de los
estudiantes de nivel medio superior en Puebla.

Asimismo, el cuestionario fue disefiado con base en instrumentos utilizados en estudios
previos y actualmente se encuentra en proceso de evaluacion de su confiabilidad mediante el

coeficiente alfa de Cronbach, con el fin de garantizar la consistencia interna de los datos

considerados.

Variables de estudio y operacionalizacion
La variable del estudio fue el aprovechamiento académico, categorizado en dos niveles:
“Alto” y “Medio”, con base en el promedio de calificaciones de los estudiantes y siguiendo
los criterios institucionales de evaluacion. Se consider6 como “Alto” el rango [8.5, 10.0] y
como “medio” el rango [7.0, 8.49]. Esta categorizacion permitioé abordar el problema como

una tarea de clasificacion supervisada para el entrenamiento del modelo predictivo.

Resultados
Analisis del modelo bosques aleatorios
Para el conjunto de datos rural se utiliz6 el criterio de impureza de Gini (Gini impurity) y
para el conjunto de datos urbano el criterio de entropia (entropy) en la construccion de los
arboles de decision del modelo de bosques aleatorios. La profundidad maxima de los arboles
se fijo en 10 niveles como estrategia de regularizacion. Se entrenaron 200 arboles para
mejorar la estabilidad de la prediccion. Ademas, se configuraron los parametros con un
tamafio minimo de hoja de una muestra y un minimo de dos muestras para la division de

nodos, lo que permitid un particionamiento de los datos.
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Las tablas 1 y 2 muestran los resultados obtenidos en cuanto al desempefio general del
modelo para los enfoques rural y urbano, respectivamente, lo que permite observar lo

siguiente:

e La precision del modelo fue ligeramente mayor en el enfoque urbano que en el rural,
lo que sugiere una mejor capacidad de clasificacion global en este contexto.

e Laprecision macro obtenida fue de 0.72 para el conjunto de datos rural y de 0.73 para
el conjunto urbano, lo que refleja un desempefio similar del modelo en los dos
entornos en términos de clasificacion correcta para las dos clases.

e En ambos contextos, la sensibilidad macro alcanz6 un valor de 0.71, lo que indica
una capacidad equivalente del modelo para identificar correctamente los casos reales
de cada clase tanto en el &mbito rural como en el urbano.

e El Fl-score macro fue de 0.71 en ambos conjuntos de datos, lo que evidencia un
equilibrio adecuado entre precision y sensibilidad del modelo en ambos entornos

analizados.

Reporte de clasificacion
Las Tablas 1 y 2 muestran los resultados de las métricas de evaluacion alcanzadas por el
modelo en el conjunto de datos de prueba para cada una de las clases de aprovechamiento

académico “Alto” y “Medio” en los contextos rural y urbano, respectivamente.

Tabla 1. Indicadores de desempefio en el contexto rural

Clase Precision Sensibilidad | F'/-score Soporte
(Support)

Alto 0.70 0.76 0.73 21

Medio 0.74 0.67 0.70 21

Exactitud 0.71 42

(Accuracy)

Promedio macro | 0.72 0.71 0.71 42

(Macro avg)

Promedio 0.72 0.71 0.71 42

ponderado

(weighted avg)

Fuente: Elaboracion propia a partir de andlisis con Python
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e C(Clase “Alto™:

(@]

En el conjunto de datos rural se registrd una sensibilidad de 0.76, mientras
que en el contexto urbano fue de 0.85, lo que indica una capacidad adecuada
de identificacion de los estudiantes con un aprovechamiento académico alto.
La precision fue moderada, con un valor de 0.70 en el contexto rural y de 0.69
en el contexto urbano, lo que evidencia que una parte de las instancias
clasificadas como “Alto” en realidad correspondieron a la clase “Medio”.

El Fi-score fue de 0.73 en el conjunto de datos rural y de 0.76 en el urbano,
lo que sugiere un buen equilibrio entre precision y sensibilidad, por tanto, un

desempefio global adecuado para esta categoria.

