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Resumen

El estudio aborda la problematica de los retrasos en la aprobacién de cursos de primer afio en
la Carrera de Ingenieria Civil de la Universidad Nacional de Tucuman, Argentina. Los estudiantes
tardan en promedio 5 afios en aprobar estas asignaturas. Utilizando las herramientas DoWhy y
Causal Discovery Toolbox, se busco identificar las causas subyacentes de estos retrasos. El analisis
reveld que la estructura regulatoria del programa y los métodos de evaluacion desempefian un papel
crucial en este retraso. Especificamente, la acumulacién de materias regulares sin aprobacion
mediante un examen final fue identificada como un factor clave. Estos hallazgos pueden guiar
intervenciones para mejorar las tasas de éxito de los estudiantes y la eficacia del sistema educativo
en general.

Palabras clave: Inferencia causal, retrasos en la aprobacion de cursos, educacion en ingenieria.

Causal Analysis of First-Year Course Approval Delays in a Engineering Major Through
Inference Techniques.

Abstract

The study addresses the problem of delays in the approval of first-year courses in the Civil
Engineering Career at the National University of Tucuman, Argentina. Students take an average of 5
years to pass these subjects. Using the DoWhy and Causal Discovery Toolbox tools, we sought to
identify the underlying causes of these delays. The analysis revealed that the regulatory structure of
the program and the evaluation methods play a crucial role in this delay. Specifically, the
accumulation of regular subjects without passing a final exam was identified as a key factor. These
findings can guide interventions to improve student success rates and the effectiveness of the
education system in general.

Keywords: Causal Inference, Course Approval Delays, Engineering Education.

Analise causal dos atrasos na aprovagao de disciplinas do primeiro ano da carreira de
engenharia por meio de técnicas de inferéncia.

Resumo

O estudo aborda o problema dos atrasos na aprovagao dos cursos de primeiro ano da Carreira de
Engenharia Civil da Universidade Nacional de Tucuman, Argentina. Os alunos levam em meédia 5
anos para serem aprovados nessas disciplinas. Utilizando as ferramentas DoWhy e Causal
Discovery Toolbox, procuramos identificar as causas subjacentes a esses atrasos. A analise revelou
que a estrutura regulamentar do programa e os métodos de avaliagdo desempenham um papel
crucial neste atraso. Especificamente, o acumulo de disciplinas regulares sem aprovagao no exame
final foi identificado como um fator chave. Estas conclusées podem orientar intervencgdes para
melhorar as taxas de sucesso dos alunos e a eficacia do sistema educativo em geral.

Palavras-chave: Inferéncia causal, atrasos na aprovagao, ensino de engenharia.
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1.- Introduccién

Este articulo profundiza en las complejidades del retraso en la progresion curricular en la
educacioén superior mediante la investigacion de las causas subyacentes en el contexto del plan de
estudios actualizado de 2005 del programa de Ingenieria Civil en la Universidad Nacional de Tucuman.
El plan de estudios de cinco afios y medio, dividido en once semestres, esta regido por un Sistema de
Correlativas que establece requisitos previos para la inscripcion en los cursos. Estos requisitos previos
pueden ser "regularizados", indicando la aprobacion de evaluaciones parciales o tareas practicas, o
"aprobados", indicando la finalizacion exitosa de examenes finales lo que implica que aprobo el curso.

En este estudio, partimos de la hipétesis de que el sistema de evaluaciones existente contribuye
a la acumulacion de asignaturas “regulares”, pero no aprobadas entre los estudiantes. Sostenemos
que este fendmeno surge de la falta de tiempo disponible para una adecuada preparacion de los
examenes finales, lo que, a su vez, genera retrasos en el proceso de aprobacion de los cursos.
Nuestro objetivo principal radica en demostrar empiricamente esta hipétesis subyacente, mediante la
aplicacion de técnicas rigurosas de inferencia causal. A través de este enfoque, buscamos arrojar luz
sobre las conexiones causales entre el sistema de evaluaciones, la acumulacién de materias
pendientes y los retrasos en la progresion curricular.

Como destaco Pearl (2009), la inferencia causal permite la identificacion de relaciones causales
mas alla de las meras correlaciones. El énfasis en la inferencia causal surge de la necesidad de
descubrir los verdaderos factores causales que impulsan los retrasos en la progresion curricular. “Los
hallazgos de la investigacion observacional pueden ser inconsistentes o consistentes pero es poco
probable que reflejen verdaderas relaciones de causa y efecto” (Hammerton y Munafo, 2021).

