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ABSTRACT

This research systematizes the academic evidence on the use of machine learning models to
predict school dropout rates in basic and secondary education in rural contexts (2015-2025). A
systematic review was conducted following PRISMA 2020 guidelines, and Scopus, Web of
Science, SciELO, and Redalyc were consulted. After applying eligibility criteria focused on
rurality and vulnerable populations, 25 articles were selected. The results show the
predominance of ensemble models, especially Random Forest and XGBoost, due to their
performance with scarce and unbalanced tabular data. A shift in the most influential
predictors is also observed: structural and geographic variables—home-school distance,
maternal educational level, and agricultural cycles—outperform prior academic performance.
In parallel, the explanability of models (XAl) emerges as a key requirement for implementing
Early Warning Systems that guide timely decisions. In summary, machine learning outperforms
traditional statistical approaches for detecting dropout risk in rural areas. However, its
effectiveness depends on integrating contextualized data and translating algorithmic results
into pedagogical actions that are understandable for teachers, administrators, and local
authorities. There are also reported concerns about the quality and availability of
administrative data, as well as about ethics, privacy, and bias in rural communities.

Keywords: school dropout, machine learning, rural education, predictive models, systematic
review, artificial intelligence.

RESUMEN

Esta investigacion sistematiza la evidencia académica sobre el uso de modelos de aprendizaje
automatico para predecir la desercion escolar en educacion basica y media en contextos
rurales (2015-2025). Se realizd una revision sistematica siguiendo PRISMA 2020 y se
consultaron Scopus, Web of Science, SciELO y Redalyc. Tras aplicar criterios de elegibilidad
centrados en ruralidad y poblaciones vulnerables, se seleccionaron 25 articulos. Los
resultados muestran el predominio de modelos de ensamble, especialmente Random Forest y
XGBoost, por su desempefno con datos tabulares escasos y desbalanceados. También se
observa un cambio en los predictores mas influyentes: variables estructurales y geograficas —
distancia hogar-escuela, nivel educativo materno y ciclos agricolas— superan al rendimiento
académico previo. En paralelo, la explicabilidad de modelos (XAl) emerge como requisito
clave para implementar Sistemas de Alerta Temprana que orienten decisiones oportunas. En
sintesis, el aprendizaje automatico supera a enfoques estadisticos tradicionales para detectar
riesgo de desercion en la ruralidad; sin embargo, su efectividad depende de integrar datos
situados y de traducir resultados algoritmicos en acciones pedagogicas comprensibles para
docentes, directivos y autoridades territoriales. Se reporta ademas una preocupacion por la
calidad y disponibilidad de datos administrativos, asi como por la ética, la privacidad y el
sesgo en comunidades rurales.

Palabras clave: desercion escolar, aprendizaje automatico, educacion rural, modelos
predictivos, revision sistematica, inteligencia artificial.
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INTRODUCCION

La desercion escolar en educacion basica y media es una realidad, asi lo indican
numerosos estudios sobre el tema en diversas partes del mundo, por lo tanto, representa uno
de los desafios mas preocupantes para los sistemas educativos a nivel mundial. Mientras las
tasas globales de abandono han mostrado descensos moderados en las Ultimas décadas, las
brechas entre zonas urbanas y rurales se mantienen practicamente intactas (Montes y Luna,
2024; UNESCO, 2021).

En estos contextos, la desercion alcanza niveles que duplican o triplican los promedios
nacionales, perpetuando ciclos de desigualdad y pobreza que afectan desproporcionadamente
a las comunidades vulnerables (Rodriguez et al., 2023; CEPAL, 2020; Retamal et al., 2021) y
amplian considerablemente la brecha social en estos espacios marginados y muchas veces
olvidados.

Esta situacion adquiere particular relevancia cuando se consideran las limitaciones
estructurales y socioecondémicas propias de las zonas rurales, semi-rurales, indigenas y
campesinas, donde la escasez de recursos, la distancia a los centros educativos y la necesidad
de incorporarse tempranamente al trabajo agricola actian como barreras adicionales para la
continuidad académica (Huatangari et al., 2020). La mayoria de los padres de familia de los
jovenes del sector rural, prefieren ver a sus hijos trabajando, colaborando con los gastos del
hogar, antes que verlos estudiar, ya que consideran que el estudio es una pérdida de tiempo.

Los estudiantes que abandonan prematuramente el sistema educativo no solo
interrumpen su desarrollo personal y académico, sino que también enfrentan mayores
probabilidades de desempleo, precariedad laboral y exclusion social en el futuro (Andrade-
Giron et al., 2023). Para Galvan Mora (2020), en estas condiciones rurales, los efectos se
amplifican por la escasez de oportunidades laborales, la migracion forzada y los ciclos
constantes de vulnerabilidad social.

Las causas de la desercion escolar en entornos rurales son totalmente diferentes de las
documentadas en los espacios urbanos. Factores como la distancia fisica a los
establecimientos educativos, la necesidad de contribuir a economias familiares basadas en la
agricultura y la ganaderia, la poca oferta educativa en niveles superiores de educacion media
y las barreras socioculturales relacionadas a sistemas educativos poco pertinentes para
comunidades indigenas y campesinas configuran un escenario causal particular que exige
enfoques analiticos especificos para su comprension y abordaje (Guzman et al., 2021).

