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Resumen

En la Facultad de Ciencias F́ısicas y Matemáticas de la Universidad de Chile (FCFM)
existen dos cargos principales de apoyo a la Docencia en la FCFM: Profesores Auxiliares
y Ayudantes, quienes desempeñan las actividades que sean designadas por el profesor de
cátedra o coordinador del curso, entre las que se encuentran la realización de clases de apoyo,
coordinación, revisión y cuidado del equipo, y quienes además deben dar cumplimiento a una
serie de requisitos y normas principalmente relacionadas a su desempeño académico y ético.
El proceso de llamado, participación en concurso y selección a equipos docentes puede ser
realizado como cada unidad docente determine, sin existir un proceso estandarizado a nivel
FCFM, sin embargo, el registro formal de estos debe oficializarse mediante las plataformas
Ucampus y Ucursos. Pese a que se cuenta con un extenso registro de datos relacionados a la
postulación, selección y participación de estudiantes en equipos docentes, estos actualmente
no son analizados de forma periódica ni profunda por ningún área de la FCFM.

Dado lo anterior es que el objetivo general del presente trabajo de memoria es analizar
los factores que explican la selección de estudiantes en equipos docentes de la Escuela de
Ingenieŕıa y Ciencias de la FCFM de la Universidad de Chile a través de modelos clasificado-
res. De tal forma, se busca que los resultados de la investigación problematicen la brecha de
género que pudiese existir en estos procesos académicos formativos. Para ello se analizarán
las las postulaciones efectivas y las selecciones de estudiantes a los equipos docentes, para
entender sesgos, barreras y oportunidades en los procesos de postulación y selección en los
equipos docentes.

Para esto se utilizó un conjunto de datos de 5 años que incluyó información sobre la
carrera, el género, la edad, la experiencia como equipo docente previa, las notas y los cursos
anteriores de los postulantes, aśı como información sobre si fueron seleccionados o no para
el cargo. Se realizó un análisis exploratorio y descriptivo de los datos, aśı como pruebas de
hipótesis y modelos de aprendizaje automático para identificar posibles patrones y relaciones
entre las variables. Los resultados indicaron que el género no parećıa ser un factor significativo
en la selección de los estudiantes, pero se observaron otras caracteŕısticas relevantes, como la
experiencia previa como equipo docente y la carrera de estudio.

En general, los resultados sugieren que se necesitan más investigaciones y medidas para
fomentar la igualdad de género en la selección de estudiantes para equipos docentes en carreras
de ingenieŕıa. Además, se destaca la importancia de considerar otras variables más allá del
género en la selección de estudiantes, como la experiencia previa y el rendimiento académico,
para garantizar una selección justa y equitativa.
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes Generales

La brecha de género es una realidad que lamentablemente no se ha visto superada a
pesar de los diversos esfuerzos tanto a nivel institucional estatal como a nivel institucional
privado. Esta arista se ha hecho presente dentro de los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS), espećıficamente en los puntos 4 y 5, los que tratan temas de educación e igualdad
de género, respectivamente (Jorquera 2020). Es aqúı donde el rol de la ciencia y tecnoloǵıa
es clave; la UNESCO sostiene que por medio de las disciplinas STEM , (Ciencias Básicas,
Tecnoloǵıa, Ingenieŕıa y Matemáticas. “(. . . ) el cumplimiento de los objetivos de la Agenda
2030 para el Desarrollo sostenible está más cerca, pues son las que pueden entregar a quienes
la estudian, los conocimientos, las habilidades, las actitudes y las conductas necesarias para
crear sociedades inclusivas y sostenibles (UNESCO 2016 en Jorquera 2020).

Pese a este beneficio social, a nivel mundial en promedio cada 30 por ciento varones que
se gradúan de la educación superior pertenecen a un programa formativo STEM, sólo el 16
por ciento de mujeres egresadas corresponden a programas educativos de este tipo. (WEF,
2016). Si se analiza en primer lugar en el caso latinoaméricano, más espećıficamente en el
páıs vecino de Chile, Argentina, según los datos del CIPEEC (Centro de Implementación de
Poĺıticas Públicas para la Equidad y el Crecimiento) seis de cada 10 estudiantes universitarios
son mujeres, pero si se analiza de forma espećıfica, de ellas solo el 25% estudia ingenieŕıa
y Ciencias Aplicadas, y apenas un 15% se inscriben en carreras de programación. (Braga,
2021). Si se observa el caso de Chile desde el año 2011 hasta la fecha el porcentaje de ingreso
a carreras STEM es cercano al 20% siendo la cifra más alta registrada de un 23% en el año
2013 (Cuevas, 2022).

Según el libro “Del biombo a la cátedra : igualdad de oportunidades de género en la
Universidad de Chile” (2014), el problema de la segregación horizontal o la desigualdad de
hombres y mujeres en las distintas áreas del conocimiento en las instituciones se presenta
tanto en la composición del estudiantado como en el cuerpo académico, además se menciona
la existencia de una segregación vertical, que indicaŕıa que las mujeres tienen una presen-
cia cada vez menos significativa en la medida en que se avanza en la pirámide de poder y
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autoridad. La importancia de esto radica no solo en los involucrados, sino que también en
el desempeño académico de estudiantes independiente de su sexo, como también en los pro-
cesos que definen la carrera académica, ya que imponen y valoran de manera desigual los
desempeños de cada grupo, además afecta en su posterior desempeño profesional en ambos
casos, por ejemplo, los hombres egresados de carreras feminizadas tendŕıan problemas para
ser contratados. (Andrade, 2013).

Según la directora del Área Género, Sociedad y Poĺıticas de la Facultad Latinoamericana
de Ciencias Sociales (FLACSO-Argentina) y de la Cátedra Regional UNESCOMujer, Ciencia
y Tecnoloǵıa en América Latina existen factores tales como la falta de modelos de rol, la
representación social de la ciencia y la ingenieŕıa y la falta de interacción con ingeniera, los
estereotipos sobre el desarrollo profesional, la discriminación expĺıcita o sutil en contextos
de estudio y la falta de poĺıticas y prácticas laborales para conciliar trabajo y familia, han
impedido que las mujeres se sientan atráıdas por estudiar carreras STEM.

En la actualidad en la FCFM se encuentran 2 roles académicos para el estudiante, el
profesor/a de cátedra y los equipos docentes compuestos por auxiliares y ayudantes. Estas
últimas figuras en general se encargan de asistir en términos de gestión y funcionamiento
de cada curso, según le sea asignado por el profesor/a, con actividades tales como docencia
auxiliar, coordinación de ayudantes, coordinación de secciones paralelas de un curso, prepa-
ración y cuidado de equipo y material para las clases en el caso de los primeros, y por otro
lado corrección de pruebas, ejercicios, tareas y laboratorios, asistencias y reclamos en el caso
de los segundos. (FCFM, 2018)

Actualmente el proceso de postulación y selección a cargos en equipos docentes para
profesor auxiliar o ayudante está a cargo del profesor de cátedra del ramo en cuestión, pero
este no considera ningún proceso estandarizado a nivel de facultad. Cuando un/a estudiante
desea postular todo el proceso lo debe realizar por Ucampus, en la pestaña de “Postulaciones
Docentes”, luego una vez este ha sido seleccionado o rechazado se le notifica a través de la
misma plataforma y finalmente quienes son aceptados el profesor lo registra en Ucursos y
Ucampus.

Este es un proceso que se realiza en toda la facultad cada semestre, en el que muchos
estudiantes seleccionados no sólo apoyan en la educación de sus compañeros, sino que también
se relacionan a un nivel mayor con el profesor y el contenido del curso, incluso la Escuela ha
declarado la importancia de fortalecer las habilidades de auxiliar y ayudantes para mejorar la
docencia en la FCFM, dada la influencia que tiene esta actividad en el desarrollo profesional
de los estudiantes. Esto se respalda en la investigación de la memoria de Scarlett Penroz del
año 2020 “Análisis de la continuidad de estudios entre pre y post grado de estudiantes de
la Facultad de Ciencias F́ısicas y Matemáticas de la Universidad de Chile, con enfoque de
género”, la cual afirma que la participación en los equipos docentes influye positivamente en
la realización de algún postgrado en ellos, indistintamente del género del auxiliar. (Penroz,
2020.)

Pese a todo lo mencionado anteriormente, hasta la fecha no se ha analizado con mayor
profundidad qué ocurre con este proceso. ¿Quiénes postulan?¿Con qué criterios son seleccio-
nados? ¿Existe algún sesgo en esta selección?
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El presente estudio se plantea investigar la participación de mujeres en puestos representa-
tivos dentro de la educación, espećıficamente en los equipos docentes de la carrera académica
de la FCFM de la Universidad de Chile, analizando el comportamiento de ésta a lo largo del
tiempo y si presenta alguna brecha en el proceso de selección de este cargo.

Otro punto importante es el aumento de participación de las mujeres en la facultad,
considerando que se ha puesto como objetivo en los últimos años aumentar el ingreso de
mujeres, logrando entre los años 2000 y 2019 una participación de 22% de ingreso a pregrado,
y que además el estamento docente alcanza un 17% de participación femenina según datos
de la DDG. Es lógico pensar entonces que al aumentar esto, la representatividad femenina
en los cargos docentes también sea creciente, y esto es algo que también se analizará más
adelante. (Universidad de Chile, sf)

Si bien no se tiene claridad de cómo se comporta la distribución de género en los cargos
docentes en la actualidad en la facultad, en la memoria de Florencia Correa (2019) “Análisis
de diferencias de género en la evaluación docente de los cursos dictados por el departamento
de ingenieŕıa civil industrial” se muestra que entre los años 2010 al 2017 el porcentaje de
mujeres que participan como profesoras de cátedra y auxiliares es menor al de los hombres,
pese a esto para el año 2017 se logró un porcentaje bastante similar al de la cantidad de
mujeres que ingresó al departamento, lo cual daŕıa luces de una representatividad positiva.