Como concluyen Oloriz et al en un trabajo en donde estudian la relacién entre el rendimiento
académico de los ingresantes en carreras de ingenieria y el abandono de los estudios universitarios,
“existe una importante correlacion entre el rendimiento académico en el primer cuatrimestre... y la
desercion que se produce durante el segundo, tercero y cuarto cuatrimestre” (Oloriz et al., 2007, p. 1),
es por ello que resulta necesario trabajar en la disminucién del fracaso académico dado que el mismo
conduce, inexorablemente, al abandono de los estudios superiores.

2.- Método
2.1.- Poblaciéon y Muestra

Los datos objeto de analisis provienen de las trayectorias académicas de 1615 estudiantes
matriculados en la carrera de Ingenieria Civil, abarcando un espectro diverso de avances en la
carrera, desde estudiantes de primer afio hasta aquellos en etapas cercanas a la graduacion, asi
como individuos que han discontinuado su formacion y aquellos que han culminado su proceso
educativo. Estos datos se obtuvieron a través del Sistema de Gestion Administrativa y de Estudiantes
(SIGEA), que recopila y centraliza informacién relevante sobre el progreso académico y la gestién
de los estudiantes en el programa.

En el marco de esta investigacion, se ha procedido a examinar el rendimiento académico de
estudiantes universitarios a lo largo de un periodo de catorce afios, que comprende desde 2004
hasta 2019. Con el propésito de asegurar la precision de los resultados, se efectud una exclusion de
aquellos estudiantes que habian obtenido la aprobacion de asignaturas mediante un sistema de
equivalencias, debido a modificaciones en su plan de estudios, trayectoria académica o institucion
educativa. Dicha medida se implemento6 considerando que estos alumnos podrian haber ingresado
al programa con asignaturas ya aprobadas, lo cual podria impactar en su progreso y desempefio en
comparacion con sus pares. Para el analisis, se procedio a seleccionar un conjunto de 1343 historias
académicas de un total de 1615.

En el presente contexto, se clasifica como "egresados" a aquellos estudiantes que han
finalizado sus estudios dentro del periodo bajo evaluacién (2005-2019). Por su parte, se considera
"permanentes” a los estudiantes que han mantenido su inscripcion en el programa académico hasta
el afo 2019 y aun no han concluido su formacion.
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En ultima instancia, se define la situacidon de "desercion" para aquellos alumnos que no
registran ninguna inscripciéon en el afio 2020 y no han culminado su proceso educativo. Al adoptar
este enfoque, seguimos la propuesta de Gonzalez Fiegehen (2007) para los alumnos que se
matricularon en 2019, representando Unicamente el 5% del total analizado (Paz, 2022). Para el resto
de los estudiantes, se emplea un criterio menos riguroso, incluyendo a aquellos que retoman su
inscripcion en la carrera y reanudan sus estudios tras un periodo de inactividad. El célculo de los
lapsos temporales se ha basado en la diferencia entre la ultima actividad documentada en el sistema
SIGEA y la fecha de ingreso al programa académico.

2.2.- Técnica de analisis

En el mundo del analisis de datos, entender las relaciones causales es esencial para tomar
decisiones informadas y comprender los efectos de diversas acciones. En este contexto, Dowhy se
erige como una herramienta que utiliza solidos fundamentos tedricos para llevar a cabo analisis
causales avanzados, desentrafiando conexiones ocultas en los datos y proporcionando una vision
profunda de las relaciones de causa y efecto.

Dowhy se basa en la teoria del disefio de experimentos y la inferencia causal. Su enfoque se
fundamenta en el concepto de "intervencion", donde se manipulan variables para observar como
afectan a otras variables en un sistema.

Una vez identificado un efecto causal, se pueden adoptar diferentes métodos de estimacion
compatible con la estrategia de identificacion. Para estimar el efecto causal promedio, DoWhy admite
los siguientes métodos: Distance-based matching (Chen et al., 2007), Propensity-based Stratification
(Desai et al., 2017), Propensity Score Matching (Caliendo & Kopeinig, 2008; Rosenbaum & Rubin,
1983), Linear Regression, Generalized Linear Models (including logistic regression) (Chernozhukov
et al., 2022), Binary Instrument/Wald Estimator (Jiang et al., 2023), Regression discontinuity (Imbens
& Lemieux, 2008), Two-stage linear regression (Angrist & Imbens, 1995).

