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SWir miissen wissen, wir werden wisse.”
“Debemos saber, sabremos.”
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Resumen

Este trabajo documenta aspectos de la brecha de género existente entre investigadores e
investigadoras en las 4reas de probabilidad y estadistica.

El punto de partida es la creaciéon de una base de datos que almacena datos cualitativos y
cuantitativos recolectados del 3 de junio al 30 de septiembre de 2022 y del 1 de octubre al 4 de
noviembre de 2022, respectivamente. Esta informaciéon esté disponible ptiblicamente en internet
y corresponde a investigadores e investigadoras en las 4reas de probabilidad y estadistica, que
trabajan en Latinoamérica y el Caribe.

Al obtener la base de datos, se realizan analisis de los datos recopilados. Para estudiarlos,
primero se utilizan métodos exploratorios con el fin de entender el comportamiento de las variables
de nuestra muestra, que identifican el método estadistico mas adecuado para realizar una prueba. A
su vez, se utilizan herramientas de estadistica descriptiva como tablas de contingencia, estadisticas
de resumen y graficos con el objetivo de resumir y describir los registros almacenados en nuestra
base de datos.
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Introduccion

Segun datos de la UNESCO, se estima que solo el 30 % de las personas que realizan
investigacion académica en el mundo son mujeres [1]. Este porcentaje varia dependiendo del
campo de investigacion. Por ejemplo, desde 1990, las mujeres constituyen mas de la mitad de todos
los cientificos en areas como sociologia y psicologia [2]. No obstante, en los campos relacionados
con la ciencia, tecnologia, ingenieria y matematicas (STEM por sus siglas en inglés), las mujeres
solo representan alrededor del 28 % [3]. Aunque el ntimero de mujeres en estas areas casi se ha
duplicado desde 1993 al 2010 [2], la brecha de género sigue estando presente.

Algunos factores clave, que perpetiian la brecha de género en estas areas, son los estereotipos
de género, el ambiente dominado por hombres y los pocos modelos femeninos a seguir en estas
areas [3]. Aunque en la educacion basica los hombres y las mujeres reciben clases de matematicas
y ciencias por igual, el ntimero de mujeres estudiando una carrera relacionada con las STEM se
reduce drasticamente [4]; una de las consecuencias de este hecho es que existan pocas mujeres
realizando investigacién en ciencias exactas.

Entre los esfuerzos internacionales para tratar de reducir la brecha de género en las areas
STEM, la UNESCO ha creado el Proyecto SAGA (STEM and Gender Advancement), el cual tiene
como objetivo aumentar la visibilidad, la participacién y el reconocimiento de las contribuciones
de las mujeres en Ciencia, Tecnologia, Ingenieria y Matematicas |5]. A su vez, la ONU en 2015
declaré al 11 de febrero como el “Dia internacional de las Mujeres y las Nifias en la Ciencia” como
reconocimiento al trabajo que las mujeres desempenan en la ciencia.

Esta tesis forma parte del proyecto “Redes orgénicas entre las mujeres probabilistas en
Latinoamérica y el Caribe”. Este proyecto inicié en el evento “Latin American and Caribbean
Workshop on Mathematics and Gender”, en Casa Matemética Oaxaca. Como lo indica su nombre,
uno de los objetivos de ese proyecto es la construccién de redes basadas en conexiones, auténticas
y duraderas, entre mujeres interesadas en realizar una carrera en investigacion en los campos de
la probabilidad y la estadistica.

Como senalamos en los parrafos anteriores, la desigualdad entre hombres y mujeres en las
adreas STEM es un problema que ha persistido a lo largo del tiempo y atin es una preocupacion
importante en la actualidad, por lo que es fundamental estudiarlo desde una perspectiva especifica.
En este sentido, esta tesis se enfoca en las areas de probabilidad y estadistica en nuestra region,
lo que representa un enfoque novedoso en el tema que no ha sido explorado antes, hasta lo que
sabemos.
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En esta tesis se describe la recoleccién de datos cualitativos y cuantitativos, realizada del
3 de junio al 30 de septiembre de 2022 y del 1 de octubre al 4 de noviembre del mismo afio,
respectivamente, de investigadores en probabilidad y estadistica trabajando en Latinoamérica,
con el fin de crear una base de datos. Se analiza la base de datos con pruebas estadisticas de
distintos tipos para documentar las diferencias estadisticas entre hombres y mujeres de acuerdo
a los datos disponibles en Internet. Se analiza la proporcion de grados académicos dentro de la
base de datos, la independencia del género con tener un doctorado, la independencia del género
del autor(a) de un articulo y el namero de citas que recibe, el porcentaje de hombres y mujeres
dentro de los departamentos, el promedio de articulos y citas para cada género, la correlacién de
la proporcién de cada género, dentro de cada institucién, con la productividad en términos de
articulos y citas. Ademaés, se cuantifica y analiza el impacto de los articulos considerados en estas
areas de investigacion. Los resultados son presentados en esta tesis.

En el Capitulo 1 presentamos conceptos bésicos en redes e igualdad de género, los cuales
fundamentan el resto del trabajo.