Figura 1.1: Evolución del procentaje de mujeres auxiliares en el departamento de ingenieŕıa
civil industrial

Fuente: Análisis de diferencias de género en la evaluación docente de los cursos dictados por
el Departamento de Ingenieŕıa Civil Industrial, memoria para optar al t́ıtulo de Ingeniera
Civil Industrial de Florencia Antonia Correa Campos

Ante todo, lo anteriormente mencionado, nace la oportunidad de estudiar desde la in-
tención de postular a la selección, considerando como información la gran cantidad de datos
disponibles en la base de datos de la plataforma U-Campus.

En la primera parte del trabajo se expone la pregunta de investigación y los objetivos,
seguido por las principales teoŕıas y ĺıneas de pensamiento respecto a las brechas de género
y los sesgos.

Luego, se presenta la metodoloǵıa que responde a los objetivos planteados en el estudio,
en este caso enfocada en el estudio de datos y la utilización de modelos de clasificación.

Posteriormente se discuten los hallazgos de la investigación, lo que produce un análisis
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más profundo de quienes postulan y los factores que influyen en la selección de los equipos
docentes.

Finalmente se presentan las conclusiones, relacionando los principales resultados de los
datos estudiados con el contexto de la universidad y lo señalado por la literatura para finalizar
con reflexiones y recomendaciones para futuras investigaciones y la misma facultad.

1.2. Pregunta de Investigación

¿Cuáles son los principales factores que influyen en la selección de estudiantes en los
equipos docentes de la Escuela de ingenieŕıa y Ciencias de la Facultad de Ciencias F́ısicas y
Matemáticas de la Universidad de Chile?

1.3. Objetivos

Se plantea como objetivo general analizar los factores que explican la selección de
estudiantes en equipos docentes de la Escuela de Ingenieŕıa y Ciencias de la FCFM de la
Universidad de Chile a través de modelos clasificadores. De tal forma, se busca que los
resultados de la investigación problematicen la brecha de género que pudiese existir en estos
procesos académicos formativos.

El supuesto/hipótesis que se buscará comprobar en este trabajo es que gracias a la am-
pliación de medidas sistemáticas en el área académica y curricular de Facultad de Ciencias
F́ısicas y Matemáticas de la Universidad de Chile que han provocado un aumento de estu-
diantes mujeres en las carreras, se reduciŕıan los sesgos y barreras para que mujeres postulen
a cargos docentes, fortaleciendo la equidad de género en el sistema STEM.

Es aśı que los objetivos espećıficos son:

1. Seleccionar las variables de mayor incidencia sobre la selección de los estudiantes a
cargos docentes.

2. Implementar y evaluar distintos modelos de clasificación sobre esta decisión.

3. Determinar posibles sesgos, barreras y oportunidades en el proceso de postulación y
selección de los equipos docentes.

4. Identificar las variables que afectan en la decisión de selección de un estudiante para
un cargo docente en la FCFM de la Universidad de Chile.
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1.4. Alcances

Este trabajo espera lograr la comprensión del estado actual del proceso de postulación y
selección de los estudiantes a equipos docentes, es importante resaltar que este estudio tendrá
distintos alcances debido al tamaño y complejidad de la muestra real del universo estudiado,
el cual corresponde a todos los estudiantes de la FCFM, partiendo por los años a estudiar,
la cantidad de especialidad y cursos a observar, y los datos existentes de ellos.

Por otro lado, es importante recordar que el último periodo de tiempo ha habido una
externalidad importante que podŕıa o no afectar los resultados, la cual corresponde a la
pandemia, dado que no se sabe si esta pudo haber tenido alguna influencia en las motivaciones
y postulaciones efectivas de los estudiantes, además del desempeño y vivencia de los actuales
equipos docentes.
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Caṕıtulo 2

Marco de Referencia

2.1. Perspectiva de Género

De acuerdo con el texto “Perspectiva de Género” de Marta Lamas (Lamas,sf), el primer
paso para establecer la perspectiva de género es comprender la diferencia entre sexo y género,
en donde el primer término hace referencia a lo biológico, y el segundo término a aquello
construido socialmente, es decir al conjunto de ideas, prescripciones y valoraciones sociales
sobre lo masculino y lo femenino. A partir de lo anterior las culturas establecen un conjunto
de prácticas, ideas, discursos y representaciones sociales que atribuyen como caracteŕısticas
espećıficas a mujeres y a hombres. Esta construcción simbólica que en las ciencias sociales se
denomina género, reglamenta y condiciona la conducta objetiva y subjetiva de las personas,
fabricando las ideas de lo que deben ser los hombres y las mujeres, de lo que se supone es
”propio”de cada sexo. Se ha comprobado que el estatus femenino vaŕıa de cultura en cultura,
pero siempre con una constante: la subordinación poĺıtica de las mujeres, a los hombres.

Por ello, según Lamas, se entiende por perspectiva de género, el desarrollo de una visión
sobre los problemas de la relación hombre/mujer capaz de distinguir correctamente el origen
cultural de éstos, comprender que la discriminación de las mujeres se produce de manera indi-
vidual y colectiva, deliberada e inconsciente pues está tejida en las costumbres y la tradición,
y se manifiesta en ataques directos a sus intereses o a ellas mismas y en ataques indirectos,
provocados por el funcionamiento del sistema social o por la aplicación de medidas, de apa-
riencia neutral, que repercuten especialmente en ellas debido a que se encuentran en peores
condiciones para soportar sus efectos, o porque reúnen las condiciones para que se concentren
en ellas los efectos perjudiciales de cierta actividad.

Dado lo anterior la autora recomienda que una buena administración pública debe im-
pulsar e implementar medidas pro-activas, afirmativas, que detecten y corrijan los persisten-
tes, sutiles y ocultos factores que ponen a las mujeres en desventaja frente a los hombres.
Comprendiendo, además, que una perspectiva de género impacta a mujeres y a hombres, y
beneficia al conjunto de la sociedad, al levantar obstáculos, discriminaciones y al establecer
condiciones más equitativas para la participación en la sociedad.
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2.2. Brechas de Género y su importancia transversal

Según la OCDE, en el año 2021 la ocupación femenina chilena se encuentra 20 puntos
porcentuales debajo de la ocupación masculina. Esta diferencia se percibe tanto en el ingreso
de la mujer al mercado laboral, como en la ocupación de empleos, el tipo de empleo y
también la remuneración que emana de este, afectando negativamente al desarrollo pleno de
la mujer laboralmente. En base a datos entregados el 2020 por el Ministerio de Desarrollo
Social y Familia, las brechas salariales se mantienen en alrededor de 24%, sumado a la
sobrerrepresentación que tienen en los sectores más productivos, como por ejemplo la mineŕıa.
De esta manera, el problema se presenta multifactorialmente, por lo que su abordaje debe
ser de la misma manera.

No se puede desconocer la evolución en la tasa de participación económica de las mujeres
estos últimos casi 30 años. Según datos del INE, ha habido un incremento en más de un 10%
en esta área; de un promedio de 41,6% de mujeres iguales o mayores a 15 años en 1990 a
un 54% de mujeres en 2013, la tasa laboral femenina ha alcanzado positivos avances. Sin
embargo, si se somete a un estudio comparativo, Chile sigue teniendo una de las tasas más
bajas de toda la región (INE 2015). Por otro lado, y pese a la evolución observable en la
tasa de participación económica, es importante tomar en cuenta los obstáculos simbólicos a
los que se enfrentan las mujeres dentro del campo STEM, siendo estos factores importantes
en la desigualdad de género. Según expresan Paula Szenkman y Estefańıa Lotitto (2020),
las mujeres en STEM comunican recibir una mayor exigencia que sus pares varones, tienen
menos posibilidades de publicar art́ıculos, experimentan una división tácita de roles según
la cual se les asignan más tareas de cuidado, limpieza y secretaŕıa, y se van afectadas por
micromachismos dentro del campo laboral (9-10).

2.3. STEM y Sesgos

Como se mencionó anteriormente, el desarrollo de las disciplinas STEM son vistas como
una posible respuesta a las distintas dimensiones que se dan en la problemática de género
en el mercado laboral. La sigla STEM amalgama a cuatro disciplinas, claves en el desarrollo
integrativo tanto a nivel social, económico, poĺıtico e incluso cultural de la mujer. Las disci-
plinas en cuestión son Ciencia, Tecnoloǵıa, Ingenieŕıa y Matemáticas. El objetivo principal
de STEM es potenciar estrategias de competitividad de los páıses en las esferas de inno-
vación y desarrollo, “(. . . ) aśı como también para responder a las necesidades de promover
habilidades complejas que las personas requieren para desenvolverse en la sociedad actual,
particularmente en el mundo del trabajo” (Jorquera 2020, 2). Es significativamente su nexo
transversal con el sistema educativo lo que hace de STEM un sistema donde ahondar des-
de sus ráıces la problemática de la perspectiva de género en la sociedad. El impacto social
que busca promocionar STEM es la construcción de una sociedad inclusiva y sostenible, por
lo que no se trata solamente del desarrollo de conocimiento, conductas y habilidades, sino
también del cómo y con qué enfoque esto se promueve en la sociedad.

En ese sentido, el acceso a la educación es una variable crucial en STEM, ya que, como
algunos expertos lo plantean, la brecha de género se asienta desde la primera infancia. Khan y
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Ginther (en Cifuentes y Guerra 2020) expresan que la subrepresentación de la mujer comienza
en la infancia, precisamente en el rendimiento en áreas claves de STEM como matemática en
periodo escolar.