La naturaleza multicausal del fenomeno de la desercion escolar hace que sea mucho
mas dificil su erradicacion. No es posible darle un mismo tratamiento a un nifo que deserta
de su escuela porque no se siente a gusto en ella y no entiende ni le emociona las asignaturas
que recibe que a un nifio que deserta porque la economia en su hogar no permite gastos
extras como transporte y utiles escolares.

A esto se suman condiciones estructurales como la precariedad de la infraestructura
educativa, la falta de recursos tecnologicos, la baja especialidad docente en aulas multigrado
y la violencia que por afos han afectado a estas poblaciones, limitan el acceso a una
educacion de calidad en estas regiones (Caballero, 2023; Galabay-Cajas y Alvarez-Lozano,
2021). A pesar de los intentos gubernamentales de reducir la brecha urbano-rural, muchas
veces no resulta suficiente.

No basta con dotar a las instituciones educativas con recursos digitales, internet y
computadores si no que es necesario masificar un plan de alfabetizacion docente, debido a
que en un alto porcentaje el docente rural vive en la poblacion donde labora y no encuentra
los medios y las facilidades para capacitarse y mantenerse actualizado.

Ante esta complejidad, los sistemas tradicionales de identificacion de estudiantes en
riesgo resultan ineficaces. Los enfoques basados en datos fijos de asistencia o rendimiento
académico frecuentemente fallan en capturar la dinamica multidimensional de los factores de
riesgo en entornos rurales, donde variables socioeconémicas, geograficas y culturales
interactian de manera compleja (Jiménez-Rogel y Campoverde-Moscol, 2024; Torres, 2025).
Esta limitacion ha impulsado la busqueda de metodologias mas predictivas que permitan
anticipar situaciones de riesgo e integrar mdltiples variables para predecir el abandono
escolar con mayor precision (Castillo-Pefa, 2021; Rincon et al., 2022).

Algunas posibilidades para abordar el tema de la desercion escolar en el entorno rural
consisten en analizar la problematica desde una perspectiva retrospectiva y con los datos que
se tienen a la mano de los estudiantes desertores, tratar de determinar cuales fueron las
causas de la desercion y compararla con la realidad de los estudiantes actuales para si
identificar que estudiante se encuentra en riesgo real de desercion y tratar de implementar
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estrategias para evitar que esto ocurra. Realizar esta tarea de una forma manual es
realmente un proceso complejo y un tanto inexacto, por tal motivo es importante analizar las
nuevas tecnologias Utiles para este tipo de estudios.

Una alternativa viable, estructurada, que ha tomado fuerza en los Ultimos afios, es el
aprendizaje automatico (Machine Learning ML). Aunque no ha sido muy utilizada para abordar
la problematica de la desercion escolar en entornos rurales, la experiencia en educacion
superior y contextos urbanos permite visualizar que es una alternativa seria y prometedora,
teniendo en cuenta su efectividad trabajando con grandes cantidades de datos, tal como lo
indican (Castrillon-Gomez et al., 2020; Nagy y Molontay, 2023), “los modelos de machine
learning (ML) permite identificar patrones complejos, procesar grandes volimenes de datos
heterogéneos y generar predicciones con mayor precision que los métodos estadisticos
tradicionales”.

Algoritmos como Random Forest, Support Vector Machines y redes neuronales han
demostrado superioridad en la deteccion de patrones no lineales dentro de grandes conjuntos
de datos, permitiendo incorporar variables socioecondémicas y geograficas especificas de los
entornos rurales que los modelos tradicionales no logran procesar eficazmente.

Conociendo estas técnicas de analisis de datos, resulta posible pensar en que pueden
ser muy utiles para analizar el problema de la desercion escolar en contextos rurales, sin
embargo, la mayor parte de la investigacion en ML aplicado a la desercion escolar se ha
desarrollado en contextos urbanos y universitarios. Los estudios en educacion basica y media
son menos frecuentes, y aquellos especificamente centrados en poblaciones rurales, indigenas
0 campesinas constituyen una minoria dentro de la produccion cientifica actual (Restrepo,
2022).

Esta concentracion geografica y poblacional genera interrogantes sobre la
transferibilidad de los modelos desarrollados en entornos urbanos hacia realidades rurales con
caracteristicas estructurales y socioeconémicas marcadamente distintas (Caballero, 2023).
;Son validas y aplicables las variables predictoras identificadas en entornos urbanos para
contextos rurales? ;Qué adaptaciones metodologicas requieren los modelos ML cuando
funcionan con datos escasos, fragmentados o culturalmente situados?

El desafio que significa abordar el problema de la desercion escolar en la ruralidad
utilizando tecnologias como el machine learning adolece de investigaciones sistematicas que
nos den luces de la realidad de este fendmeno. La ausencia de sintesis sistematicas que
aborden especificamente esta brecha limita tanto el desarrollo tedrico como la
implementacion practica de sistemas predictivos en zonas rurales. Revisiones previas sobre ML
y desercion escolar han incluido estudios rurales de manera esporadica o las han incluido
dentro de categorias generales sin profundizar en las particularidades que definen estos
contextos (Andrade-Girdn et al., 2023; Gamboa-Cruzado et al., 2023).