Dowhy ejecuta una amplia gama de técnicas de inferencia causal, incluyendo el estimado del
efecto medio del tratamiento (Average Treatment Effect, ATE) (Crump et al., 2008) y otras medidas
de impacto causal. La herramienta también permite la estimaciéon de intervalos de confianza y
pruebas de significancia estadistica para respaldar los resultados obtenidos. La secuencia de
analisis conlleva la ejecucion de los siguientes pasos:

A. Definicion del Grafo Causal: El primer paso es modelar el grafo causal, que representa las
relaciones entre las variables de interés y como se influyen mutuamente. Esto ayuda a visualizar el
sistema y a comprender las conexiones subyacentes. Un grafo causal modela las relaciones
causales, o “relaciones causa-efecto” presentes en un sistema o dominio de problema. En DoWhy,
se requiere que el gréafico causal sea un grafico aciclico dirigido (DAG) donde una arista X—Y implica
que X causa Y. Estadisticamente, un grafico causal codifica las relaciones de independencia
condicional entre variables.

Figura 1. Estructura del Modelo Causal
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Fuente: DoWhy User Guide. Disponible en:
https://www.pywhy.org/dowhy/v0.10/user_guide/modeling_gcm/index.html



SciELO Preprints - Este documento es un preprint y su situacion actual esta disponible en: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.6674

Uno de los elementos esenciales en el proceso de analisis causal con Dowhy es la definicion
del grafo causal, que captura las interacciones y relaciones entre las variables de interés. Sin
embargo, este paso no es una tarea aislada; mas bien, requiere un profundo conocimiento previo
sobre el problema en cuestion y las posibles relaciones causales, basado en la experiencia y la
intuicion.

El proceso de definir un grafo causal dentro de Dowhy es como la creacién de un mapa que
guiara el analisis hacia la comprension de las relaciones causales subyacentes. Este mapa no puede
ser generado Unicamente por algoritmos o enfoques automatizados, ya que requiere un
entendimiento profundo del dominio especifico. Aqui es donde entra en juego el conocimiento previo.

El conocimiento previo es la amalgama de la experiencia, la intuicién y las suposiciones
informadas. Aquellos que estan familiarizados con el problema en cuestién pueden identificar las
posibles variables influyentes y las direcciones probables de las relaciones causales. Algunas
suposiciones pueden estar basadas en investigaciones anteriores, teorias fundamentales o incluso
en las observaciones mas simples.

La definicidon del grafo causal se basa en la idea de que muchas relaciones en el mundo real
pueden ser interpretadas como gréaficos de causalidad intervenible (Cl). Un gréfico de CI es una
representacion visual de las relaciones causales entre variables, donde las flechas indican las
influencias directas. En este contexto, modelar el grafo causal en Dowhy implica mapear las
relaciones de causa y efecto del problema en un formato grafico.

El proceso de definicion del grafo no es meramente técnico; es un arte respaldado por la
experiencia. Los expertos en el dominio son quienes pueden aportar ideas valiosas y perspicacia a
la tarea. Su capacidad para identificar conexiones no evidentes y captar las sutilezas de las
interacciones causales enriquece el analisis y garantiza que el grafo sea una representacion fiel de
la realidad.

La definicion del grafo causal en Dowhy es una parte fundamental del proceso de analisis
causal. Requiere el aporte del conocimiento previo basado en la experiencia y las suposiciones
informadas. Este enfoque colaborativo entre la expertise humana y las herramientas tecnoldgicas
garantiza que el analisis causal sea un proceso riguroso y orientado a resultados en la busqueda de
conexiones significativas entre las variables.

B. Identificacion y Estimacion del Efecto Causal: Una vez que el grafo esta definido, Dowhy utiliza
datos observacionales y métodos de inferencia causal para estimar el efecto de las intervenciones
en las variables de interés. Esto implica la seleccién de variables, el calculo de puntajes de
propension si es necesario y la aplicacién de técnicas de ajuste.

Una vez que el grafo causal estd definido, se selecciona el tratamiento (variable independiente)
y el resultado (variable dependiente) que se investigaran para estimar su efecto causal. Dowhy se
basa en el concepto de intervencion, donde se simula la manipulacion del tratamiento para observar
su impacto en el resultado.

En muchos casos, los datos observacionales pueden estar sujetos a sesgos debido a la
autoseleccion en los tratamientos. Dowhy utiliza el método de "propensity score matching" para
estimar la probabilidad de recibir el tratamiento (propensity score) basada en otras variables
observadas. Esto ayuda a crear grupos comparables y a ajustar posibles sesgos.