Existe una preconcepción y división patriarcal entre niños y niñas, aludiendo a diferencias
cognitivas entre ambos géneros. El impacto de esta lógica es la generación, o, mejor dicho,
la perpetuación de estereotipos arraigados culturalmente, como también reiteran Szenkman
y Lotitto (2020): ”tanto en los entornos familiares y escolares como en los medios de comu-
nicación, existen estereotipos y sesgos de género que excluyen a las niñas y jóvenes de las
ciencias e inciden en su menor participación en STEM. Incluso los juguetes publicitados con
distinción de género se presentan como una influencia temprana en los intereses de niños y
niñas, siendo estas últimas apartadas de las habilidades espaciales que se desarrollan a partir
de juguetes tradicionalmente “masculinos”. Esto, junto con la falta de visibilidad de mujeres
que han destacado en áreas STEM, resulta en un bajo interés por el aprendizaje cient́ıfico y
matemático (8-9).”

Lo determinante de esto se manifiesta años después, en la elección académica y profesional
de las mujeres. Como bien expresa Jorquera (2020), “A nivel internacional, las mujeres sólo
son el 35% de la matŕıcula estudiantil en áreas relacionadas con las ciencias, la tecnoloǵıa,
las matemáticas y la ingenieŕıa” (4).

Se podŕıa afirmar que existe una “ceguera de género”, no sólo por parte de las instituciones
ligadas a STEM, sino también por parte de las mismas mujeres. El punto acá no tiene que ver
con responsabilizar a la misma mujer de no participar en cargos y empleos relacionados a la
tecnoloǵıa, matemática y ciencias, sino entender el por qué de la situación. Como se mencionó,
la desventajas de mujeres y niñas en STEM comienza en una primera infancia, incrementando
en el tiempo, visualizandose en la pérdida de interés que comienza particularmente en la
adolescencia (Jorquera 2020).

Es aqúı donde aparece uno de los sesgos más importantes, siendo el principal motivo por
el que las niñas se alejan de STEM; este es la “autoselección”. Según la UNESCO (2019),
las mujeres se marginan de las áreas profesionales mencionadas a debido a diversos factores
, los cuales son: factores personales/individuales, relacionadas a las habilidades lingǘısticas,
espaciales y numéricas, a la autoconfianza y motivación; factores familiares, relacionados a
la promoción que tienen los mismos padres o miembros familiares para incentivar a las niñas
a incursionar en áreas cient́ıfico-matemáticas; factor escolar, cuyo v́ınculo debeŕıa promover
un ambiente seguro e inclusivo, donde se reclutaran a profesores de ambos sexos y géneros,
ampliando a su vez becas para estudiar e investigar; finalmente el factor social incide en
la “autoselección”, ya que se relaciona con la creación de poĺıticas públicas y la legislación,
sumado a la promoción de una imagen positiva y no sesgada de la mujer como profesional
en STEM.

Se entiende entonces que existe la necesidad de actuar tanto dentro como fuera del campo
STEM, de manera transversal e integradora. En otras palabras, debe existir voluntad poĺıtica,
tanto de las instituciones estatales como de la sociedad y su cultura en general. Según Glass
y Minnotte (en Cifuentes y Guerra 2020), la presencia de más mujeres genera el rompimiento
del ćırculo vicioso y plantea un ćırculo virtuoso donde se produzca mayor contratación de
mujeres porque estas aplican más a los empleos y cargos.

8



Como bien expresa Cifuentes y Guerra, la problemática de la selección y autoselección
se ha centrado en la oferta, causando un problema en el entendimiento de la cuestión en
śı: el centrarse en la oferta reduce el problema a uno de carácter individual, no relacional,
cuyo caso lo es. Por el lado de una investigación en la demanda, también se aprecia que los
espacios laborales buscan reproducirse endogámicamente, obstruyendo el desarrollo pleno de
las mujeres en los ambientes laborales/académicos (ibid. 5).

Se comprende que no hay razones biológica, sino ambientales que determinan la inserción
de la mujer en STEM, que se manifiestan en la percepción y autopercepción de la mujer
no sólo en el mercado laboral, sino también en la sociedad en general, inculcado por los
estereotipos impĺıcitos y expĺıcitos de género (ibid.). Lo anterior conlleva a una merma en
la entrada de la mujer a trabajos vinculados con STEM y en la permanencia en ellos. La
deserción no tiene que ver con las condiciones de trabajo, sino con las variables que afectan
el compromiso con el empleo, principalmente lo respectivo a la maternidad; sin embargo, se
puede pensar que las condiciones relacionadas al equilibrio entre maternidad y trabajo debeŕıa
ser un factor que los lugares de trabajo deban considerar, entregando mayor flexibilidad.

Según Glass (en Cifuentes y Guerra 2020), las pocas mujeres que ingresan a los trabajos
en STEM, permanecen menos tiempo laburando que el resto de las mujeres que participan en
otras prácticas profesionales; “(...) más de un 30% de las mujeres de la población estudiada
abandonan sus carreras en STEM, mientras que no más del 7% lo hacen en otros trabajos
profesionales” (Glass en Cifuentes y Guerra 2020, 6). Una de las causas puede ser la falta
de incentivo tanto monetario como creativo; es principalmente el primero lo que se vincula
con el concepto de tejado de vidrio o “glass ceiling”. Esta noción es para explicitar cómo las
mujeres a pesar de tener un trabajo y una posición dentro del mercado laboral en STEM,
están condicionadas a una relatividad en la permanencia de su trabajo. Por tal razón, junto
a las ya mencionadas existe una penalización en el ingreso económico; penalización ya que
la maternidad es incompatible con el mismo trabajo, por lo que se les tiende a pagar menos,
incluso en casos cuando se incrementa los ingresos anuales, es generalmente para los hombres
que para las mujeres (Aguirre, Matta y Montoya en Cifuentes y Guerra 2020).

El problema de la brecha de género en STEM se ve reforzado por lo que Paula Szenkman
y Estefańıa Lotitto denominan un ćırculo vicioso: puesto que las mujeres enfrentan mayores
obstáculos que los varones para insertarse en el mercado de trabajo, acceder a empleos de
calidad, sostener sus trayectorias laborales y ocupar puestos de decisión, consecuentemente
tienen una menor presencia y visibilidad en áreas STEM. Esto ofrece menos modelos a seguir
para las siguientes generaciones, lo cual reduce sus posibilidades e interés en dicho campo y
refuerza sesgos de género existentes, perpetuando aśı el ćırculo vicioso. Si bien la investigación
de Szenkman y Lotitto está enfocada en la poĺıtica argentina, las soluciones que proponen
las autoras para romper con la brecha de género existente podŕıa iluminar caminos posibles
para considerar en la presente investigación.

Para combatir el ćırculo vicioso ya mencionado y fortalecer la equidad de género en
STEM, las autoras proponen la implementación de un plan integral que considere diversos
frentes. En primer lugar, es de suma importancia reforzar la perspectiva de género en poĺıticas
socioeducativas. Para despertar mayor interés en las disciplinas STEM en niñas y jóvenes,
y deconstruir la brecha de género que existe en aquellas disciplinas, se propone revisar los
materiales y contenidos educativos para asegurar la visibilización de mujeres exitosas en las
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áreas STEM, tradicionalmente masculinizadas.

Para contribuir a generar interés en aquellas áreas también se sugiere darle mayor im-
portancia a la ciencia y tecnoloǵıa en actividades extracurriculares, además de implementar
medidas innovadoras y con perspectiva de género en orientación vocacional, para otorgar
información acerca de las oportunidades laborales que las carreras en STEM ofrecen. Por
otro lado, la realización de campañas con perspectiva de género que sensibilicen sobre la
importancia de la equidad económica ayudaŕıa a derribar sesgos de género y a promover la
visibilidad de mujeres en STEM. Complementariamente, se incentiva la implementación de
acciones afirmativas que promuevan la participación de mujeres en la ciencia y tecnoloǵıa,
como premios de reconocimiento y metas de género en posiciones de liderazgo (Szenkman y
Lotitto 2020).

Finalmente, para facilitar la trayectoria e inserción de mujeres en STEM, se pueden
establecer protocolos que impidan la desigualdad y violencia de género, tales como procesos
de contratación libres de sesgos, el uso de lenguaje inclusivo en avisos de búsquedas laborales,
la inclusión de un número mı́nimo de mujeres tanto en la preselección como en los comités de
selección, la designación de equipos de trabajos diversos, y el diseño de evaluaciones basadas
en habilidades. También se sugiere implementar programas de mentoŕıa para identificar y
fortalecer habilidades de liderazgo en mujeres, además de introducir beneficios diferenciales en
los programas de promoción a áreas STEM para empresas que incorporen mujeres (Szenkman
y Lotitto 2020).

2.4. Selección de cargos docentes en la Facultad de

Ciencias F́ısicas y Matemáticas

La facultad se encuentra organizada en 12 departamentos, 5 de ciencias y 7 de ingenieŕıa
y en la actualidad cuenta con 5091 estudiantes de pregrado, 461 Académicos/as jornada
completa y parcial y más de 1100 estudiantes de postgrado. (FCFM, sf)

Según cifras de la propia Escuela, al año 2019 contaba con 5472 estudiantes, con una
matŕıcula femenina del 30%, siendo los Departamentos de Ingenieŕıa Industrial, Ingenieŕıa
Civil y Geoloǵıa quienes reciben la mayor parte de estas estudiantes, con porcentajes superio-
res al 28% en cada caso. En el caso contrario se encuentran los departamentos de Astronomı́a,
Geof́ısica o F́ısica, además de los departamentos de Ingenieŕıa en minas, Matemática, Qúımi-
ca e Biotecnoloǵıa cuentan con no más del 5%. En los últimos siete años se han graduado
o titulado del orden de 564 profesionales por año, un 21% de los cuales, en promedio, son
mujeres. La tasa de retención promedio durante el primer año es de un 93%, siendo las
principales causas de abandono el retiro y eliminación por rendimiento académico. (FCFM,
sf)

Como se mencionó anteriormente en el funcionamiento regular de la docencia de la facul-
tad en general se encuentran tres agentes importantes, el profesor/a de cátedra, el estudiante
y finalmente lo auxiliares y ayudantes. Estas últimas figuras en general se encargan de asistir
en términos de gestión y funcionamiento de cada curso, según le sea asignado por el profesor,
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con actividades tales como docencia auxiliar, coordinación de ayudantes, coordinación de sec-
ciones paralelas de un curso, preparación y cuidado de equipo y material para las clases en el
caso de los primeros, y por otro lado corrección de pruebas, ejercicios, tareas y laboratorios,
asistencias y reclamos en el caso de los segundos. (FCFM, sf)

En el año 2016 entró en vigencia el documento “Normas generales sobre la participación
de auxiliares y ayudantes en la docencia de pregrado de la FCFM” aprobado por el Consejo
de Escuela, el cual detalla la existencia de dos cargos principales de apoyo a la Docencia
en la FCFM: Profesores Auxiliares, quienes desempeñan las actividades que sean designadas
por el profesor de cátedra o coordinador del curso como docencia auxiliar, coordinación de
ayudantes, coordinación de secciones paralelas de un curso, preparación y cuidado del equipo
y material para las clases en aula y en terreno, etc.; y Ayudantes, quienes desempeñan
actividades como corrección de pruebas, ejercicios y tareas, ayudantes de laboratorio y salidas
a terreno, etc.