Las investigaciones se han centrado en educacion superior, donde los estudiantes
tienen realidades diferentes y el contexto varia significativamente de la educacion basica y
media en el sector rural, razon por la cual no resulta optimo basarse en estos estudios para
abordar el caso en un contexto no urbano y no es posible encontrar factores determinantes y
disponibilidad de datos para el modelo predictivo (Andrade-Giron et al., 2023).

La bUsqueda de documentos académicos sobre ML aplicada a la desercion en contextos
rurales ha sido extensa, numerosas bases de datos académicas llevan a concluir que hasta
donde se ha podido constatar, no existen revisiones sistematicas que aborden de manera
exclusiva la aplicacion de ML y consoliden la evidencia para la prediccion de la desercion
escolar en contextos rurales de educacion basica y media (Forero-Corba y Bennasar, 2023;
Salce, 2020).

Esta situacion mas que un problema, resulta ser una oportunidad para realizar un
estudio completo, detallado y contextualizado de la realidad de la desercion escolar en las
escuelas del area rural. Esta revision busca llenar este vacio. Sistematizar la evidencia
disponible permitira identificar qué modelos han sido empleados, qué variables predictoras
resultan relevantes en estos contextos, cuales son las métricas de desempefo alcanzadas y
qué limitaciones metodologicas persisten.

Los resultados pueden orientar el disefio de politicas educativas basadas en evidencia,
informar el desarrollo tecnolégico de plataformas de alerta temprana contextualizadas y
trazar una agenda de investigacion que priorice poblaciones histéricamente subpresentadas
en la literatura sobre analitica educativa. El objetivo de esta revision es sistematizar la
literatura existente sobre modelos de aprendizaje automatico aplicados a la prediccion de
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desercion escolar en estudiantes de educacion basica y media en entornos rurales, semi-
rurales, indigenas y campesinos, publicados entre 2015 y 2025.

Concretamente, se busca, caracterizar los modelos ML empleados y su desempefio
predictivo, identificar las variables predictoras, describir los contextos rurales estudiados y
sus metodologias y analizar limitaciones y vacios en la evidencia actual. Por tanto, la
pregunta que orienta esta revision es: ;Qué modelos de aprendizaje automatico se han
empleado para predecir la desercion escolar en estudiantes de basica y media en contextos
rurales, y cuales son sus variables predictoras, métricas de desempeiio y limitaciones
metodologicas? Responder esta pregunta contribuye no solo al avance en analitica educativa,
sino también a la posibilidad real de reducir inequidades que afectan a las poblaciones mas
vulnerables.

METODOLOGIA

Esta investigacion se desarrolldé como una revision sistematica de literatura siguiendo
los pasos establecidos en la declaracion PRISMA 2020 (Page et al., 2021). El protocolo de
revision fue registrado previamente en Open Science Framework para garantizar la
transparencia y reproducibilidad del proceso de seleccion y analisis de los estudios (Gamboa-
Cruzado et al., 2023). La revision sistematica se eligio disefio apropiado porque permite
sintetizar de manera rigurosa y replicable la evidencia disponible sobre una pregunta de
investigacion especifica, minimizando sesgos mediante procesos explicitos y reproducibles
(Higgins et al., 2019).

Los criterios de inclusion y exclusion se definieron siguiendo el marco PICOS adaptado
para revisiones de estudios predictivos (Moons et al., 2014). El periodo de blsqueda se
delimito desde enero de 2015 hasta enero de 2025 para asegurar la inclusion de estudios
recientes que reflejen los avances actuales en aprendizaje automatico aplicado a entornos
rurales (Romero y Ventura, 2020; Andrade-Girdn et al., 2023; Tete et al., 2022). La poblacion
de interés correspondid a estudiantes de educacion basica y media en contextos rurales, la
intervencion a la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico, y los resultados a las
variables predictoras identificadas, métricas de desempeno alcanzadas y limitaciones
metodologicas reportadas.

Se aceptaron publicaciones en espanol, inglés o portugués, idiomas predominantes en
la produccion cientifica latinoamericana y global sobre educacion rural. El tipo de estudio se
restringié a investigaciones empiricas con disefos cuantitativos o mixtos que incluyeran
desarrollo, validacion o aplicacion de modelos de aprendizaje automatico, excluyendo
revisiones de literatura, estudios puramente teoricos, editoriales, comentarios y opiniones.

En cuanto al contexto geografico, se consideraron instituciones educativas ubicadas en
zonas clasificadas como rurales, semi-rurales, rurales dispersas, comunidades indigenas o
comunidades campesinas segln definiciones oficiales de cada pais o categorizacion explicita
de los autores. La intervencion tecnoldgica debia implicar la aplicacion de al menos un
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado o no supervisado para predecir desercion
escolar, abandono escolar o riesgo de desvinculacion. Se incluyeron técnicas como arboles de
decision, Random Forest, Support Vector Machines, regresion logistica, redes neuronales,
Gradient Boosting, k-Nearest Neighbors, Naive Bayes y analisis discriminante, entre otros.