Tabla 2. Indicadores de desempefio en el contexto urbano

Clase Precision Sensibilidad | F/-score Soporte
Alto 0.69 0.85 0.76 13
Medio 0.78 0.58 0.67 12
Exactitud 0.72 25
Promedio macro | 0.73 0.71 0.71 25
Promedio 0.73 0.72 0.71 25
ponderado

Fuente: Elaboracion propia a partir de analisis con Python

e C(Clase “Medio™:

o

La precision fue de 0.74 en el conjunto de datos rural y de 0.78 en el urbano,
lo que indica que la mayoria de las predicciones realizadas para esta categoria
fueron correctas.

En cuanto a la sensibilidad, se obtuvo un valor de 0.67 para el contexto rural
y de 0.58 para el urbano, lo que indica que una proporcion de los estudiantes
pertenecientes a esta clase fue clasificada como “Alto”.

El Fl-score fue de 0.70 en el conjunto de datos rural y de 0.67 en el urbano,
lo que refleja un desempefio aceptable al considerar de manera conjunta la

precision y la sensibilidad para esta categoria.
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Matriz de confusion normalizada

Para los conjuntos de datos rural y urbano, las figuras 1 y 2 muestran la matriz de
confusién, cuyas entradas representan la proporciéon de casos normalizados para cada
combinacion de clases reales y predichas. Se observa que, cuando la clase real es “Alto”, el
modelo clasifica de forma correcta 0.76 de los casos en el contexto rural y 0.85 en el urbano,
mientras que comete errores en 0.24 y 0.15 de los casos, respectivamente, al asignarlos a la
clase “Medio”.

Asimismo, cuando la clase real es “Medio”, el modelo clasifica correctamente 0.67 de los
casos en el contexto rural y 0.58 en el urbano, mientras que clasifica de manera incorrecta
0.33 y 0.42 de los casos, respectivamente, al asignarlos a la clase “Alto”, lo que sugiere una

tendencia a sobreclasificar la categoria “Alto”.

Figura 1. Matriz de confusidon normalizada por filas para el contexto rural

0.7

0.6

05

Clase real

0.4

03

T
Alto Medio
Clase predicha

Fuente: Modelo predictivo implementado en Python
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Figura 2. Matriz de confusién normalizada por filas para el contexto urbano
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Fuente: Modelo predictivo implementado en Python
Para los conjuntos de datos rural y urbano, los graficos de barras de las figuras 3 y 4
respectivamente, muestran las variables clave utilizadas por el modelo para predecir el
aprovechamiento académico de los estudiantes. El nivel de importancia de cada variable se
evaluo con base en su contribucion proporcional a la disminucién de la impureza en los

arboles del modelo, medida mediante el criterio de Gini (mean decrease in impurity).

Figura 3. Diez variables mas significativas para el contexto rural.

materias_reprobadas_ninguna

materias_reprobadas_una

edad

ausencias_escolares

tutor_padre

Variable

tiempo_libre_semanal_muy poco tiempo libre

calidad_relacion_familiar_promedio

frecuencia_salir_con_amigos_muy poco

materias_reprobadas_tres o mas

tiempo_camino_escuela_menos de 15 minutos

I T T T T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Importancia relativa

Fuente: Modelo predictivo implementado en Python
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Figura 4. Diez variables mas significativas para el contexto urbana.

ausencias_escolares

materias_reprobadas_una

motivo_ingreso_preparatoria_cerca de la casa

edad

tiempo_estudio_mas de 5 a 10 horas

Variable

tiempo_camino_escuela_menos de 15 minutos

clases_particulares_No

tiempo_camino_escuela_mas 30 a 60 minutos

profesion_padre_otra ocupacion

profesion_madre_otra ocupacion

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Importancia relativa

Fuente: Modelo predictivo implementado en Python

Analisis inferencial por contexto rural y urbano

Con el fin de complementar los resultados del modelo predictivo y analizar a detalle las
diferencias estructurales entre ambos contextos, se realizd un analisis inferencial
comparativo entre los estudiantes de zonas rurales y urbanas. Este analisis incluy6 variables
categoricas y numéricas, con el proposito de determinar si las diferencias observadas entre
ambos grupos son estadisticamente significativas.