Dowhy ofrece una variedad de métodos de estimacion de efectos causales, como el método
de "Matching", "Regression Discontinuity", "Instrumental Variables", entre otros. Estos métodos se
aplican a los datos observacionales ajustados y controlados, para evaluar como cambia el resultado
cuando se manipula el tratamiento.

Después de estimar el efecto causal, Dowhy permite evaluar la significancia estadistica de los
resultados. Esto se logra mediante la estimacion de intervalos de confianza y la realizacion de
pruebas de hipotesis para determinar si el efecto observado es estadisticamente significativo.
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Una vez obtenidos los resultados, Dowhy facilita la interpretacién de los efectos causales
estimados. Los valores obtenidos, junto con los intervalos de confianza y las pruebas de
significancia, proporcionan informacion valiosa sobre como el tratamiento afecta al resultado y si
esta relacioén es plausible desde una perspectiva causal.

Dowhy realiza un proceso integral de identificacion y estimacion del efecto causal, combinando
la teoria causal con métodos estadisticos avanzados. A través de la definicion del grafo causal, la
seleccion de variables, el uso del propensity score y la aplicacién de métodos de estimacion, Dowhy
arroja luz sobre las relaciones causales en los datos observacionales.

C. Evaluacion de la Validez del Modelo: Dowhy permite evaluar la significancia estadistica de los
resultados obtenidos, lo que proporciona una medida objetiva de la confiabilidad de los efectos
causales estimados.

Se debe tener en cuenta que la parte causal no proviene de datos. Proviene de las
suposiciones que conducen a la identificacion realizadas en el punto A. Los datos se utilizan
simplemente para la estimacion estadistica. Por lo tanto, se vuelve fundamental verificar si nuestras
suposiciones fueron correctas en el primer paso o no. ;Qué sucede cuando existe otra causa
comun? ¢Qué sucede cuando el tratamiento en si fue placebo?. Para ello se utilizan tres métodos
de refutacion de resultados:

Método 1: Causa comun aleatoria. Agrega covariables extraidas aleatoriamente a los datos y
vuelve a ejecutar el andlisis para ver si la estimacién causal cambia o no. Si nuestra suposicion era
originalmente correcta, entonces la estimacion causal no deberia cambiar mucho.

Método 2: Refutador de tratamiento con placebo. asigna aleatoriamente cualquier covariable
como tratamiento y vuelve a ejecutar el andlisis. Si nuestras suposiciones fueran correctas, entonces
esta estimacion recién descubierta deberia llegar a 0.

Método 3: Refutador de subconjunto de datos. crea subconjuntos de datos (similar a la validacién
cruzada) y verifica si las estimaciones causales varian entre los subconjuntos. Si nuestras
suposiciones fueran correctas, no deberia haber mucha variacion.

La aplicacion de las técnicas antes mencionadas se realizé mediante el desarrollo de un cédigo
en lenguaje Python (Van Rossum & Drake Jr, 1995). Se utilizé para el desarrollo del cédigo las
librerias especificas DoWhy (Sharma & Kiciman, 2020) y Causal Discovery Toolbox (Kalainathan
et al., 2020).

3.- Resultados
3.1.- Definicion de las variables del problema

En este estudio, partimos de la hipotesis de que el sistema de evaluaciones existente contribuye
a la acumulacion de asignaturas “regulares”, pero no aprobadas entre los estudiantes, lo que
finalmente produce el efecto causal de generar retrasos en el proceso de aprobacion de los cursos.
Este andlisis se enfocara en este trabajo al retraso que sufren los estudiantes en la aprobacién de los
cursos del primer afio.

Desde este punto de vista, se pueden definir entonces las variables “tratamiento: T~
(Acumulacion de Asignaturas Regulares) y la variable “resultado: Y” (Tiempo que tardan los
estudiantes en aprobar las asignaturas correspondientes al primer afio de la carrera). La relacion
causal T==>Y involucra otras variables o “confounders” las cuales intervienen en dicha relacion causal
afectando tanto el tratamiento como el resultado, de acuerdo con el siguiente grafico:
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Figura 2. Grafo de relacién caudal (DAG)

Causal effect

Identification: Causal effect ——® Observed effect condicioned on W, E[Y|T,W]
Estimation: E[Y|T, W] —— Propensity Score Stratification

Fuente: DoWhy User Guide. Disponible en:
https://www.pywhy.org/dowhy/v0.10/user_guide/modeling_gcm/index.html

Con base en esto, las preguntas que se plantean son las siguientes:

¢,Cual es el impacto que tiene la acumulacion de asignaturas regulares en el tiempo que tardan
los estudiantes en aprobar todas las asignaturas del primer afio de la carrera?