Para la selección de profesores auxiliares o ayudantes cada semestre se debe abrir un
concurso a través de una plataforma online U-Campus en la que cualquier estudiante que
cumpla con los requisitos exigidos según curso y cargo podrá postular. La selección será
resuelta por el profesor de cátedra, o en su defecto por el jefe Docente, Sub Jefe Docente, Jefe
de Carrera o Coordinador del Curso según sea establecido por el Departamento respectivo.
Ellos podrán observar en la misma plataforma la experiencia previa del estudiante como
equipo docente y su nota de aprobación del ramo, además de su información personal.

Para ser nombrado en cargo los candidatos cumplir con:

1. Haber aprobado el curso o uno equivalente con una nota final superior a 5,0 o acreditar
el conocimiento necesario en los contenidos.

2. Trayectoria académica destacada (promedio ponderado superior a 5,0), máximo de tres
reprobaciones en los últimos dos años cursados y no tener inscripciones académicas
extraordinarias aceptadas para el semestre en curso o los dos anteriores.

3. No haber sido sancionado por sumarios debidos a causas éticas o académicas durante
su paso por la Facultad.

4. Firmar compromiso con el código ético para estudiantes de la FCFM

5. Preferencia a quienes acrediten realización y aprobación de cursos o talleres de capaci-
tación en docencia.

6. En el caso de ayudantes de laboratorio, preferencia a quienes acrediten haber obtenido
nota superior a 5,0 en los laboratorios del curso o equivalente

En la actualidad entonces, cualquier estudiante que cumpla con los requisitos antes men-
cionados puede ser seleccionado para algún cargo docente, pero no existen mayores linea-
mientos de los objetivos a nivel FCFM sobre lo que se quiere lograr con estos roles. Es decir,
dentro de las actividades en la cuales un estudiante puede participar y adquirir mayor visi-
bilidad, experiencias, contactos, entre otros beneficios, estos cargos son la mejor alternativa,
por lo que es racional pensar que lo más óptimo para el desarrollo de los estudiantes seŕıa
participar alguna vez de esta experiencia, entre otras existentes en la universidad.
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Entonces, dado que en la FCFM desde hace varios años esta buscando luchar contra
las brechas de género y ser un organismo que promueve la participación de mujeres en las
ciencias, es importante que se analice no solo el ingreso y permanencia de las estudiantes, sino
que también su desarrollo, roles y busque posibles sesgos en otros espacios tan importantes,
como en este caso los cargos docentes.
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Caṕıtulo 3

Diseño Metodológico

El diseño metodológico presentado responde a la pregunta de investigación planteada al
utilizar una combinación de técnicas y enfoques que permiten realizar un análisis exhaustivo
de los datos disponibles. El proceso se basa en la metodoloǵıa de Descubrimiento de Conoci-
miento en Bases de Datos (KDD), que involucra la extracción de patrones y reglas a partir
de los datos para su posterior análisis. Además, se emplea el Análisis Exploratorio de Datos
(EDA) como una etapa inicial para comprender y visualizar la información. A continuación,
se aplican modelos de aprendizaje de máquina supervisados, como Random Forest, Sup-
port Vector Machine (SVM), XGBoost y Regresión Loǵıstica, para clasificar las instancias
en categoŕıas predefinidas. Estas técnicas son complementadas con el uso de herramientas
de evaluación, como la matriz de confusión y la validación cruzada, que permiten medir la
calidad de las predicciones y evaluar el rendimiento de los modelos.

3.1. Descubrimiento de conocimiento en base de datos

- Metodoloǵıa KDD

Knowledge Discovery in Databases (KDD) es un proceso automático en el que se combina
descubrimiento y análisis de una base de datos. En este proceso se extraen patrones, ya sea
reglas o funciones, para posteriormente analizarlos, es decir se preparan los datos, se realiza
mineŕıa de datos y finalmente se presentan los resultados. (Fayyad, Piatetsky-Shapiro Smyth,
1996)

Si bien los pasos de esta metodoloǵıa pueden variar, en este caso se realizarán los siguien-
tes:

1. Aprendizaje sobre el dominio del proyecto. Se estudia el marco teorico relacio-
nado con el tema para aśı recolectar conocimiento relevante para analizar los datos y
construir los modelos con conocimiento y coherencia.

2. Selección. Una vez identificado el conocimiento relevante y prioritario y definidas las
metas del proceso kdd, desde el punto de vista del usuario final, se crea un conjunto de
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datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o una muestra representativa
de este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento, esto utilizando el análisis
exploratorio de datos.

3. Preprocesamiento/limpieza. Tratamiento de datos faltantes y outliers, en caso de
aplicar. Se levanta información sobre los tipos de datos recolectados y se plantearan
estrategias para abordar su estudio.

4. Transformación/reducción. Se buscan caracteŕısticas útiles para representar los da-
tos. Se utilizan métodos de reducción de dimensiones o de transformación para disminuir
el número efectivo de variables bajo consideración o para encontrar representaciones
invariantes de los datos.

5. Mineŕıa de datos (data mining).Aplicación de los modelos y algoritmos seleccio-
nados, buscando identificar patrones.

6. Interpretación/evaluación. En la etapa de interpretación/evaluación, se interpretan
los patrones descubiertos y posiblemente se retorna a las anteriores etapas para poste-
riores iteraciones. Esta etapa puede incluir la visualización de los patrones extráıdos,
la remoción de los patrones redundantes o irrelevantes y la traducción de los patrones
útiles en términos que sean entendibles para el usuario. Por otra parte, se consolida el
conocimiento descubierto para incorporarlo en otro sistema para posteriores acciones
o, simplemente, para documentarlo y reportarlo a las partes interesadas; también para
verificar y resolver conflictos potenciales con el conocimiento previamente descubierto.

Figura 3.1: El proceso KDD

Fuente: Communications of the ACM, 1996
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3.2. Análisis exploratorio de datos (EDA)

El Análisis Exploratorio de Datos (EDA: Exploratory Data Analysis) fue definido por
John W. Tukey en 1977 en su libro “Exploratory Data Analysis” como un tratamiento es-
tad́ıstico realizado previo al trabajo complejo con datos, con el fin de analizarlos y hacer el
trabajo futuro más fácil y efectivo. (Tukey, 1997)

El EDA propuesto por Tukey no es una confirmación, sino que se basa en apariencias y
búsqueda de insights a través de técnicas y métodos de aritmética simple y construcción de
gráficos. Dentro de estos últimos se encuentran técnicas de conteo, redondeo, transformación
numérica, resúmenes de variables utilizando media, mediana, ranking, construcción de gráfi-
cos para análisis visual como histogramas, boxplot, gráficos de tendencia lineales, punteados,
paralelos, identificar valores anormales o ausentes, relación entre variables, comparación de
variables, entre otras.

En base a la definición del libro “Mostly Harmless Econometrics” (RICE, 2006) se entiende
el análisis multivariado de varianza (ANOVA) como una herramienta que se utiliza para
comparar medias de dos o más grupos para una variable dependiente. El modelo estad́ıstico
se define como sigue:

Yij = µ+ αi + εij

En donde Yij es la es la j-ésima observación del grupo i, µ es la media de todos los grupos,
αi es la desviación media del grupo i y εij representa otros factores que generan variación en
el grupo. Lo que se debe testear es que la desviación media de los grupos es igual a cero.

En el presente estudio los análisis serán utilizados para observar y seleccionar las variables
a utilizar en los modelos de clasificación.

3.3. Aprendizaje de máquina supervisados

En esta etapa se realiza la aplicación de la técnica de clasificación o predicción, para ex-
traer conocimiento desde los datos. Se buscará a través de un modelo matemático categorizar
cada instancia en las clases o grupos de estudio predefinidos.

Existen muchos modelos que pueden ser utilizados, ya sea para predecir números reales
o en este caso categorizar la variable dependiente que es de tipo binomial o polinomial.
En el caso de este estudio la variable es binomial y corresponde a si un estudiante fue o
no seleccionado al cargo docente al cual postuló. Estos modelos o máquinas de aprendizaje
buscarán predecir la decisión de los profesores con el fin de comprender qué variables afectan
en este proceso. Las técnicas que serán utilizadas son Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), XGBoost y Logistic Regression (LR).
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3.3.1. Métodos de conjunto

Éstas son técnicas que crean múltiples modelos y luego los combinan para producir mejores
resultados, por lo que en general producen soluciones más precisas que un solo modelo.

Para los métodos de conjunto de árboles de decisión se combinan varios árboles de decisión
para producir un mejor rendimiento predictivo que utilizar un solo árbol. Además, se reduce
uno de los principales problemas del árbol de decisión, que es el sobre ajuste. El principio
principal detrás del modelo de conjunto es que muchos aprendizajes débiles se unen para
formar aśı un aprendizaje fuerte. (González, 2021)

3.3.2. Random Forest

El método Random Forest, consiste en una gran cantidad de árboles de decisión indivi-
duales que operan como un conjunto, formando aśı un bosque. Dentro de este bosque, cada
árbol individual genera una predicción de clase y la clase con más votos se convierte en la
predicción del modelo.