La variable de resultado considerada fue desercion escolar, abandono escolar, retiro del
sistema educativo o riesgo de desvinculacion como variable dependiente principal del modelo
predictivo. Se aceptaron como tipos de publicacion articulos en revistas cientificas indexadas,
articulos de conferencias arbitradas con revision por pares, capitulos de libro en editoriales
académicas y tesis doctorales disponibles en repositorios institucionales.

Los criterios de exclusion comprendieron estudios centrados exclusivamente en
educacion superior, educacion técnica post-secundaria o formacion de adultos, asi como
investigaciones desarrolladas Unicamente en contextos urbanos o metropolitanos sin
componente rural. También se excluyeron estudios que utilizaran Unicamente métodos
estadisticos tradicionales sin incorporar algoritmos de aprendizaje automatico, publicaciones
sin acceso a texto completo tras solicitud a autores o bibliotecas institucionales, estudios
duplicados o publicaciones multiples del mismo conjunto de datos sin aportes metodolégicos
adicionales, e investigaciones que no especificaran el contexto geografico de la muestra o
que mezclaran datos urbanos y rurales sin desagregacion.

Se consultaron bases de datos multidisciplinarias y especializadas en ciencias sociales y
educacion, incluyendo Scopus, Web of Science, ERIC, IEEE Xplore, Science Direct, Redalyc,
Google Google Scholar, Scielo, Dialnet y DOAJ, para garantizar una cobertura amplia de la
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literatura académica y técnica relevante (Haddaway et al., 2015; Gamboa-Cruzado et al.,
2023; Marinas et al., 2022).

Las ecuaciones de busqueda se construyeron combinando tres bloques tematicos
mediante operadores booleanos (AND, OR): “desercion escolar”, “school dropout”, “student
attrition”, “early school leaving”, “aprendizaje automatico”, “machine learning”, “data
mining”, “predictive model”, “early warning system”, “aprendizaje automatico”, “modelo
predictivo”,y “contextos rurales”, “rural education”, “rural school”, “educacién rural”,
“educacion al campesino”, “educacion indigena”.

Tipo y disefio de investigacion: La investigacion corresponde a una revision sistematica
de la literatura; uso de bases de datos (Scopus, Web of Science, ERIC, SciELO, Redalyc);
matriz de extraccion de datos en Excel.

Poblacion: Estudios cientificos relacionados con el tema de machine learning en la
desercion escolar en el contexto rural.

Muestra: 25 articulos seleccionados mediante protocolo PRISMA

Normas/estandares aplicados: Protocolo PRISMA 2020; uso de descriptores controlados
(Tesauros UNESCO y ERIC)

Técnicas de recoleccion de datos: Blsqueda bibliografica sistematica; seleccion y
cribado (PRISMA); matriz de extraccion de datos

Técnicas de analisis de datos: Analisis tematico (Braun y Clarke (2006)); codificacion
inductiva y deductiva; sintesis cualitativa; analisis descriptivo.

RESULTADOS
La Figura 1 presenta el diagrama de flujo que detalla el niUmero de registros identificados,
incluidos y excluidos, asi como las razones especificas de exclusion en cada etapa del

proceso.

Figura 1

Flujograma del Proceso de Seleccion de Estudios Segun la Declaracion PRISMA 2020)
Gdemiﬁcacién de estudios a través de bases de datos y regislrus) {Idenlifiwcién]

S~

Registros identificados (n = 802)

0

Registros eliminados antes de la seleccion:
Registros duplicados (n = 284)

Cribado

Registros seleccionados (n = 518) ‘

Registros buscados y recuperados para revision
(n=518)

1

Registros cribados (titulo y resumen)
(n=518)

/ Registros excluidos (n = 422)

Infarmes evaluados para elegibilidad (texto completo) - Contexto de educacién superior m
(n=96) - Sin modelos predictivos

{ - Contextos urbanos exclusivamente

Informes excluidos (n = 71)
- Sin desglose de datos rurales (n=34)
- Literatura gris sin revision por pares (n=15)
- Metodologia de ML opaca (n=22)

Registros incluidos (n = 25)

Nota: El diagrama expone las fases de identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion. De un
total inicial de 802 registros, se seleccionaron 25 estudios para la sintesis cualitativa.
Adaptado de "The PRISMA 2020 statement: an updated guideline for reporting systematic
reviews”, por M. Page et al., 2021, BMJ.

El proceso de seleccion siguid el flujo de trabajo establecido por la declaracion PRISMA
2020, el cual estipula las fases de identificacion, cribado, elegibilidad e inclusion. Durante la
primera fase se recuperaron un total de 802 registros. En la fase de cribado tras usar un
gestor bibliografico se eliminaron 284 duplicados, quedando 518 registros para su evaluacion.
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Posteriormente, se procedio a la lectura de titulos y resimenes para excluir aquellos
estudios que no cumplian con los criterios de elegibilidad establecidos, lo que resulto en la
exclusion de 422 registros y la seleccion de 96 estudios. Estos 96 registros fueron sometidos a
una lectura de texto completo, resultando en la inclusion definitiva de 25 articulos para el
analisis cualitativo y de sintesis. La extraccion de la informacion se realiz6 mediante una
matriz estandarizada en Microsoft Excel que permitid registrar sistematicamente datos como
autor, ano, pais, nivel educativo, tipo de contexto rural, algoritmos empleados, variables
predictoras, métricas de desempefio y limitaciones reportadas (Wolff et al., 2019).