Y la pregunta contra factico equivalente es:

Si los estudiantes no tienen una cantidad menor a la media de acumulacion de asignaturas
regulares, ¢Cual es la probabilidad de que el tiempo de aprobacion descienda? O viceversa. En
lenguaje formal, nos interesa el efecto promedio del tratamiento en los estudiantes (ATE).

Para el andlisis se utilizaron las historias académicas (ver apartado 2.1.), de las cuales se
extrajeron los siguientes datos para 1343 estudiantes:

»Cohorte

»Genero

»Edad

» Tiempo Facultad

»Actividades Aprobadas

»Promedio Notas

»Numero Total Cursadas

»Numero Recursadas

»Numero Regulares

»Numero Libres

»Total Recursadas Sobre Total Cursadas

» Total Regulares-Total Cursadas

»Numero de Examenes

»Numero Promociones

»Numero Aprobados

»Numero de Reprobados

»Numero de Ausentes

»Numero Promociones Sobre Total Asignaturas Promocionales
»Numero Promociones Sobre Total Asignaturas
»Examen Aprobado Sobre Total Examen
»Examen Promocionado Sobre Total Examen
»Examen Reprobado Sobre Total Examen
»Examen Ausente Sobre Total Examen

» Tiene Promociones

»Tiene Libres Mas 10

»Tiene Reprobados Mas 3

»Tiene Reprobados Menor 3

»Tiempo Aprobacion Mddulos 1-2 (M1 y 2 = Primer afio de la Carrera)
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»Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor a 2 afios (M1y 2 = Primer afio de la Carrera)
»Maximo de Asignaturas Regulares Acumuladas (MaxRegAcum)
»Asignaturas Regulares Acumuladas Mayor a 6 (MaxRegAcumMayor6)

Con relacién a las variables tratamiento (Asignaturas Regulares Acumuladas) y resultado
(Tiempo Aprobacién Modulos 1 y 2), se realizé una distribucion binaria de manera de permitir la
ejecucion del andlisis. Dicha distribucion (Asignaturas Regulares Acumuladas Mayor a 6 para el
tratamiento y Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor a 2 afios para el resultado) se realizé tomando como
base el valor medio de dichas variables para el total de la muestra. De esta manera se busca que
los casos para ambas muestras estén balanceados, ya que, de otro modo le implementacion del
método arroja errores de inferencia (Ver Figuras 3 y 4).

Figura 3. Histograma Maximas Regularidades Acumuladas
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Figura 4. Histograma Tiempo Aprobacion Asignaturas Afio 1
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3.2.- Definiciéon del Grafo Causal

La generacion del grafo causal en este estudio ha sido guiada por una serie de suposiciones
fundamentales sobre la estructura del plan de estudios y las interacciones entre las actividades de
evaluacion, como la regularizacién y aprobacién de asignaturas. En este proceso, se han
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incorporado variables de tratamiento y resultado siguiendo la distribucion binaria que se detallé en
la seccion anterior. Estas variables esenciales fueron incorporadas para modelar las intervenciones
y los efectos observados en el contexto de estudio.

Cabe destacar que el grafo causal presentado aqui representa una primera aproximacion al
analisis de causalidad. Las relaciones y conexiones entre las variables han sido delineadas de
acuerdo con las suposiciones disponibles y el conocimiento experto. Sin embargo, para confirmar la
validez y robustez de estas relaciones causales, se realizaran analisis de refutacion posteriores que
permitiran someter las hipoétesis causales a pruebas rigurosas.

Ademas, como parte del proceso de modelado, se han introducido todas las variables que se
consideraron pertinentes como posibles “confounders”. La inclusion de estas variables adicionales
tiene como objetivo mejorar la precision de la inferencia causal al controlar posibles fuentes de sesgo
y confusién. Esta estrategia de ajuste busca garantizar que los efectos estimados sean atribuibles
de manera mas precisa al tratamiento bajo estudio.