3.3.3. Support Vector Machine

Este modelo es altamente utilizado por su buen comportamiento entre outliners, su ob-
jetivo es encontrar un hiperplano de separación que esté a igual distancia de los datos de
entrenamiento m as cercanos de cada clase. Aśı, se conseguirá el llamado margen máximo a
cada lado del hiperplano. Además, cabe destacar que, para definir dicho hiperplano, solo se
tendrán en cuenta, los datos que están justo encima del margen máximo. A estos puntos se
les llama vectores soporte. (Valenzuela González, 2022)

3.3.4. XGBoost

Consiste en un ensamblado secuencial de árboles de decisión, en este caso los árboles se
agregan secuencialmente con el fin de aprender del resultado de los árboles previos y corregir
el error producido por los mismos, hasta que ya no se pueda corregir más dicho error (esto
se conoce como “gradiente descendente”). (Espinoza, 2020)

3.3.5. Regresión loǵıstica

Este es un modelo que se suele utilizar para predecir variables binarias como es el caso
de este estudio. Esta es una técnica estad́ıstica multivariante que permite estimar la relación
existente entre una variable dependiente dicotómica y un conjunto de variables métricas y
no métricas. El objetivo será encontrar las variables regresoras en la probabilidad de que un
evento ocurra, en este caso que los estudiantes sean seleccionados. (Poma Mercedes, s.f.)
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3.3.6. Herramientas de evaluación de los modelos

Matriz de Confusión

La matriz de confusión es una herramienta comúnmente utilizada en la evaluación de
modelos de clasificación. Esta matriz permite visualizar y analizar la calidad de las pre-
dicciones realizadas por un modelo, mostrando la cantidad de casos que fueron clasificados
correctamente y aquellos que fueron clasificados incorrectamente.

Una matriz de confusión t́ıpicamente muestra la cantidad de casos verdaderos positivos
(TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN) en una tabla
de 2x2. Un TP es un caso que fue clasificado correctamente como positivo, mientras que
un FP es un caso que fue clasificado incorrectamente como positivo. De manera similar,
un TN es un caso clasificado correctamente como negativo y un FN es un caso clasificado
incorrectamente como negativo.Géron (2019)

Validación Cruzada

La validación cruzada es una técnica utilizada en el aprendizaje automático para evaluar el
rendimiento de un modelo de manera más confiable y precisa. Consiste en dividir el conjunto
de datos en k partes iguales, donde una de las partes se utiliza como conjunto de prueba
y las restantes como conjunto de entrenamiento. Esto se repite k veces, cada vez con una
parte diferente como conjunto de prueba, y se calcula la media de los resultados de las k
iteraciones. (Hastie, Tibshirani, Friedman, 2009, p. 241)

3.4. Datos

El estudio cuenta con una base que integra los datos de la Subdirección de Gestión
Docente, la cual se compone por 3296 datos estudiantes postulantes y seleccionados en cargos
docentes de las carreras ingenieŕıa en minas, matemáticas, eléctrica, industrial y geoloǵıa
entre los años 2017 y 2021. Dentro de estos datos se encuentran las variables género, fecha
de nacimiento, curso al cual postula, carrera, cargo, estado de la postulación (Aceptada,
pendiente o rechazada), semestre y año de postulación, nota con la que se aprobó el ramo,
semestre, año en el que se cursó el ramo, género del profesor auxiliar que le realizó clases
cuando tomó el curso, proporción de mujeres y hombres en la carrera cuándo postuló para el
cargo y número de experiencias docentes anteriores al postular.
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Variable Descripción
Ids Identificador único del estudiante
Sexo Sexo del estudiante

Fecha nacimiento Fecha de nacimiento del estudiante
Edad Edad actual del estudiante

EdadCargo Edad al momento de postular al cargo
Carrera Carrera del estudiante
Curso Curso que postula el estudiante
Cargo Cargo que postula el estudiante, puede ser

Auxiliar o Ayudante
Estado postulacion Estado de la postulación del estudiante, pue-

de ser Aceptado, Rechazado, Eliminado o en
espera

AñoCargo Año en que postuló al cargo
SemestreCargo Semestre en que postuló al cargo

Nota con la que aprobo Nota con la que aprobó el curso
Semestre en el que curso Semestre en que cursó el curso

Añocurso Año en que cursó el curso
CursosAnteriores Cantidad de cursos previos en los que parti-

cipó como equipo docente
Toma Si postuló previo o post toma feminista

resultado Si fue seleccionado o no
Proporcion Proporción de estudiantes del mismo género

del estudiante en la carrera en el momento
de postular

Genero profesor Género del profesor
Generos iguales Si el postulante tuvo un profesor auxiliar del

mismo género cuando cursó el ramo

Tabla 3.1: Lista de variables y su descripción
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Caṕıtulo 4

Desarrollo metodológico

4.1. Análisis Exploratorio y Descriptivo de Datos

Para comenzar se realizó un análisis exploratorio y descriptivo de datos, con el fin de
caracterizar a los estudiantes postulantes y también visualizar ciertos efectos que podŕıan
tener ciertas variables en la postulación y selección.

4.1.1. Equipos docentes vs proporción de género según carrera a
través de los años

En primer lugar, parte de la hipótesis de esta investigación es que al aumentar el ingreso
de las mujeres en los departamentos de la facultad, la representatividad de los cargos docentes
también debiese aumentar. Para generar un análisis completo se realizó gráficos comparativos
en donde se muestra la evolución según género de seleccionados en cargos docentes y la
proporción según género por cada carrera.
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Figura 4.1: Evolución de mujeres seleccionadas y proporción de mujeres según carrera

Fuente: Elaboración propia

Al observar el comportamiento de las figuras 4.1 se puede notar que en todas las carreras
la proporción de mujeres ha ido en ascenso, no aśı las seleccionadas en cargos docentes, que
en su mayoŕıa han tenido periodos de aumento y descenso notorios y lo más interesante es en
el caso de las carreras eléctrica e industrias en las cuales ambas rectas se mueven de forma
casi contraria. Por otro lado, es interesante que en el caso minas las mujeres seleccionadas
después de un peak del año 2019, descendió notoriamente.
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Figura 4.2: Evolución de hombres seleccionados y proporción de hombres según carrera

Fuente: Elaboración propia

Luego en el caso del otro sexo lógicamente la proporción de hombres a descendido, pero
en general los seleccionados en el equipo docente también, exceptuando el caso de ingenieŕıa
en matemáticas.

4.1.2. Postulantes vs proporción de género según carrera a través
de los años

A partir del punto anterior es importante cuestionarse en los casos en que las mujeres
y hombres seleccionados no siguen el patrón de ingreso de estudiantes a las carreras por
género, en base a los sesgos estudiados en el marco conceptual es importante cuestionarse
¿Existe un sesgo de autoselección? Es por esto que, ahora se observa el comportamiento de
las postulaciones.
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Figura 4.3: Evolución de mujeres postulantes y proporción de mujeres según carrera

Fuente: Elaboración propia

En el caso de las figuras 4.3 de las cinco carreras estudiadas minas, industrias y eléctrica
tienen un comportamiento en su mayoŕıa contrario en los últimos años al ingreso de mujeres
a la carrera.
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Figura 4.4: Evolución de hombres postulantes y proporción de hombres según carrera

Fuente: Elaboración propia

Ahora dos de las cinco carreras estudiadas, presenta un comportamiento contrario de las
curvas en los últimos años. En ambos casos entonces se ve cierta relación entre postulantes
y aceptados según género, que, si bien no son concluyentes, en cierta medida confirman que
es necesario seguir indagando en los modelos con un enfoque de género

4.1.3. Proporción de postulantes vs Aceptados

Luego se decidió estudiar el comportamiento de las curvas de estudiantes postulantes y
aceptados, considerando como hipótesis que las curvas debiesen moverse de forma similar en
caso de no existir un sesgo.
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Figura 4.5: Evolución de mujeres postulantes vs aceptadas según carrera

Fuente: Elaboración propia

En el caso de las mujeres los comportamientos de postulantes y seleccionados son muy
similares, lo que inicialmente mostraŕıa que al parecer no existiŕıa un sesgo de selección.
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Figura 4.6: Evolución de hombres postulantes vs aceptados según carrera

Fuente: Elaboración propia

A diferencia de los gráficos antes estudiados (4.3) en este caso tanto para hombres como
mujeres se ve un comportamiento similar entre curvas, lo que si bien no lo asegura daŕıa un
primer indicio de que no existe un sesgo de selección por género.

4.1.4. Rendimiento académico del postulante según género

Una variable que debiese ser importante a la hora de seleccionar al estudiante es el ren-
dimiento académico que este presentó al rendir el curso, dado que esto debiese demostrar
el nivel de conocimiento que éste requiere para transmitir los contenidos del curso y realiza

25



revisiones de evaluaciones.

Figura 4.7: Rendimiento académico de estudiantes aceptados y rechazados por género para
cada carrera

Fuente: Elaboración propia

En su mayoŕıa se ve un comportamiento que pareceŕıa racional de parte de la selección,
es decir los seleccionados tienen un mejor promedio de notas que los rechazados. Esto se
cumple independiente del género exceptuando para los hombres de geoloǵıa quienes presentan
casi una décima en promedio de diferencia favorable para los rechazados. Por otro lado en
todas las carreras se ve que la comparación por género del rendimiento academico esta un
poco más inclinada hacia una mejor nota promedio exigida hacia las mujeres, sobre todo en
matemáticas.
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4.1.5. Experiencia académica según género

Otra variable importante para analizar es la experiencia como equipos docentes, en las
que en general se espera que para el caso de hombres sea mayor dado que ya se observó en
los gráficos 4.1 que históricamente las seleccionadas mujeres son menos que los hombres.