Variables categoricas

Los resultados obtenidos muestran que diversas variables de los estudiantes presentan
diferencias estadisticamente significativas entre los contextos rural y urbano. Entre ellas se
encuentra la variable tipo de preparatoria, la cual mostré una diferencia estadisticamente
significativa (y*(1) = 575.55, p <0.001).

Asimismo, se identificaron diferencias importantes en variables asociadas al entorno
familiar, tales como la convivencia con los padres (y*(1) =4.79, p = 0.029), el nivel educativo
de la madre (y*(3) =22.45, p <0.001) y el nivel educativo del padre (y*(3) =34.96, p <0.001).

También fueron identificadas diferencias significativas en las ocupaciones de los padres
profesion de la madre (y*(4) = 22.86, p < 0.001), profesion del padre (y*(4) = 27.97, p <
0.001), asi como en variables asociadas a tiempos de traslado y habitos académicos, como el
tiempo para llegar a la escuela (¥*(3) = 10.09, p = 0.018) y el tiempo dedicado al estudio
(¥*(3)=10.36,p =0.016).
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Asimismo, variables como la frecuencia con la que los estudiantes salen con amigos (y*(4)
=14.19, p=0.007) y el consumo de alcohol entre semana (y*(4) =23.70, p <0.001) y durante
el fin de semana (y*(5) = 19.37, p = 0.002) mostraron diferencias evidentes entre contextos.
En contraste, variables como sexo, apoyo escolar, apoyo familiar, clases particulares,

intencion de estudiar una licenciatura, salud y actividades extraescolares no mostraron

diferencias de importancia entre ambos grupos.

Variables numéricas
Para el caso de las variables numéricas, los resultados muestran diferencias
estadisticamente significativas unicamente en la edad (U = 17,884.00, p < 0.001, » = 0.296),
con valores ligeramente mayores en los estudiantes del contexto rural. El tamafio del efecto
corresponde al coeficiente de Rosenthal, lo que indica una magnitud de efecto moderada.
Por otra parte, ni el nimero de ausencias escolares (U = 16,086.50, p = 0.923) ni la
calificacion del primer semestre (U = 21,696.00, p = 0.262) mostraron diferencias

estadisticamente significativas entre ambos contextos.

Interpretacion general
En conjunto, el andlisis inferencial evidencia diferencias estadisticamente significativas entre
los contextos rural y urbano en variables familiares, educativas y conductuales. Sin embargo,
las variables directamente asociadas al aprovechamiento académico inicial, como las

ausencias y la calificacion semestral, no mostraron diferencias estadisticamente significativas

Discusion

A continuacion, se presenta un analisis comparativo con estudios previos que abordan la
prediccion del aprovechamiento académico. Asimismo, se destaca la contribucion especifica
de este estudio en el contexto educativo del estado de Puebla.

Los resultados obtenidos a través del modelo de bosques aleatorios muestran una precision
aproximada de 0.72 a 0.73 tanto en el contexto rural como en el urbano, lo cual es consistente
con los resultados reportados en investigaciones previas (Cortez & Silva, 2008; Gil-Vera &
Quintero, 2021), estos hallazgos sugieren la viabilidad del uso de este tipo de modelos como
herramientas de apoyo en la prediccion del aprovechamiento académico en contextos

educativos.
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No obstante, este estudio aporta un andlisis que permite comparar a estudiantes de
contextos rurales y urbanos en Puebla e identificar variables que presentan una mayor
influencia en cada contexto, En el contexto rural, la asistencia, el apoyo familiar y la cantidad
de materias reprobadas muestran una relevancia mas significativa, mientras que en el urbano
las faltas escolares, la cantidad de materias reprobadas y el motivo de ingreso a la preparatoria
aparecen como factores con mayor peso, de acuerdo con los resultados presentados en las
figuras 3 y 4.