En resumen, el proceso de generacion del grafo causal ha implicado la realizacion de
asunciones fundamentales sobre la estructura del plan de estudios y las interacciones entre las
actividades de evaluaciéon. A medida que avance el analisis, se aplicaran métodos de refutacion para
confirmar y fortalecer las relaciones causales propuestas en este grafo inicial. La inclusion de
variables de tratamiento, resultado y “confounders” busca ofrecer una representacién sdlida y
detallada de las relaciones causales subyacentes en este contexto educativo. El grafo resultado se
puede observar en la Figura siguiente.
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Figura 5. Grafo Causal Directo Aciclico (DAG)
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3.2.- Identificacion y Estimacion del Efecto Causal

La implementacion de la Identificacion y Estimacion del Efecto Causal se llevé a cabo
mediante la adopcién de enfoques metodoldgicos especificos, en consonancia con las
premisas de rigor cientifico y validez causal. En este estudio, se emplearon dos estimadores,
a saber, "backdoor.propensity score _matching" y "backdoor.distance_matching", con el
objetivo de discernir y cuantificar los efectos causales bajo analisis. Estos estimadores se
fundamentan en las nociones de "backdoor" y "matching" para abordar las posibles vias
alternativas de confusion y sesgo en los datos observacionales (Caliendo & Kopeinig, 2008;
Rosenbaum & Rubin, 1983).

En el marco de esta metodologia, el concepto de "backdoor" se refiere a variables que
abren vias adicionales entre el tratamiento y el resultado, lo que podria generar confusién en
la estimacion del efecto causal (Luo et al., 2023). Para contrarrestar este efecto, se aplicaron
los estimadores de "propensity score matching" y "distance matching". El primero, basado en
el puntaje de propension, busca lograr equilibrio entre los grupos de tratamiento y control en
términos de las caracteristicas observables relevantes. El segundo, utilizando la distancia
entre las covariables, realiza un emparejamiento mas preciso y calibrado para lograr la
comparabilidad de los grupos (Caliendo & Kopeinig, 2008; Rosenbaum & Rubin, 1983).

La eleccion de estos estimadores se justifica por su capacidad para mitigar el potencial
sesgo vy las posibles variables de confusién en los datos observacionales. La teoria que
subyace en estos estimadores se sustenta en la idea de controlar adecuadamente las
variables que podrian intervenir en la relacién causal entre el tratamiento y el resultado, de
manera que el efecto causal pueda ser aislado y estimado de manera mas precisa.

En resumen, la implementacién de la Identificacion y Estimacion del Efecto Causal en
este estudio se basa en la seleccion de estimadores especificos,
"backdoor.propensity_score_matching" vy  "backdoor.distance_matching", que son
respaldados por la teoria causal y metodolégica. Estos estimadores abordan las posibles rutas
de confusion mediante el control riguroso de variables mediante la técnica de emparejamiento.
La aplicacion de estos enfoques metodoldgicos avanza hacia una comprension mas solida y
fundamentada de los efectos causales en el contexto estudiado. Los resultados se pueden
observar a continuacion.

propensity score_matching

*** Causal Estimate ***

## Identified estimand

Estimand type: nonparametric-ate
### Estimand : 1

Estimand name: backdoor

Estimand expression:

d

(E[Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcum])
d[MaxRegAcumMayorg]

Estimand assumption 1, Unconfoundedness: If U-{MaxRegAcumMayor6} and
U-Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2 then
P(Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcumMayor6,MaxRegAcum, U) =
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P(Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcumMayor6,MaxRegAcum)

## Realized estimand

b: Tiempo Aprobacion M1l 2 Mayor2~MaxRegAcumMayor6+MaxRegAcum
Target units: ate

## Estimate

Mean value: 0.6963350785340314

Causal Estimate is: 0.6963350785340314

Textual Interpreter

Increasing the treatment variable(s) [MaxRegAcumMayor6] from 0 to 1 causes
an increase of 0.6963350785340314 in the expected value of the outcome
[Tiempo Aprobacion M1l 2 Mayor2], over the data distribution/population
represented by the dataset.

distance _matching

*** Causal Estimate ***

## Identified estimand

Estimand type: nonparametric-ate
### Estimand : 1

Estimand name: backdoor

Estimand expression:

d

(E[Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcum])
d[MaxRegAcumMayorg]

Estimand assumption 1, Unconfoundedness: If U-{MaxRegAcumMayor6} and
U-Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor?2 then
P(Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcumMayor6,MaxRegAcum, U) =
P(Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2|MaxRegAcumMayor6,MaxRegAcum)

## Realized estimand

b: Tiempo Aprobacion M1 2 Mayor2~MaxRegAcumMayor6+MaxRegAcum
Target units: ate

## Estimate

Mean value: 0.6963350785340314

Causal Estimate is: 0.6963350785340314
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Textual Interpreter

Increasing the treatment variable(s) [MaxRegAcumMayor6] from O to 1 causes
an increase of 0.6963350785340314 in the expected value of the outcome
[Tiempo_Aprobacion M1l 2 Mayor2], over the data distribution/population
represented by the dataset.