Figura 4.8: Experiencia previa promedio en cargos docentes de estudiantes aceptados y re-
chazados por género para cada carrera

Fuente: Elaboración propia

Como se puede observar en general todos los aceptados teńıan más experiencia como
equipos docentes, pero en el caso de los hombres en ingenieŕıa electrica y las mujeres en
matemáticas esto no se cumple. En el caso de la última carrera esto presenta lógica dado
que historicamente hab́ıan muy pocas mujeres en los equipos docentes, si se observó un
aumento más pronunciado de seleccionadas como se ve en los gráficos 4.1. estas estudiantes
seleccionadas no debieron presentar gran experiencia.
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4.1.6. Experiencia académica según género

Como se menciona en el marco conceptual los modelos de rol son importantes para aumen-
tar la participación de las mujeres en la STEM, en este caso es interesante entonces observar
cuántas estudiantes efectivamente tuvieron una mujer como auxiliar al cursar el ramo al cual
después postuló. Es importante considerar que de esta variable se escapan todos los otros
cursos que la estudiante pudo haber rendido en los que podŕıa haber existido un modelo de
rol para la estudiante.

Figura 4.9: Cantidad de postulantes que tuvieron un profesor auxiliar de su mismo género al
cursar el ramo, por carrera

Fuente: Elaboración propia

En este caso, tanto para hombres como mujeres se cumple que la mayoŕıa de las estudiantes
aceptados tuvo un profesor auxiliar de su mismo género, lo que refuerza la creencia de que
efectivamente esto tiene un efecto en la postulación.

28



4.1.7. Gráficos de distribución

En primer lugar, se decide analizar la distribución de edades de los postulantes y aceptados
por género con el fin de caracterizar estos datos un poco más.

Figura 4.10: Distribución de la edad al momento de postular para aceptados

Fuente: Elaboración propia

Figura 4.11: Distribución de edad al postular por género

Fuente: Elaboración propia
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Al observar las gráficas se puede ver que los comportamientos de densidad son bastante
similares para ambos géneros, es decir tanto para hombres como mujeres se prefieren estu-
diantes del mismo rango de edad a la hora de seleccionar.

Figura 4.12: Distribución de la nota de aprobación para estudiantes aceptados por género

Fuente: Elaboración propia

Figura 4.13: Distribución de experiencia como ED para estudiantes aceptados

Fuente: Elaboración propia

Al observar las distribuciones de las notas por género, podemos notar que en el caso de
las mujeres aceptadas estas si presentan una mayor exigencia académica a la hora de ser
seleccionadas como se hab́ıa inferido anteriormente en 4.1.3, por otro lado, la cantidad de
cursos previos dictados presenta un comportamiento similar para ambos géneros.

Ahora se realizaron gráficos de distribución separador por aceptados y rechazados para
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cada variable no binaria o categórica, con fin de analizar su comportamiento para los modelos
de predicción.

Figura 4.14: Distribución de edad al postular para estudiantes aceptados y rechazados

Fuente: Elaboración propia

Figura 4.15: : Distribución de rendimiento académico para estudiantes aceptados y rechazados

Fuente: Elaboración propia
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Figura 4.16: Distribución de experiencia como ED para estudiantes aceptados y rechazados

Fuente: Elaboración propia

Figura 4.17: Distribución de proporción de estudiantes del mismo género para estudiantes
aceptados y rechazados

Fuente: Elaboración propia

Estos gráficos permiten comprobar rápidamente que los datos presentan un comporta-
miento similar para ambos grupos, esto ayudaŕıa a descartar relaciones no lineales entre las
variables independientes y candidatos aceptados.
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4.1.8. Matriz de Correlación

Figura 4.18: Mapa de calor de la matriz de correlación entre variables numéricas

Fuente: Elaboración propia

La matriz de correlación muestra la relación lineal entre las variables edad al postular
al cargo, nota con la que aprobó, cursos anteriores como equipo docente y la proporción
de estudiantes en la carrera a la hora de postular al cargo, todo esto para los estudiantes
aceptados

Se puede observar que la variable ”Nota con la que aprobo”tiene una correlación negativa
moderada con .EdadCargo”, lo que sugiere que a medida que la edad de los postulantes
aumenta, su nota con la que aprobaron disminuye en promedio. Además, “Nota con la que
aprobo” tiene una correlación negativa débil con “Proporcion”, lo que sugiere que a medida
que la proporción de estudiantes en la carrera aumenta, la nota con la que aprobaron los
postulantes disminuye en promedio.

La variable “CursosAnteriores” tiene una correlación positiva débil con “EdadCargo”, lo
que sugiere que a medida que la edad de los postulantes aumenta, es más probable que hayan
tenido más cargos docentes anteriores en la carrera. También se observa una correlación
positiva débil entre “CursosAnteriores” y Proporcion, lo que sugiere que a medida que la
proporción de estudiantes en la carrera aumenta, los postulantes tienden a haber tenido más
cursos anteriores.
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Finalmente, la variable ”Proporcion”no tiene una correlación significativa con ninguna de
las otras variables.

En general, la matriz de correlación sugiere que hay algunas relaciones interesantes entre
las variables, pero también hay algunas correlaciones muy débiles o nulas que no permiten
seleccionar una sobre la otra.

4.1.9. ANOVA

Tabla 4.1: Resultados de la ANOVA para las variables de interés. Fuente: elaboración propia

Variable F-value p-value

EdadCargo 0.545137 0.460484
Nota con la que aprobo 29.2402 7.99117e-08
CursosAnteriores 0.879114 0.34867
Proporcion 5007.1 0

De la Tabla 4.1 se obtiene que en cuanto a la variable ”Nota con la que aprobo”, se
encontró un F-value de 29.2402 y un p-value muy bajo (7,99117 × 10−8). Estos resultados
sugieren que hay diferencias significativas en las notas con las que los estudiantes aprobaron,
lo que puede ser un factor relevante en la selección de los equipos docentes.

Por otro lado, la variable ”Proporcion”muestra un F-value muy alto de 5007.1 y un p-
value de 0. Esto sugiere que existen diferencias significativas en la proporción de mujeres y
hombres en la carrera al momento de postular para los cargos docentes.

En el caso de las otras variables no se puede concluir que tengan un efecto significativo
en la variable dependiente debido a sus p-values mayores a 0.05.

4.1.10. Test de hipótesis

Para seguir analizando si existe algún tipo de sesgo en la selección de estudiantes por su
género se decidió realizar un test de hipótesis utilizando la función chi2.

La tabla de contingencia que indicó que de un total de 2462 postulantes masculinos, 674
(27.4%) fueron aceptados para el cargo al que se postularon, mientras que de un total de 834
postulantes femeninos, 332 (39.8%) fueron aceptados. En términos absolutos, se aceptaron
más hombres que mujeres (674 vs 332), pero esto no necesariamente indica una relación
significativa entre el género y la selección para el cargo.

La prueba de hipótesis arrojó un valor de chi-cuadrado de 45.40 y un p-valor de 3.28e-09.
Esto indica que hay una relación significativa entre el género del postulante y su selección
para el cargo, ya que el p-valor es mucho menor que el nivel de significancia de 0.05.

En otras palabras, la hipótesis nula de que no hay relación entre el género del postulante
y su selección para el cargo se rechaza, lo que sugiere que el género del postulante es un
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factor que influye en la selección para el cargo. Es importante tener en cuenta que la relación
entre el género y la selección para el cargo puede ser influenciada por otras variables que no
se consideraron en este test de hipótesis, es por ello que se debe continuar analizando.

Tabla 4.2: Tabla de contingencia y resultados del test de hipótesis. Fuente: Elaboración propia

M F Total

0 1788 502 2290
1 674 332 1006
All 2462 834 3296

Chi-cuadrado: 45.4038 p-valor < 0.001
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Caṕıtulo 5

Desarrollo de los modelos

Como ya se ha mencionado, el presente trabajo de t́ıtulo busca encontrar los principales
factores que influyen en la selección de un estudiante a un cargo docente. Dado lo anterior,
y sumado a las limitaciones causadas por la naturaleza de los datos utilizados, se proponen
modelos simples, aplicados por la literatura en problemas similares. Los modelos seleccionados
son Random Forest, modelo XGBoost y Regresión Loǵıstica, todos adaptados a problemas
de clasificación.

5.1. Definición de variables

Para el presente estudio, se decidió utilizar las variables que se pueden ver en la Tabla
5.1.
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Tabla 5.1: Descripción de las variables. Fuente: Elaboración Propia

Variable Descripción

EdadCargo Edad al momento de postular al cargo
SemestreCargo Semestre en que se postuló al cargo
Nota con la que aprobo Nota con la que aprobó el curso
CursosAnteriores Cantidad de cursos previos en los que se participó como

equipo docente
Proporcion Proporción del género del estudiante en la carrera en el

momento de postular
Cargo 3 Cargo Auxiliar
Cargo 2 Cargo Ayudante
Género F Género Femenino
Género M Género Masculino
Carrera GL Carrera Geoloǵıa
Carrera IN Carrera Ingenieŕıa civil industrial
Carrera MA Carrera Ingenieŕıa civil matemáticas
Carrera MI Carrera Ingenieŕıa civil mineŕıa
Toma Pretoma Si la postulación fue realizada antes de la toma feminista

o después
Genero profesor F Profesor auxiliar cuando el estudiante realizó el curso

fue mujer
Generos iguales Si Si el postulante tuvo un profesor del mismo género

Esto se basa principalmente en que los resultados del análisis exploratorio no permitieron
descartar variables debido al bajo impacto de cada una sobre la selección, pero por sobre todo
dada la limitada cantidad de variables existentes en la base, esto debido a que para ciertas
carreras la participación de mujeres en equipos docentes en algunos años no existió o no fue
registrado en U-Campus, esto hizo que exista un bajo costo computacional del entrenamiento
de cada modelo y se optó por no implementar métodos automáticos de selección de variables
en esa iteración.