Ademés, el desempefio del modelo no se evalu6 inicamente mediante la exactitud, sino
que incorpora métricas complementarias como la sensibilidad y e/ Fl-score, con el fin de
analizar el equilibrio entre la capacidad de identificacion de los estudiantes en riesgo y la
precision de las calificaciones realizadas. En particular, el valor obtenido del F'/-score macro
(= 0.71 para ambos contextos) indica un balance adecuado entre sensibilidad y precision, lo
que favorece la identificacion oportuna de estudiantes con posible riesgo académico.

Aunque se identifican dificultades en la clasificacion entre niveles “Medio” y “Alto”,
principalmente en el contexto urbano, donde se observa una menor sensibilidad para la clase
“Medio”, estos resultados permiten reconocer areas de mejora en el modelo. En particular,
la confusion entre ambas categorias sugiere la necesidad de refinar los criterios de separacion
entre niveles de rendimiento y proporciona una base para el disefio de intervenciones
individualizadas orientadas a reducir el abandono escolar y la desigualdad educativa.

En el contexto de las preparatorias rurales, los resultados muestran que los estudiantes sin
materias reprobadas presentan un mejor aprovechamiento académico. Asimismo, las
inasistencias a clases parecen tener un efecto negativo en su aprovechamiento académico.
Otro factor relevante es el tiempo disponible para estudiar y el trayecto de la casa a la escuela;
cuando los estudiantes disponen de poco tiempo o deben recorrer distancias largas, su
aprovechamiento académico tiende a ser menor. Estas condiciones podrian influir en su nivel
de energia, puntualidad y capacidad para realizar tareas escolares.

Por otra parte, se observa que el aspecto familiar tiene una gran influencia en los
estudiantes, especialmente en relacion con el tutor principal. Cuando el padre ejerce como
tutor, se observa una mayor estabilidad y apoyo familiar en la educacion del estudiante. Dada
la importancia de la relacién familiar, esta convivencia podria relacionarse con un mejor
estado emocional de los estudiantes, lo que favoreceria su aprovechamiento académico.

Ademas, otro factor relevante es la convivencia con amigos; los resultados sugieren que una
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menor interaccion social o carencia de habilidades interpersonales se asocia con un bajo

aprovechamiento académico.

Por otro lado, en el contexto urbano, se observan nuevamente las necesidades de los
estudiantes con respecto a su tiempo, ya que muchos reportan una ubicacidon cercana a la
preparatoria y un tiempo de traslado corto. Esto indica que el tiempo es un recurso muy
valioso para los estudiantes y probablemente, para sus familias. Cuando el tiempo se invierte
en estudiar, se observa una influencia positiva en el aprovechamiento académico. Asimismo,
la edad de los estudiantes también se relaciona con su aprovechamiento; se plantea como
hipotesis que aquellos con edades fuera del promedio podrian experimentar dificultades de
integracion al grupo; lo que podria afectar su aprovechamiento académico.

Ademas, se observa nuevamente que reprobar materias y las ausencias escolares influyen
en el aprovechamiento académico. Sin embargo, a diferencia del contexto rural, la
convivencia social no parece ser un factor relevante, mientras que la ocupacion de la madre
y del padre juega un rol significativo. Por ltimo, las clases particulares se presentan como
un aspecto importante; este fendmeno podria explicarse por el hecho de que los salones
urbanos suelen tener un mayor nimero de estudiantes, lo que podria limitar la atencion
individualizada del profesor. En contraste, en las preparatorias rurales, la inversion de tutores
privados tiende a ser menos frecuente.

Como se muestra en las figuras 3 y 4, estas variables mas relevantes por contexto fueron
significativamente asociadas con el aprovechamiento académico (X2,p < 0.005),

destacando su relevancia en zonas rurales como urbanas.

Analisis del contexto local de Puebla

En los resultados obtenidos en este estudio se pueden identificar algunos puntos clave en
el ambito socioeducativo de Puebla, los cuales difieren de los encontrados en estudios
internacionales previos. En particular, se detectaron variables como la asistencia a clase, el
apoyo familiar, la cantidad de materias reprobadas y la edad de los estudiantes, las cuales
podrian estar influenciadas por aspectos estructurales y culturales propios de esta region.