3.3.- Evaluacion de la Validez del Modelo

La evaluacion rigurosa de la validez del modelo causal desplegado constituye una etapa
esencial en el proceso de andlisis, permitiendo la confirmacién de las relaciones causales
propuestas y fortaleciendo la credibilidad de los resultados obtenidos. Para lograr esto, en
este estudio se han empleado refutadores basados en el enfoque contrafactual y métodos de
resampling.

En el marco de esta evaluacion, se aplicaron dos refutadores especificos: el "random
common cause" y el "Bootstrap Sample Dataset". Estos refutadores, sustentados por
fundamentos tedricos solidos, buscan desafiar y poner a prueba la robustez de las
conclusiones causales derivadas del modelo.

El refutador "random common cause" se basa en la introduccion de una variable
aleatoria como posible causa comun, con el fin de evaluar si esta variable puede alterar los
efectos estimados. Esta metodologia busca verificar si el modelo es sensible a variables no
contempladas en el analisis original y, por lo tanto, evalua la posible influencia de factores no
considerados en la inferencia causal (Farné & Montanari, 2022).

Por otro lado, el refutador "Bootstrap Sample Dataset" opera mediante la generacion de
muestras de datos repetidas a partir de la muestra original (Farné & Montanari, 2022). Esta
técnica de remuestreo permite evaluar la estabilidad de los efectos causales estimados al
considerar variaciones en la muestra observacional. Mediante la comparacion de los
resultados obtenidos en diferentes muestras generadas, se evalua la consistencia y
confiabilidad de las conclusiones causales.

Los resultados de las evaluaciones de refutacion son esclarecedores en cuanto a la
robustez y validez del modelo causal propuesto. En la Refutacion 1 y 3, donde se introduce
una causa comun aleatoria, se observa que los efectos estimados permanecen consistentes
y no se ven alterados significativamente. Esto sugiere que el modelo es resistente a la
inclusion de nuevas variables y refuerza la coherencia de las relaciones causales
establecidas.

En la Refutacién 2 y 6, mediante el uso del refutador "Bootstrap Sample Dataset", se
observa una ligera variacion en los efectos causales estimados. Sin embargo, esta variacion
se encuentra dentro de margenes aceptables y no compromete la solidez de las conclusiones.
Estos resultados refuerzan la fiabilidad y estabilidad de los efectos causales identificados en
el analisis.

En conjunto, la evaluacion de la validez del modelo a través de refutadores y métodos
de resampling refuerza la confianza en las relaciones causales propuestas. Estos
procedimientos proporcionan una rigurosa confirmacion de la robustez de los resultados y
subrayan la solidez de las conclusiones derivadas del analisis causal. Los resultados se
pueden observar a continuacion.
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Refutation 1

*** Class Name ***
backdoor.propensity_ score_matching
Refute: Add a random common cause
Refute: Add a random common cause
Estimated effect:0.5000000000000001
New effect:0.5000000000000001

p value:1.0

Refutation 2

*** Class Name ***
backdoor.propensity score matching
Refute: Bootstrap Sample Dataset
Refute: Bootstrap Sample Dataset
Estimated effect:0.5000000000000001
New effect:0.5054347826086957

p value:0.55

Refutation 3

*** Class Name ***
backdoor.distance_matching

Refute: Add a random common cause
Refute: Add a random common cause
Estimated effect:0.5000000000000001
New effect:0.5000000000000001

p value:1.0

Refutation 4

*** Class Name ***
backdoor.distance_matching

Refute: Bootstrap Sample Dataset
Refute: Bootstrap Sample Dataset
Estimated effect:0.5000000000000001
New effect:0.49663043478260865

p value:0.43999999999999995
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5.- Discusion y Conclusiones

Los resultados derivados de la aplicacion de los estimadores de propensity score
matching y distance matching proporcionan valiosa informacién sobre el impacto del
incremento de la variable de tratamiento "MaxRegAcumMayor6" en el valor esperado del
resultado "Tiempo_Aprobacion_M1_2 Mayor2". Estos resultados revelan patrones
significativos que pueden tener repercusiones profundas en el contexto de la Carrera de
Ingenieria Civil y la toma de decisiones educativas. En este analisis, se ha explorado como el
acumulado de mas de 6 asignaturas regulares no aprobadas se relaciona con el tiempo de
aprobacion de las asignaturas del primer afio.