5.2. Estructura y optimización de los modelos

Para la construcción de los modelos se necesito hacer una balanceo de las clases y apli-
cación del algoritmo de clasificación. Debido a que exist́ıa una gran diferencia entre tamaños
de aceptados y rechazados se utilizó un algortimo de balanceo utilizando SMOTE.

Este algoritmo aumenta la cantidad de ejemplos de la población estudiada generando
ejemplos sintéticos basados en la interpolación de datos existentes. Esto ayuda a mitigar el
desequilibrio de clases y proporciona un conjunto de datos más equilibrado que se puede
utilizar para entrenar modelos de aprendizaje automático de manera más efectiva.

Posteriormente los hiperparámetros de cada modelo fueron optimizados por medio de
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GridSearchCV, una clase que recibe una lista de valores para cada parámetro de un modelo,
para luego elegir emṕıricamente la combinación óptima de hiperparámetros.

5.3. Entrenamiento y resultados

El resultado del entrenamiento de cada modelo se obtuvo en base a una validación cruzada
Stratified-K-fol. Las métricas elegidas para comparar rendimientos entre los modelos fueron
recall y weighted recall. La muestra de entrenamiento se divide en conjuntos de entrenamiento
y prueba utilizando la función train test split con un tamaño de prueba del 30% de los datos
totales. Por otro lado el umbral de predicción utilizado en los modelos es de 0.5, esto dado
que este es un problema de clasificación binaria, es de los estudiantes o son seleccionados o
no lo son.

El recall es una medida de la capacidad del modelo para identificar las instancias positivas,
los resultados de cada modelo fueron los siguientes:

• Para el modelo SVM, el recall ponderado es de 62.08% lo que indica que el modelo es
capaz de identificar correctamente el 61.28% de las instancias positivas en el conjunto
de prueba.

• El modelo XGBoost obtiene un mejor rendimiento con un recall ponderado del 74.6% y
un recall del 74.89%. Esto sugiere que el modelo es mejor para identificar correctamente
las instancias positivas.

• Para el modelo de Random Forest, el recall ponderado es del 70.62% y el recall del
70.60%, lo que indica que el modelo tiene un rendimiento moderado en términos de
identificación de instancias positivas.

• Finalmente el modelo de regresión loǵıstica tiene el peor rendimiento en término de
recall ponderado (63,25%) y recall (63.46%).

Para complementar esta información se decidió hacer una matriz de confusión por modelo,
las cuales son las siguientes:

Tabla 5.2: Matriz de confusión SVM. Fuente: Elaboración propia.

Predicción negativa Predicción positiva

Verdadero negativo 521 166
Falso negativo 366 321

Tabla 5.4: Matriz de confusión Random Forest. Fuente: Elaboración propia.

Predicción negativa Predicción positiva

Verdadero negativo 488 199
Falso negativo 205 482
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Tabla 5.3: Matriz de confusión XGB. Fuente: Elaboración propia.

Predicción negativa Predicción positiva

Verdadero negativo 556 131
Falso negativo 214 473

Tabla 5.5: Matriz de Regresión Loǵıstica. Fuente: Elaboración propia.

Predicción negativa Predicción positiva

Verdadero negativo 478 209
Falso negativo 293 394

Finalmente se buscó la importancia de cada variable en cada modelo trabajado. En el
caso del modelo SVM las preferencias fueron las siguientes:

Tabla 5.6: Importancia de las variables en el modelo SVM. Fuente: Elaboración propia.

Variable Importancia

Cargo 3 1.999062
Proporcion 0.007679
Carrera GL 0.003289
Carrera MI 0.002667
Carrera IN 0.002583
Género F 0.002175
CursosAnteriores 0.001407
Carrera MA 0.001111
Genero profesor F 0.000886
Nota con la que aprobo 0.000638
Toma Pretoma 0.000477
SemestreCargo 0.000423
Generos iguales Si 0.000377

En el modelo SVM, se encontró que la variable más importante es Çargo 3”, con un
coeficiente de 1.99, lo que indica que la postulación para ser auxiliar tiene una influencia sig-
nificativa en la selección de estudiantes. Además, se observó que variables como ”Proporcion 2

Çarrera GL”también tienen cierta importancia, aunque en menor medida.

Por otro lado para el modelo XGBoost son estas:
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Tabla 5.7: Importancia de las variables en el modelo XGBoost. Fuente: Elaboración propia.

Variable Importancia

Cargo 3 0.218904
Carrera MI 0.175669
Proporcion 0.082358
Nota con la que aprobo 0.078565
Generos iguales Si 0.063991
SemestreCargo 0.055722
Genero profesor F 0.053438
Toma Pretoma 0.047526
Carrera GL 0.045933
CursosAnteriores 0.043471
Carrera IN 0.042078
EdadCargo 0.038824
Género F 0.031043
Carrera MA 0.022478

Por otro lado, en el modelo XGBoost, se determinó que Çargo 3 2Çarrera MI”son las
variables más relevantes, con coeficientes de 0.22 y 0.18, respectivamente. Estos resultados
indican que el cargo ocupado y la carrera del estudiante, en este caso mineŕıa son factores
cruciales en el proceso de selección, pero lo interesante es ver que no para todos los modelos
la importancia de las carreras es igual.

Ahora el resultado de importancia de variables para el modelo Random Forest son las
siguientes:

Tabla 5.8: Importancia de las variables en el modelo Random Forest. Fuente: Elaboración
propia.

Variable Importancia

Nota con la que aprobo 0.255566
Proporcion 0.187098
CursosAnteriores 0.175431
EdadCargo 0.124582
Cargo 3 0.075800
SemestreCargo 0.037341
Genero profesor F 0.026679
Generos iguales Si 0.024526
Toma Pretoma 0.022550
Carrera MI 0.021340
Carrera IN 0.019528
Género F 0.013114
Carrera GL 0.011563
Carrera MA 0.004882
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Finalmente se obtuvo los coeficientes de las variables para el modelo regresión loǵıstica:

Tabla 5.9: Coeficientes de las variables en el modelo de regresión loǵıstica. Fuente: Elaboración
propia.

Variable Coeficiente

Nota con la que aprobo 0.884543
CursosAnteriores 0.601157
EdadCargo 0.568521
Género F 0.053318
Generos iguales Si 0.014130
Toma Pretoma -0.101482
SemestreCargo -0.268006
Carrera IN -0.286357
Carrera MA -0.311532
Genero profesor F -0.343700
Carrera GL -0.441512
Carrera MI -0.696431
Proporcion -0.726755
Cargo 3 -0.959557

En el modelo de regresión loǵıstica, se encontró que varias variables tienen una influen-
cia significativa en el proceso de selección de estudiantes. La variable más importante es
”Nota con la que aprobo”, con un coeficiente de 0.884543. Esto sugiere que la calificación
obtenida por el estudiante es un factor crucial en su selección.

Además, variables como ÇursosAnteriores”, .EdadCargo 2”Género F”también tienen co-
eficientes positivos, lo que indica que desempeñan un papel relevante en la selección. Estos
resultados sugieren que el rendimiento académico previo, la experiencia previa en cursos y la
edad del estudiante en relación con su cargo influyen en su probabilidad de ser seleccionado,
pero en el caso del género este coeficiente si bien es positivo, es mucho más bajo que los antes
nombrados.
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Caṕıtulo 6

Discusión de resultados

En primer lugar de la literatura se logra desprender la importancia de los modelos de
rol en las carreras STEM para luchar con las brechas de género, lo que en gran medida
justifica la importancia de estudiar las participaciones de las mujeres no sólo en los cargos
más importantes de la universidad, como las docentes, sino que en distintos espacios de
exposición, como en este caso los equipos docentes.

Del análisis exploratorio y descriptivito de datos se logró observar varias caracteŕısticas
importantes de los postulantes y seleccionados. En primer lugar, de los gráficos 4.1.1 se
puede observar que en las carreras ingenieŕıa eléctrica y mineŕıa desde el año 2020, para
ambos géneros, la cantidad de estudiantes aceptados es menor, lo que podŕıa significar que
los cargos para equipos docentes en esas carreras están disminuyendo.

Algo interesante de observar también es que en las carreras Mineŕıa eléctrica e industrias
se observó un peak de crecimiento en los cargos docentes seleccionados en los años 2018 y
2019, pero llegando al 2020 esto cae, lo cual coincide con el periodo de pandemia, lo cual
lleva a cuestionarse cuál es el efecto detrás de esto ¿Las mujeres tuvieron una motivación a
postular mayor en el año 2018 para luego presentar un periodo de resguardo ante estos cargo
en periodo de pandemia o es estos fenómenos tuvieron algún efecto en la selección de los
profesores?

Esto se puede comprobar con los gráficos 4.1.2 en donde se puede observar la evolución
de los postulantes y aceptados por género en cada carrera.

Como se mencionó anteriormente en caso de existir un sesgo de selección por género se
esperaŕıa un comportamiento contrario entre curvas, lo cual no es el caso, lo que daŕıa un
buen primer indicio de que no existe tal sesgo. Lo interesante de estas gráficas es observar que
efectivamente las mujeres bajaron su participación en el proceso de postulación y la curva
decae de una forma mucho más drástica que la recta de las estudiantes aceptadas, lo que
significa que el fenómeno se debió a una desmotivación de postulantes.

Otro fenómeno interesante es notar que la curva para las mujeres de la carrera ingenieŕıa
en matemáticas nunca decae en ninguno de los casos, por lo que, si bien son 3 estudiantes
apenas las que participaron de estos cargos en 2021, se podŕıa decir que existe la disposición
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de trabajar con ellas de parte de los profesores, tan aśı que de hecho en ese año todas quienes
postularon fueron aceptadas.