Tras aplicar los criterios de elegibilidad y completar el proceso de seleccion segun la
guia PRISMA 2020, se identificaron 25 estudios primarios que constituyen la muestra final de
esta revision sistematica. Basado en las fuentes, surgieron cuatro categorias tematicas que
agrupan los hallazgos: Arquitectura Técnica y Algoritmos de ML, Clasificacion de Variables
Predictoras (Determinantes), Especificidades del Contexto Rural y Explicabilidad (XAl), e
Impacto en Politicas.

Arquitectura Técnica y Algoritmos de ML

Los estudios analizados en esta investigacion bibliografica muestran una tendencia en
el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado como Random Forest y XGBoost. Buscando
causas de esta predominancia sobre otro tipo de algoritmos como los no supervisados, se
logré determinar que estos resultan mas adecuados para este tipo de estudios, debido a su
rendimiento superior en términos de precision y sensibilidad para la clasificacion de
estudiantes en riesgo de desercion en zonas rurales (Andrade-Giron et al., 2023; Parra-
Sanchez et al., 2023).

Estos modelos de conjunto (ensemble learning), superan consistentemente a
clasificadores individuales como la regresion logistica o los arboles de decision simples al
manejar conjuntos de datos desbalanceados tipicos de entornos educativos rurales (Marcolino
et al., 2025; Hooshyar et al., 2025). Otras técnicas frecuentemente reportadas incluyen
Support Vector Machines, redes neuronales artificiales y k-Nearest Neighbors, las cuales se
aplican tanto en modelos individuales como en combinaciones hibridas para optimizar la
capacidad predictiva (Andrade-Girén et al., 2023; Gamboa-Cruzado et al., 2023).

La literatura indica que la seleccion de algoritmos se fundamenta en su capacidad para
manejar datos faltantes y relaciones no lineales entre variables socioeconémicas y
académicas propias de entornos rurales (Gamboa-Cruzado et al., 2023; Guzman et al., 2021).
Entre las técnicas menos frecuentes pero documentadas se encuentran algoritmos avanzados
como Causal Forest, Convolutional Neural Networks, Logistic Model Trees y Gaussian Process
Regression, los cuales se emplean en contextos especificos para abordar complejidades
adicionales en los datos (Forero-Corba y Bennasar, 2023).

Fuentes coreanas destacan que el uso de técnicas como SMOTE (sobremuestreo de
minorias) ha permitido mitigar el problema del desbalance de clases en los conjuntos de
datos, mejorando significativamente la capacidad de generalizacion de los modelos
predictivos en poblaciones estudiantiles rurales donde los casos de desercion son
numéricamente inferiores a los de permanencia (Alamo, 2024; Nifio et al., 2024). Esos
estudios llevados a cabo en otras zonas geograficas son una gran contribucion para el
desarrollo de sistemas adaptados a los contextos y realidades con los que se esta en
interaccion.

En cuanto a las métricas mas alla de la precision, los estudios mas recientes priorizan el
AUC-ROC (Area Under the Curve) y la sensibilidad, ya que proporcionan una evaluacion mas
robusta del rendimiento al detectar correctamente a los pocos alumnos en riesgo de
desercion, minimizando asi los falsos negativos que podrian pasar por alto a estudiantes
vulnerables (Marcolino et al., 2025; Melo y Souza, 2023). Resulta importante identificar los
posibles falsos negativos que pueden hacer caer en error al sistema de alerta para ofrecer una
respuesta mas profunda, certera y de esta forma demostrar esta diferencia con respecto a los
sistemas tradicionales basados en estadistica y probabilidades.

Clasificacion de Variables Predictoras

Las variables predictoras encontradas en la literatura se agrupan en dimensiones
individuales, académicas, socioeconomicas e institucionales/contextuales que influyen en la
decisién de abandonar el sistema educativo en las escuelas rurales.

En la dimension individual y académica resalta el rendimiento académico, la asistencia
a clases y el historial de reprobacion como los indicadores mas fuertes para la deteccion
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temprana de riesgo de abandono escolar (Tong y Li, 2024; Villarrasa-Sapifia et al., 2024). La
extra-edad y pertenecer a grupos étnicos minoritarios se identifican adicionalmente como
factores de riesgo, asociados a menudo con barreras lingisticas y culturales que dificultan la
adaptacion de estas poblaciones al entorno escolar (Andrade-Girdn et al., 2023).

El hecho de no sentirse bien recibido e identificado con sus companeros de escuela
lleva al estudiante a sentirse aislado y poco valorado, lo cual lo lleva en muchas ocasiones a
pensar en el retiro de la escuela como una posibilidad de escape a aquellas situaciones que le
incomodan y atormentan.