Los hallazgos indican que el aumento de la variable de tratamiento de 0 a 1 esta
asociado con un incremento de 0.696 en el valor esperado del tiempo de aprobacién. En otras
palabras, los estudiantes que acumulan mas de 6 asignaturas regulares sin aprobar tienen
una probabilidad del 70% de que el tiempo de aprobacién de las asignaturas del primer ano
de Ingenieria Civil sea mayor a 2 afios. Este resultado pone de manifiesto una conexion
preocupante entre el acumulado de asignaturas no aprobadas y la prolongacion en el tiempo
necesario para completar el primer afio de la carrera.

Este impacto tiene implicaciones significativas en el retraso en la progresién de la
carrera y en la tasa de abandono estudiantil. La alta probabilidad de que los estudiantes en
esta situacion experimenten un retraso sustancial en el logro de los objetivos académicos
puede tener efectos negativos en su motivacion, compromiso y perspectiva hacia la educacion
superior. Ademas, el aumento de la duracion del primer afno puede influir en las decisiones de
continuar o abandonar la carrera, lo que potencialmente contribuye a la tasa de abandono.

Es importante senalar que este analisis se centré en el primer afio de la carrera, pero
sus implicaciones se pueden extrapolar al cursado del ciclo superior. Futuras lineas de
investigacion podrian profundizar en el analisis particularizado por afo y por asignatura.
Examinar cémo el patron de acumulacion de asignaturas no aprobadas se relaciona con la
duracion de cada ano y con las asignaturas especificas podria brindar informacién mas
detallada y personalizada para la toma de decisiones educativas.

En resumen, los resultados obtenidos subrayan la importancia de abordar el retraso en
la aprobacion de asignaturas en el contexto de la Carrera de Ingenieria Civil. La relacion
identificada entre el acumulado de asignaturas no aprobadas y el tiempo de aprobacion del
primer ano plantea cuestiones significativas sobre el disefio de estrategias de apoyo a los
estudiantes y la optimizacién de la estructura curricular. Estos resultados sirven como punto
de partida para futuras investigaciones que puedan tener un impacto positivo en la retencion
estudiantil y la mejora de la experiencia académica.

Por otra parte, los resultados obtenidos en este estudio respaldan una preocupacion
que ha sido ampliamente discutida en la literatura académica en décadas anteriores. Trabajos
emblematicos como el realizado por Tinto (1975) sobre la desercion estudiantil en la
educacion superior y la investigacion de (Bean & Metzner, 1985) sobre la persistencia
estudiantil, ya habian identificado la relevancia critica de los retrasos académicos en los
primeros anos de la carrera como un precursor significativo del abandono.

Estas contribuciones tempranas sentaron las bases para la comprensién de cémo los
obstaculos en la culminacién de los cursos en los primeros afios pueden tener un impacto
adverso en la continuidad de la educacién superior. Tal como argumentaron Terenzini y
Pascarella (1991), la prolongacion del periodo académico inicial puede erosionar la motivacion
de los estudiantes y presentar desafios para su compromiso y éxito académico.

Nuestros resultados, que sugieren un aumento substancial en el tiempo de aprobacién
del primer afio para los estudiantes con un historial de asignaturas no aprobadas, estan en
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consonancia con estas conclusiones previas. La persistencia de este patron en el contexto de
la Carrera de Ingenieria Civil pone en relieve la importancia continua de abordar esta
problematica académica.

La extrapolacion de nuestros hallazgos a los afios subsiguientes, si bien demanda
investigaciones futuras, encuentra respaldo en la perspectiva propuesta por Tinto (1989)
acerca de la "teoria de la integracion". Segun esta teoria, los desafios iniciales en la
integracion académica pueden influir en el éxito posterior en la educacion superior. En este
sentido, nuestras conclusiones proporcionan una base solida para investigaciones ulteriores
que consideren un analisis detallado por afio y asignatura, expandiendo asi la comprension
de cémo el atraso académico puede mantener una influencia prolongada en la trayectoria
estudiantil.

En resumen, este estudio contribuye a una corriente investigativa en constante
evolucion que enfatiza la importancia fundamental de abordar los retrasos en los primeros
anos de la carrera en relacién con el abandono estudiantil. Al edificar sobre investigaciones
previas que han establecido los vinculos entre retraso y desercién, este analisis aporta un
contexto empirico especifico y subraya la relevancia de politicas educativas destinadas a
mitigar el retraso y promover la persistencia de los estudiantes en el ambito de la educacion
superior.
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