En el contexto rural, con base en la gran importancia de la asistencia y del apoyo familiar,
se infiere que este comportamiento depende de varios aspectos de la zona. Muchas
comunidades pequefias de Puebla enfrentan carencias relacionadas con la infraestructura y el
acceso a recursos educativos. Ademads, las dificultades en el transporte influyen de manera

significativa en la puntualidad y regularidad de la asistencia a clases.
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Por otro lado, con base en los resultados arrojados por el modelo, los cuales muestran que
el acompafiamiento del padre y un entorno familiar de apoyo juegan un papel importante para
los estudiantes del contexto rural, se sugiere que estas condiciones pueden ayudar a mitigar
las desigualdades estructurales. En consecuencia, se requieren estrategias que integren
programas de apoyo social y apoyo comunitario especifico para zonas rurales.

En cambio, en el contexto urbano, se puede observar que las variables que juegan un papel
importante son las siguientes: ausencias escolares; eleccion de la preparatoria por su cercania;
horas dedicadas al estudio; y edad, reflejando una tendencia mas vinculada a habitos y
decisiones personales y estructurales.

Se sugiere que la edad podia relacionarse con situaciones de repeticion de cursos o rezago
escolar, debido a condiciones econdmicas y sociales presentes en contextos urbanos de
Puebla, las cuales propician que los estudiantes interrumpan su desarrollo académico.

De igual forma, la ausencia de clases particulares y un tiempo de traslado largo podrian
estar relacionados con variables urbanas, como la distribucion geogréafica y la limitada
disponibilidad de materiales de apoyo adicionales. Estas condiciones requieren atencion
especializada, tanto para favorecer la igualdad educativa como, de manera potencial, para
mejorar el aprovechamiento escolar.

Los resultados obtenidos muestran que, a diferencia de lo que suelen considerar algunos
estudios internacionales, en Puebla es necesario y fundamental tener en cuenta la diversidad
presente en las diferentes regiones rurales y urbanas, con el objetivo de evaluar el
aprovechamiento académico de manera mas precisa.

La influencia de las variables sociofamiliares en entornos rurales, en comparacion con las
personales en el contexto urbano, sugiere que los planes educativos y las estrategias de
intervencion deben enfocarse a cada contexto, con el propdsito de atender la situacién
socioecondmica y cultural especifica del estado de Puebla. Esto se basa en resultados donde
se muestran que, en zonas rurales, factores como la asistencia a clases y el apoyo familiar
son determinantes del aprovechamiento académico, mientras que en contextos urbanos
predominan variables relacionadas con los habitos, tiempo de estudio y edad de los
estudiantes.

En conjunto, estos hallazgos sugieren que este andlisis a nivel local no solo funciona como
una herramienta complementaria, sino que también evidencia la validez e importancia de los

modelos predictivos para tomar decisiones educativas bien fundamentadas y respaldadas.
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Recomendaciones

Con base en los resultados presentados, se recomienda implementar acciones que
promuevan la permanencia escolar e impulsen el apoyo docente en contextos rurales y
urbanos mediante capacitacion especializada y recursos adecuados (Hernandez et al., 2014;
Cedillo-Arce et al., 2024). Asimismo, se sugiere entrenar al personal educativo en el uso de
modelos predictivos que le permitan identificar no solo a estudiantes en situacion de riesgo,
sino también a estudiantes con alto rendimiento, con el objetivo de apoyarlos de manera
oportuna. Para ello, el monitoreo constante de las variables mas significativas de cada
contexto resulta vital para la deteccion y la implementacion de estrategias educativas
efectivas.