En la dimension socioeconomica y familiar, la situacion econdémica de los padres, el
nivel educativo de estos y la estructura familiar surgen como determinantes criticos, dado
que la necesidad de muchos estudiantes al trabajo y la falta de recursos materiales impactan
directamente en la continuidad educativa (Zomaya, 2016). En este sentido, Fitriana et al.
(2024), senala que la baja escolaridad de la madre puede aumentar de manera considerable
el riesgo de desercion escolar en comparacion con otros niveles educativos maternos.

En el ambito institucional y contextual, elementos como la distancia fisica al centro
educativo, el clima escolar, la disponibilidad de transporte y la calidad de la infraestructura
escolar se reconocen como barreras estructurales que restringen el acceso y la permanencia
estudiantil en zonas rurales (Minguez-Martinez et al., 2024; Ocen et al., 2025). De igual
forma, la baja conectividad, los ciclos de cosecha y la exposicion a violencia o conflicto
armado también se identifican como factores externos que agravan la vulnerabilidad de los
estudiantes y obligan a la interrupcién de sus estudios (Rincon et al., 2022). Todos estos
factores anteriormente mencionados muestran que la multi causalidad de la desercion escolar
hace necesario una revision detallada y a conciencia para saber donde nos encontramos y cual
es la ruta recomendada para abordar esta problematica que directa o indirectamente afecta
a la mayoria de las personas en los territorios.

Por ultimo, el cambio de institucion al pasar de primaria a secundaria y la
disponibilidad de grados superiores es un punto critico que incrementa la desercion escolar
debido a la falta de continuidad en la oferta educativa dentro de las mismas comunidades
rurales (Guzman et al., 2021; Roman, 2016). Es fundamental que las poblaciones alejadas de
los centros urbanos cuenten con la continuidad desde el preescolar hasta el grado Xl, este
factor reduciria considerablemente la deserciéon en estudiantes que van avanzando a grados
superiores.

Especificidades del Contexto Rural

La literatura muestra que la ruralidad no es solo una variable, sino un entorno que
condiciona de manera sistematica la educacion de la poblacion rural aumentando el estado de
vulnerabilidad. A diferencia del entorno urbano, en el campo la desercion esta ligada a
barreras geograficas y de acceso, a los ciclos productivos y a las condiciones de seguridad
derivadas de conflictos armados en los territorios.

La dispersion poblacional y las largas distancias hasta los centros educativos
constituyen barreras estructurales que dificultan el acceso diario y la permanencia de los
estudiantes en el sistema escolar (Bayona-Rodriguez et al., 2022; Orozco y Rubio, 2019). El
traslado la mayoria de las veces se vuelve oneroso y fisicamente agotador para los
estudiantes, lo que incrementa la probabilidad de abandono, especialmente cuando se
combina con la necesidad de incorporarse al mercado laboral para apoyar la economia
familiar (Rincon et al., 2022; Roman, 2016).

La necesidad de formacion y lograr titulos profesionales no parece ser algo que inquiete
a muchos estudiantes rurales. Adicionalmente, la marcada brecha digital de acceso a internet
y carencia de servicios basicos como electricidad y agua potable limita las posibilidades de
aprendizaje y el desarrollo de competencias digitales necesarias en la educacion actual (Leal,
2019).

Reducir la denominada brecha digital, es un factor clave para los estudiantes rurales,
puesto que ellos demuestran mas atencion y cercania con herramientas digitales actuales, las
cuales muchas veces llegan a las instituciones educativas, pero por diversos factores, entre
ellos, la capacitacion al docente, no se les da el uso adecuando y necesario para lograr
alcanzar un aprendizaje significativo

Por otro lado, la pobreza estructural tipica de las areas rurales, el trabajo infantil y la
movilidad estudiantil ligada a los ciclos de cosecha, asi como la exposicion a riesgos como el
trafico de drogas y el conflicto armado, se identifican como factores determinantes que
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obligan a los estudiantes a abandonar sus estudios para contribuir a la subsistencia del hogar
(Cilleros et al., 2017; S. et al., 2021).

Los estudiantes muchas veces abandonan sus estudios para contribuir al sustento
familiar o para generar ingresos propios, situacion que se agrava cuando los padres poseen
bajos niveles de escolaridad, lo cual reduce las expectativas educativas familiares y la
valoracion del estudio como mecanismo de ascenso social (Rincon et al., 2022). Resulta para
muchos padres de familia de entornos rurales mucho mas conveniente que sus hijos trabajen
en oficios varios en su lugar de origen y no arriesgarse a buscar nuevas y mejores
oportunidades en otros horizontes.

Finalmente, el predominio de escuelas multigrado en las zonas rurales, donde un Unico
docente debe atender simultaneamente a estudiantes de diferentes niveles educativos,
representa un desafio pedagdgico y logistico que impacta negativamente en la calidad del
aprendizaje y en la continuidad educativa (Caballero, 2023). Esta configuracion escolar,
sumada a la escasez de recursos didacticos y tecnologicos, asi como a la limitada preparacion
docente para gestionar aulas heterogéneas, genera desventajas significativas en relaciéon con
el contexto urbano que se traducen en bajos niveles de rendimiento académico y aumentan la
probabilidad de desercion, principalmente en la educacion media (Franco et al., 2020;
Zambrano-Trujillo et al., 2022).