En el caso de los hombres se puede observar en el caso de ingenieŕıa en minas que ha habido
un decrecimiento sostenido en el tiempo hasta el año 2020 a diferencia del comportamiento
de las mujeres que ha sido más cambiante, pero en el caso de ellos la selección no ha sido muy
alterada, es casi una ĺınea horizontal, lo que lleva a cuestionarse qué está ocurriendo con la
motivación de estos estudiantes a participar en tales cargos. Como se mencionó anteriormente
en la presentación de resultados en general las curvas se mueven de formas muy similares,
pero a diferencia de las mujeres las únicas carreras que en periodo de pandemia presentaron
también una cáıda en las postulaciones fueron industrias y eléctrica, en los otros casos esto
no varió e incluso en matemáticas hubo un aumento notable.

Otro fenómeno interesante de observar es lo que ocurre con las experiencias de los cargos
docentes que presentaban los estudiantes a la hora de postular, como se observa en las gráficas
del ı́tem 4.1.4. para las carreras geoloǵıa e industrias el promedio de ellas es mayor para las
mujeres tanto postulantes como aceptadas, lo que permite inferir que en general las personas
que participan o desean hacerlo son quienes ya han vivido una experiencia como equipo
docente, lo que podŕıa ser un gran llamado de atención para lo que es el proceso de llamado
a participar, pues al parecer este no estaŕıa llegando por completo a todas las mujeres y esto
se ve incluso aún en los casos en los que la experiencia de los hombres es mayor, como en las
carreras mineŕıa, y matemáticas, dado que las diferencias en general entre ellos no es muy
alta.

Algo que es muy llamativo también de estos gráficos es el caso de lo ocurrido en matemáti-
cas en donde las mujeres aceptadas presentaban menos experiencia que las rechazadas, lo cual
llevaŕıa a creer que existe una decisión de los profesores (no se sabe si de forma voluntaria
o involuntaria) de hacer un recambio en las personas que participan e incluir más a mujeres
que postulan pero no hab́ıan participado tan intensamente de ciertos cargos, lo mismo ocurre
para los hombres pero de una forma mucho menos notoria, lo mismo ocurre para los hombres
de la carrera eléctrica, no aśı para sus estudiantes mujeres.

Por otro lado, es interesante notar en el caso de los gráficos 4.5.1 en donde se observa si
el estudiante tuvo un profesor auxiliar de su mismo sexo a la hora de postular a un cargo, y
esto es la pequeña diferencia que existe en la carrera de geoloǵıa, esto significa que el modelo
de rol en esta carrera puede que tenga un efecto mayor que en las otras.

Ahora al observar los gráficos de densidad estudiados en el ı́tem 4.1.6 se pudo abstraer
una información importante para las 6 carreras y es que las mujeres aceptadas en su mayoŕıa
tuvieron un mejor rendimiento académico a la hora de cursar el ramo del cual postularon,
lo que podŕıa deberse a dos cosas, una que los profesores se fijen más a la hora de aceptar a
un estudiante, en este caso mujer, en su rendimiento académico o que las mujeres con peores
notar que las que postularon prefieren no postular, lo que seŕıa un sesgo de autoselección.

Al realizar los distintos modelos y observar el resultado de sus entrenamientos, se obtiene
que en general los modelos tiene un rendimiento con un recall ponderado desde el 60%, pero
en el caso de los modelos XGBoos y random forest esto supera el 70%. Estos porcentajes
representan la proporción de estudiantes seleccionados que fueron correctamente identificados
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por los modelo como tales, por lo que a la hora de concluir es importante considerar que estos
modelos no explican el 100% de los seleccionados y que podŕıan existir otras variables que
expliquen la selección, que podŕıa a la vez impactar en las prioridades encontradas de las
variables por cada modelo. Al observar las matrices de confusión se confirma que ningún
modelo es muy preciso, por ejemplo en el caso XGB que tiene el mejor recall ponderado,
su matriz indica que el modelo tiene una alta tasa de verdaderos positivos y verdaderos
negativos, lo cual es positivo. Sin embargo, la cantidad de falsos positivos y falsos negativos
aún es relativamente alta, lo que significa que el modelo aún puede mejorar en términos de
precisión y recall.

Los resultados de la importancia de las variables de cada modelo pueden ser útiles para en-
tender cómo cada modelo está tomando decisiones y qué caracteŕısticas son más importantes
en la predicción.

En este caso, parece que hay ciertas variables que son importantes en varios modelos, como
Çargo 3 2”Proporción”, mientras que otras variables son importantes solo en un modelo
espećıfico, como ”Nota con la que aprobo.en Random Forest y Çarrera MA.en Regresión
Loǵıstica.

En los resultados presentados, el género parece no ser una variable muy importante en la
toma de decisión de seleccionar o no a un estudiante. En la mayoŕıa de los modelos, el género
aparece como una de las variables menos importantes, con una importancia relativamente
baja en comparación con otras variables
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones generales del trabajo

En conclusión, el análisis exploratorio y descriptivo de los datos sugiere que el género de
los postulantes no es una variable importante en la selección de los estudiantes para cargos
docentes en las carreras STEM. Sin embargo, se observaron ciertos patrones interesantes en
los datos que podŕıan ser indicativos de ciertos sesgos o fenómenos relacionados con el género.

En particular, se observó una disminución en la participación de las mujeres en el proceso
de postulación durante el periodo de pandemia en ciertas carreras, lo que podŕıa ser un indicio
de desmotivación por una causante externa. También se observó que las mujeres aceptadas
en su mayoŕıa tuvieron un mejor rendimiento académico a la hora de cursar el ramo del cual
postularon, lo que podŕıa ser un indicio de que los profesores se fijan más en el rendimiento
académico a la hora de seleccionar a los estudiantes o que las mujeres postulan solo cuando
tienen un muy buen rendimiento en el área, lo que correspondeŕıa a un posible sesgo de
autoselección.

Por otro lado, se observó que la experiencia como equipo docente previa es una variable
importante en la selección de los estudiantes, lo que podŕıa indicar que hay un sesgo de
autoselección en las personas que postulan a estos cargos. Se observó que aquellos estudiantes
que teńıan experiencia previa como equipo docente teńıan una mayor probabilidad de ser
seleccionados para los cargos que aquellos que no teńıan experiencia previa. Esto podŕıa
indicar que las personas que ya han tenido experiencia previa en el cargo tienen más confianza
y habilidades para realizar el trabajo, lo que les da una ventaja en el proceso de selección.
Sin embargo, también es posible que haya un sesgo en el proceso de selección, donde los
profesores prefieren seleccionar a estudiantes que ya tienen experiencia previa, lo que podŕıa
excluir a aquellos que no han tenido la oportunidad de obtener experiencia.

En cualquier caso, este sesgo de autoselección podŕıa estar limitando la diversidad y la
equidad en la selección de estudiantes para estos cargos. En cuanto a los modelos predicti-
vos, se encontró que el rendimiento de los modelos fue relativamente bueno, con un recall
ponderado del 60-70%. Sin embargo, se observó que ningún modelo fue muy preciso y aún
hay margen de mejora en términos de precisión y recall.
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Es importante tener en cuenta que el análisis realizado en este estudio es limitado y
puede haber variables no consideradas que podŕıan tener un impacto en la selección de los
estudiantes.

Es necesario seguir investigando y analizando los datos para comprender mejor los fenóme-
nos y factores que influyen en la selección de estudiantes para el equipo docente, y tomar
medidas para garantizar una selección objetiva e imparcial en términos de género y otros fac-
tores. También es importante considerar medidas para fomentar la participación de mujeres
en los equipos docentes de las carreras STEM para evitar el ćırculo vicioso que puede surgir
cuando hay menos mujeres en estos roles. Es importante considerar cómo estos modelos de
rol influyen en la percepción que los estudiantes tienen sobre sus habilidades y posibilidades
en una carrera STEM. Si se identifica una falta de perspectiva de género en la elección de
carreras STEM, seŕıa necesario tomar medidas para fomentar una perspectiva más amplia
y equitativa, que permita a los estudiantes elegir el camino en su carrera basándose en sus
intereses y habilidades, independientemente de su género.

7.2. Recomendaciones para la facultad y trabajos fu-

turos

Es importante continuar con las poĺıticas que se han generado con el fin de promover
el ingreso de mujeres en la facultad, lo que como se puede ver en las gráficas sin duda ha
funcionado, pero también es necesario seguir haciendo un llamado general a la participación
de las mujeres en distintos espacios importantes que pueden generar un desarrollo educativo
y personal para los estudiantes, como en este caso los equipos docentes.

Seŕıa recomendable que los profesores y cargos docentes durante el semestre promuevan
los beneficios de participar en estas iniciativas u otras similares. Además, es importante darles
la oportunidad a distintos talentos, por lo que hay que intentar no promover tanta recurrencia
de los estudiantes como docente del mismo ramo, esto con el fin de también evitar el sesgo
de autoselección antes nombrado.

Se recomienda además seguir investigando la real participación de las mujeres en estos
espacios educativos y sociales como lo son los trabajos dirigidos, centros de estudiantes,
intercambios y prácticas.

Además, para analizar de mejor forma un sesgo de autoselección se recomienda replicar
el estudio, pero esta vez para predecir si la disposición de los estudiantes a postular. Por
otro lado, para analizar de mejor forma los modelos de rol seŕıa interesante estudiar las
trayectorias de las estudiantes en la fcfm y observar todos los modelos en cargos importantes
que han tenido, no solo profesores, sino que también cargos docentes, puesto que ellos incluso
son más cercanos en muchos casos que los profesores.

Si se pudiese repetir este estudio o para alguno futuro, se recomendaŕıa trabajar con la base
completa de la universidad y no seleccionar solo algunas carreras, además se recomendaŕıa
ampliar el rango de tiempo estudiado, puesto que se pudo observar que cuándo ocurren
sucesos importantes como lo son la pandemia, el estallido social y la toma feminista, existe
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un cambio en el comportamiento de las postulaciones.

Finalmente se recomienda complementar este estudio con análisis cualitativos tales co-
mo entrevistas a estudiantes, auxiliares, ayudantes y profesores, con el fin de confirmar lo
observado por los datos.
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