Especificamente, para las preparatorias rurales se recomienda implementar acciones
comunitarias que contribuyan a acortar los tiempos de traslado a las escuelas, por ejemplo,
mediante rutas escolares o transporte compartido, con el fin de disminuir el esfuerzo de
traslado y mejorar la asistencia escolar. Asimismo, se sugiere promover la participacion
familiar a través de talleres, programas de orientacion para padres y tutores, con el objetivo
de fortalecer el apoyo familiar y favorecer el aprovechamiento académico de los estudiantes.

Para la educacion media superior en lugares urbanos, se recomienda implementar
asesorias individualizadas para estudiantes en riesgo, especialmente aquellos que no cuenten
con recursos para tutorias privadas, con el propdsito de realizar un seguimiento del progreso
académico y favorecer su aprovechamiento. De manera complementaria, se sugiere
promover habitos de estudio auténomos mediante el uso de plataformas virtuales y
aplicaciones educativas, lo que permitira a los estudiantes reforzar sus conocimientos en
horarios disponibles, incrementando asi la efectividad del aprendizaje y la retencion de

contenidos tematicos.

Limites especificos del estudio en el contexto de Puebla
Pese a que este estudio aporta hallazgos significativos sobre la prediccion del
aprovechamiento académico en estudiantes de nivel medio superior en Puebla, es importante
sefalar algunas limitaciones especificas que pueden afectar la interpretacion de los resultados
y restringir su exploracion a la totalidad de la poblacion estudiantil del estado.
En primer lugar, debido a la limitada disponibilidad de recursos administrativos, el estudio
se limito a dos zonas geograficas de la entidad: la ciudad de Puebla para el contexto urbano

y la region de Tehuacan para el contexto rural, bajo un muestreo de tipo no probabilistico por
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conveniencia. Esta delimitacion implica que los resultados no son directamente

generalizables a otras regiones del estado que presentan caracteristicas socioecondmicas y

culturales diferentes a las consideradas en este analisis.

De igual forma, al haberse obtenido la informacién mediante un cuestionario
autoadministrado, no se descarta la posibilidad de que algunos estudiantes hayan contestado
de manera socialmente deseable, particularmente en temas relacionados con el apoyo
familiar, la convivencia y los habitos de estudio, lo que podria generar sesgos en las
respuestas. Asimismo, puede existir un sesgo de autoseleccion, ya que es probable que los
estudiantes con mayor interés académico hayan mostrado una mayor disposicion a participar
en el estudio.

Por lo tanto, estas limitaciones deben considerarse al interpretar los resultados, ya que las
respuestas socialmente deseables y el sesgo de autoseleccion podrian influir en el desempeio
del modelo, posiblemente inflando métricas como la precision.

Otro aspecto significativo es la desproporcion entre los tamafos de las muestras rural y
urbana, lo que podria impactar en el rendimiento del modelo y en la comparacidn entre ambos
contextos. Asimismo, algunas variables, como el nivel de aprovechamiento académico, estan
determinadas por criterios institucionales que pueden variar entre escuelas, lo que afecta la
compatibilidad de los resultados y limita su validez externa.

Por otro lado, cabe mencionar que ciertos factores, como recursos tecnologicos a
disposicion de los hogares y las escuelas; la calidad de la ensefianza; y la informacién
detallada sobre las condiciones socioecondmicas, no fueron consideradas dentro del conjunto
de datos analizado, lo cual podria ser fundamental para fortalecer el modelo de prediccion
del aprovechamiento académico, particularmente en zonas rurales, donde estos elementos
suelen desempenar un papel determinante en el acceso a oportunidades educativas y en la
reduccion de desigualdades.

Finalmente, a pesar de que el modelo bosques aleatorios alcanz6 un rendimiento estable,
la menor precision observada en la clasificacion de las clases “Medio” y “Alto”,
particularmente por la confusion entre ambas categorias, sugiere que el modelo puede
mejorar mediante ajustes metodoldgicos. Estos podrian incluir la incorporacién de variables
no consideradas en este estudio, el ajuste de hiperparametros, el balanceo de clases, o la
implementacion de un enfoque de andlisis longitudinal, con el proposito de incrementar la

efectividad en la identificacion de estudiantes en situacion de riesgo académico.
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En conclusion, estas delimitaciones se pueden interpretar como lineas de investigacion
futura que consideren todas las zonas geograficas de la entidad, que integren multiples y
variadas variables, e incorporen métodos de seguimiento longitudinal, asi como enfoques

cualitativos complementarios, para analizar con mayor profundidad la evolucién del

aprovechamiento académico.