A continuacion, se presenta una tabla 1, la cual sintetiza los autores mas relevantes
citados en los hallazgos de la revision sistematica, destacando sus principales aportes en
cuanto a modelos de aprendizaje automatico y variables predictoras en contextos rurales.

Tabla 1
Principales autores y hallazgos sobre modelos de aprendizaje automdtico y variables
predictoras en la educacion rural (2015-2025).

Autor(es) Ano Hallazgos / Contribuciones Relevantes

Quinones 2020 Argumentan que en zonas rurales la desercion es un fenémeno
Huatangari y primordialmente social mas que pedagdgico, requiriendo
Carrasco Vega modelos ajustados a esa realidad.

Galabay-Cajas y 2021 Enfatizan la necesidad de incorporar "datos situados” (variables
Alvarez-Lozano culturales, lenguas nativas y acceso a servicios) en los modelos

para comunidades indigenas.

Bayona-Rodriguez 2022 Documentan como la dispersion poblacional y las largas
et al. distancias actlan como barreras estructurales que incrementan

el abandono escolar.

Andrade-Giron et 2023 Demuestran la superioridad de los modelos de ensamble

al. (Random Forest y XGBoost) sobre modelos simples. Identifican
la sobreedad y la pertenencia a grupos étnicos como factores
de riesgo clave.

Fitriana et al. 2024 Identifican el bajo nivel educativo de la madre como un
predictor critico que aumenta significativamente el riesgo de
desercion en comparacion con otros factores.

Tong y Li; 2024 Confirman el rendimiento académico y la asistencia como los
Villarrasa-Sapina indicadores individuales mas fuertes para la deteccion
et al. temprana.

Bulut et al. 2024 Sostienen que la sensibilidad debe primar sobre la precision

general, dado que no detectar a un estudiante en riesgo impide
la intervencion oportuna.

Marcolino et al. 2025 Resaltan la eficacia de los modelos de conjunto para manejar
datos desbalanceados y proponen priorizar las métricas AUC-
ROC y sensibilidad para detectar alumnos vulnerables.

Khatun et al. 2025 Destacan la robustez de los métodos de ensamble para manejar
valores faltantes en datos rurales y advierten sobre el alto
costo social de los falsos negativos.

Rincon et al. 2022, Analizan factores externos como los ciclos de cosecha, la
2023 conectividad y la violencia; sefialan que un modelo que no
detecta al desertor pierde su valor social.
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DISCUSION

Los resultados de esta revision muestran evidencia nueva, aunque limitada, sobre el
potencial de los modelos de aprendizaje automatico para predecir y prevenir la desercion
escolar en entornos rurales. Los hallazgos nos indican que la efectividad de estos modelos no
esta garantizada Unicamente por la precesion de los algoritmos, sino en la capacidad de
integrar variables propias del entorno rural que la literatura urbana suele pasar por alto.

En este aspecto, los resultados muestran una tendencia hacia algoritmos de ensamble
como Random Forest y XGBoost. Estos métodos han manifestado obtener precisiones
superiores a los modelos tradicionales, coincidiendo con lo reportado por Andrade-Giron et al.
(2023), quienes apuntan que, para datos heterogéneos, estas técnicas superan en estabilidad
a las redes neuronales. En los espacios rurales, donde la limpieza de datos es una lucha
continua debido a la escasez y fragmentacion de informacion, la robustez de los métodos de
ensamble resulta decisivo para manejar los valores faltantes sin sacrificar el rendimiento
predictivo (Khatun et al., 2025; Psyridou et al., 2024).

En muchas ocasiones la informacién que tienen las instituciones educativas no se
encuentra de una forma totalmente organizada y sistematizada, por lo tanto, es importante
que el sistema algoritmico utilizado sea el idoneo para estos contextos y realidades
educativas del entorno rural.

Sin embargo, se debe destacar en que la precision general no es la métrica mas
sustancial. En situaciones de desercion, un falso negativo (un estudiante en riesgo no
detectado) es mucho mas costoso que un falso positivo, ya que no identificar a un estudiante
en riesgo implica perder la oportunidad de intervenir a tiempo, mientras que una falsa alarma
solo conlleva la asignacion de recursos preventivos innecesarios (Bulut et al., 2024; Khatun et
al., 2025). Por tanto, los futuros modelos deben priorizar la sensibilidad y el F1-score para ser
realmente Utiles en la prevencion. (Rincon et al., 2023), sefala que un modelo que no
prioriza a él desertor pierde su valor social, perpetuando la invisibilidad de los estudiantes
mas vulnerables.

Un hallazgo critico en esta revision es que la mayoria de los modelos tienden a ser
generalistas y no acogen las situaciones propias del campo. Mientras que en contextos
urbanos el rendimiento académico es el principal predictor, en la ruralidad factores como la
distancia entre el hogar y la escuela, el trabajo infantil agricola y la educacion de la madre
juegan un papel mucho mas importante. La ruralidad no puede ser vista como un riesgo en si,
sino como un contexto que requiere modelos ajustados a la realidad. Estos resultados apoyan
la tesis de (Quinones Huatangari y Carrasco Vega, 2020), quienes argumentan que en zonas
rurales la desercion es un fendmeno mas social que pedagogico.