Conclusiones

Los resultados sugieren que el modelo de bosques aleatorios alcanza un aprovechamiento
académico equilibrado y consistente en ambos contextos cuando se analiza la sensibilidad
por clase. En el contexto rural, el modelo identifica correctamente a los estudiantes de la
clase “Alto” en un 0.76 mientras que en el contexto urbano esta tasa alcanza un 0.85. En
contraste, la identificacion correcta de la clase “Medio” es menor, con valores de 0.67 en el
contexto rural y de 0.58 en el urbano.

Estos resultados indican que el modelo es mas efectivo cuando reconoce a los estudiantes
con aprovechamiento académico alto, aunque presenta mayores dificultades para diferenciar
aquellos pertenecientes a la clase “Medio” en ambos contextos, lo que sugiere la necesidad
de fortalecer la discriminacion entre estas categorias intermedias de rendimiento.

El balance entre las métricas sugiere que el modelo es conveniente en contextos
educativos donde la identificacion temprana de ambas clases de aprovechamiento es
prioritaria.

En el contexto rural, segin la matriz de confusion normalizada, se observa una tendencia
a confundir la clase “Medio” con la clase “Alto”, con una proporcion de 0.33 de los casos, y
en menor medida a confundir la clase “Alto” con la clase “Medio”, con un valor de 0.24.

En el contexto urbano, esta confusion es mas pronunciada para la clase “Medio”, que es
clasificada como “Alto” en 0.42 de los casos, mientras que la clase “Alto” es confundida
como “Medio” en una proporcion de 0.15.

En general, el modelo bosques aleatorios presenta un aprovechamiento académico
adecuado, aunque puede ser mejorado, especialmente en el reconocimiento de la clase
“Medio” en ambos contextos, donde la sensibilidad alcanza valores de 0.67 en el contexto
rural y de 0.58 ene el urbano. Para el contexto rural, el modelo identifica algunas variables
clave para la prediccion del aprovechamiento académico, tales como el historial de

reprobacion, la edad, las ausencias y el entorno familiar. Asimismo, variables relacionadas
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con el tiempo de estudio, la interaccion social y el trayecto a la escuela también juegan un
papel importante.

Esta informacion constituye una herramienta 1til para disefiar y ejecutar programas de
prevencion educativos ajustados para responder a las diferencias culturales 'y
socioeconomicas propias de los contextos rural y urbano en Puebla (Pérez Pérez et al., (2025),

con el propodsito de mejorar la atencion a sus demandas especificas y promover el

aprovechamiento académico de los estudiantes.

Para los estudiantes de zonas rurales, se sugiere el desarrollo de estrategias de apoyo
enfocadas en cubrir necesidades de transporte y de acceso a herramientas tecnologicas y
materiales educativos. En cambio, en las zonas urbanas adquiere mayor relevancia el
acompafamiento individual de los estudiantes clasificados en la categoria de riesgo “Medio”,
segun la clasificacion generada por el modelo predictivo.

De igual forma, se reconoce la importancia de integrar, en las dependencias educativas
locales, modelos predictivos basados en mineria de datos como una herramienta tecnologica
que apoye los procesos de planificacion y seguimiento. Asimismo, estos modelos
contribuyen a la educacion eficaz de los planes educativos y de las estrategias de prevencion,
fortaleciendo la toma de decisiones basada en evidencia.

Con estas herramientas de prediccion se pretende apoyar la implementacion de acciones
orientadas a reducir las altas tasas de abandono escolar, particularmente en las zonas rurales,
donde existen diferencias socioecondmicas marcadas. Este modelo de prediccion ayuda a
evidenciar las brechas educativas y a justificar la ejecucion de acciones tanto generales como
diferenciadas, ya que los estudiantes rurales presentan escaso o nulo acceso a recursos
tecnologicos, transporte escolar, actividades fuera del horario escolar y sesiones de apoyo
para reforzar las carencias en sus aprendizajes.