La inclusion de estudios centrados en comunidades indigenas (Awajun y Wampis) y
zonas post-conflicto es de destacar en la literatura sobre analitica educativa, pues, los
modelos tradicionales suelen fallar ante estas comunidades. Por lo tanto, es imperativo que
la investigacién futura en aprendizaje automatico para la ruralidad incorpore lo que (Galabay-
Cajas y Alvarez-Lozano, 2021), denominan datos situados, es decir, informacion que refleje
las variables culturales y socioeconomicas especificas, como las lenguas nativas o el acceso a
servicios publicos de estas comunidades indigena y campesinas.

La efectividad de un sistema de alerta temprana en estas condiciones depende de su
integracion con sistemas de gestion nominales como lo es el SIMAT en Colombia. A pesar de los
avances técnicos en las Ultimas décadas y del desarrollo de la inteligencia artificial, ain
existe un desbalance entre velocidad de generacion de datos y la capacidad real del estado
para actuar sobre ellos en el territorio rural.

Finalmente, es necesario discutir sobre el auge de técnicas como SHAP y LIME
mencionadas en las fuentes consultadas mas recientes. Estas técnicas representan el avance
mas prometedor para la implementacion de estos modelos en el campo. Como se observo en
los hallazgos, el uso de cajas negras ha limitado la adopcién tecnolégica por parte de los
docentes y directivos rurales.

La posibilidad de que un profesor entienda, mediante un lenguaje claro, por qué un
estudiante ha sido marcado como en riesgo, humaniza el algoritmo y facilita la prevencion de
desercion. Por ende, un modelo que solo entrega una probabilidad de abandono es
insuficiente para un director rural; el sistema debe explicar por qué el estudiante esta en
riesgo para que la intervencion sea oportuna.

En consecuencia, los resultados de esta revision refuerzan la idea de que el aprendizaje
automatico no debe reemplazar el juicio del docente, sino fortalecerlo. El impacto en las
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politicas educativas solo sera real si los modelos predictivos se integran en plataformas de
gestion escolar que sean accesibles incluso en condiciones de baja conectividad.

CONCLUSIONES

Esta revision sistematica confirma, el potencial que tienen los modelos de aprendizaje
automatico para prevenir la desercion escolar en contextos rurales. Las investigaciones han
pasado de analisis descriptivos y sociolégicos a orientaciones predictivas basadas en
inteligencia artificial y Machine Learning, pasando de juicios retrospectivos a la prevencion
anticipada, fortaleciendo a la ciencia de los datos como una herramienta fundamental para la
gestion en la educacion.

Los resultados ratifican en primer lugar que los algoritmos de ensamble, en especial
Random Forest y XGBoost, instituyen las arquitecturas mas robustas y eficientes para el
tratamiento de datos en la educacion rural. Sin embargo, la métrica de sensibilidad de estos
modelos debe primar sobre la precision general, ya que el costo social de no detectar a un
estudiante en riesgo de abandonar la escuela supera de manera considerable las
implicaciones de una falsa alarma.

En segundo lugar, la evidencia indica un cambio de jerarquia de los predictores de
abandono escolar. En los contextos rurales y comunidades en especial indigenas analizadas,
las variables socioeconomicas y culturales, la distancia al centro educativo y el trabajo
infantil, tienen un peso predictivo mayor al rendimiento académico. Esto insinla que la
desercion en la educacion rural es un fenomeno multifactorial que requiere de modelos que
integren datos situados para no incurrir en sesgos de generalidad urbana.

En tercer lugar, se concluye que predecir el abandono no es suficiente; es necesario
explicarlo. El auge de técnicas como SHAP y LIME es importante para crear confianza en los
resultados y permitir que los docentes y directivos comprendan los factores de riesgo
particulares. Un sistema de alerta temprana solo es eficaz si el directivo o docente entiende
el porqué de las razones detras de las alertas, lo cual le facilita la toma de decisiones y el
disefo de intervenciones pedagogicas.

Finalmente, la efectividad de estos modelos depende de su integracion con sistemas
nacionales de informacion, como el SIMAT y SIMPADE en Colombia. La sostenibilidad de estos
sistemas de alerta temprana requiere que los datos se mantengan en tiempo real desde las
instituciones educativas y que exista una articulacion entre diferentes sectores (salud,
trabajo, proteccion social) para abordar las diversas causas de la desercion de manera
integral. Futuros estudios deben ahondar en el desarrollo de modelos con oportunidad
cultural que incluyan variables concretas de las comunidades indigenas y campesinas.

En definitiva, el aprendizaje automatico tiene el potencial de ser un motor de equidad
en la educacion, siempre que su disefio e implementacion registren las particularidades
estructurales de los territorios rurales. El éxito de estas iniciativas en la educacion rural no
debe medirse por lo complejo o sofisticado de los algoritmos, sino por su capacidad real para
prevenir la desercion de los estudiantes en los territorios mas sensibles.
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