Los organismos educativos y de gobierno pueden beneficiarse mediante el uso de la
mineria de datos como apoyo para elaborar iniciativas de acompafiamiento focalizadas,
canalizar recursos de manera equitativa y adoptar medidas para la distribucion de los recursos
educativos entre regiones.

Este trabajo de investigacion contribuye a la identificacion temprana de factores asociados
al bajo aprovechamiento académico en los primeros semestres, los cuales constituyen una
etapa clave para la continuidad educativa. Asimismo, proporciona una base objetiva para
orientar acciones de tutoria, acompafiamiento académico y asignacion de recursos mediante

el uso de estrategias de mineria de datos.
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Futuras lineas futuras de investigacion

Con los resultados obtenidos en este estudio surge la necesidad de realizar un andlisis mas
exhaustivo en aspectos como la seleccion de variables, los algoritmos de clasificacion y los
procesos de validacion del modelo, con el objetivo de optimizar los modelos de prediccion y
disefiar acciones mas efectivas para prevenir el abandono escolar. En trabajos futuros, para
profundizar en los factores de mayor impacto, serd importante revisar técnicas de seleccion
de caracteristicas (feature selection) que permitan optimizar su identificacion y medir su
identificacion y medir de manera mas precisa su influencia en el aprovechamiento
académico.

Mas adelante, se propone poner en practica modelos de datos longitudinales para
monitorear periddicamente la evolucion del aprovechamiento académico y evaluar de manera
anticipada el riesgo de abandono escolar.

Asimismo, se plantea medir el impacto de las estrategias propuestas, dirigidas a las
variables que el modelo identifica como mas relevantes, con el fin de valorar su efectividad
en la mejora del aprovechamiento académico.

Para ello, se sugiere el desarrollo de una plataforma digital que brinde a las dependencias
educativas una herramienta para la implementacion operativa de este modelo, con el objetivo
de localizar oportunamente a los estudiantes en alto riesgo de desercion escolar.

Finalmente, se busca expandir el estudio a mas zonas geograficas de México con el
proposito de evaluar la validez externa del modelo y determinar si los comportamientos
observados en los estudiantes de nivel media superior en Puebla se manifiestan de manera
consistente en otros contextos, o si existen particularidades asociadas a la zona geografica

que limiten su generalizacion.
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Apéndice

Cuestionario aplicado a estudiantes rurales y urbanos

. Elige alguna preparatoria

. Sexo

. Edad

. Direccion (Rural o Urbana)

. Cantidad de miembros en ta familia

. Estado de convivencia de los padres

. Nivel educativo de la madre

O [ ||| BN

. Nivel educativo del padre

9. Profesion de la madre

10. Profesion del padre

11. Por qué elegiste esta preparatoria

12. Quién es el tutor

13. Tiempo que te lleva llegar a la escuela

14. Tiempo semanal dedicado al estudio

15. Numero de materias reprobadas

16. Recibes algun apoyo escolar

17. Recibes algin apoyo familiar

18. Recibes clases particulares

19. Participas en actividades extraescolares

20. Asististe a la guarderia

21. Tienes la intencion de estudiar la licenciatura

22. Tienes acceso a internet en casa

23. Estas en una relacidn romantica

24. Calidad de las relaciones familiares

25. Cantidad de tiempo libre semanal

26. Frecuencia con la que sales con amigos

27. Consumo de alcohol durante la semana

28. Consumo de alcohol durante el fin de semana
29. Estado de salud

30. Cantidad de ausencias escolares

31. Calificacion del primer semestre

Vol. 16 Num. 32 Enero — Junio 2026, e1045



Investigacion y el Desarrollo Educativo
ISSN 2007 - 7467

-: BY Vol. 16 Num. 32 Enero — Junio 2026, e1045