En el Capitulo 2 se detalla la metodologia utilizada para recolectar datos en algunos paises
de Latinoameérica con el fin de construir la base de datos. Durante este proceso, se hizo uso de las
redes sociales y del fenémeno matemético de la aparicién de clasteres o comunidades en redes, el
cual resulté util para identificar los departamentos de matematicas y estadistica en los paises
sudamericanos.

En el Capitulo 3 se presenta el analisis estadistico de la base de datos recolectada. Este
analisis incluye una exploraciéon descriptiva de las variables relevantes y una parte de inferencia
estadistica.

Finalmente, se presentan los resultados y conclusiones en el Capitulo 4.

Con el propésito de simplificar las referencias, se utilizara la expresion “codigo R en A.X”
para senalar el coédigo empleado en el Apéndice A.X, donde X representa el niimero asignado a
cada uno de los apéndices, que contienen los cédigos utilizados en este estudio.

La continuacién del proyecto “Redes organicas entre las mujeres probabilistas en Latinoa-
mérica y el Caribe” constard de dos fases. En la primera, se creard una pagina web donde se
mostraran los resultados obtenidos en esta tesis y se presentara la informacion disponible en
nuestra base de datos. Esta pagina web tiene el objetivo de facilitar la creacién de redes organicas
entre aquellas que desean ser investigadoras o continuar con su trabajo de investigacion. Ademas,
servird como un medio para visibilizar el trabajo de las mujeres investigadoras en probabilidad y
estadistica en América Latina y el Caribe, y concientizar sobre los retos que atn debemos superar
en cuanto a la brecha de género en la investigacién en estas areas de estudio.

En la segunda fase del proyecto se llevara a cabo un programa de lectura, el cual consistira
en vincular a estudiantes de posgrado con estudiantes de licenciatura, que tengan interés en
explorar mas a fondo algiin campo relacionado con probabilidad o estadistica. Tanto el programa
de lectura como la informaciéon que estara disponible en la pagina web, junto con las areas de
investigacién, universidad de trabajo, pais, tendran el propésito de crear y fortalecer de redes de
investigacién entre mujeres, equiparando asi las existentes entre hombres, ya que es sabido que
los hombres tienden a colaborar mas entre hombres [6].




Capitulo 1

Fundamentos y marco teédrico

Los dos ejes de este trabajo son las redes y la brecha de género. El término red, siguiendo
[7], se define como un conjunto de puntos unidos en pares mediante lineas. A dichos puntos nos
referimos como nodos y a las lineas que los unen como aristas. Las redes estan presentes en
una gran variedad de los campos de estudio. Respecto a su aplicaciéon, podemos dividirlas en
cuatro categorias: redes tecnologicas, redes de informacion, redes sociales y redes biologicas [7]. En
nuestro trabajo haremos uso de las redes de informacion y las redes sociales. A continuacion, en
las Secciones 1.1 y 1.2 describiremos cémo aparecen las redes de informacion y las redes sociales
en este trabajo. En la Seccion 1.3 introduciremos conceptos de género y en la Seccién 1.4 veremos
como las redes de investigacién valtan el trabajo de los investigadores e investigadoras que las
integran.

1.1. Redes de informacion

Las redes de informaciéon son estructuras que describen la organizaciéon de los cuerpos de
informacién. Un claro ejemplo es la World Wide Web, en donde las paginas actiian como nodos y
los hipervinculos, es decir, los enlaces que sirven para ir de una pégina a otra, como aristas.

Las redes de informacion que estudiamos en este trabajo son las redes de citas, las cuales
se crean al momento de que los investigadores hacen referencia al trabajo de otros académicos.
En las redes de citas, los investigadores acttian como nodos y las referencias como aristas. Se
define que investigadores A y B estan conectados entre si, si la investigadora A hace referencia al
trabajo de otro investigador B.

Al momento de trabajar con redes de citas, es comiin encontrar el fenémeno de agrupamiento
dentro de una misma red, al cual nos referimos por “claster” o comunidades en redes [7]. Podemos
pensar en el clustering como la formacién de redes menores dentro de una red mayor. La ocurrencia
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de clustering, dentro de las redes de citas, puede ocurrir debido a distintos factores. Por ejemplo,
la agrupacion de citas entre articulos que abordan el mismo tema o la agrupacién de citas entre
investigadores que pertenecen a una misma instituciéon o departamento. Dentro del agrupamiento
por temas relacionados pueden ocurrir otros dos fenémenos: la co-citaciéon y el acoplamiento
bibliogréfico. El primer caso ocurre cuando dos articulos son citados por un tercer articulo,
mientras que el acoplamiento bibliografico ocurre si dos articulos citan a la misma lista de
referencias.

Otro ejemplo de la ocurrencia de clustering sucede cuando investigadores de una misma
area, en este caso probabilidad y estadistica (PyE), pertenecen a un mismo departamento o
institucion.

En la Figura 1.1' se muestra una representacion de algunos de los investigadores y las
investigadoras en probabilidad y estadistica dentro de la UNAM. Cada cluster representa un
departamento académico y cada nodo representa la universidad de su altimo grado de estudio?,
mientras que las aristas representan la conexién entre la universidad de estudio y el departamento.
Es decir, cada arista representa a un investigador que estudié en determinada universidad y
trabaja en determinado departamento. Por ejemplo, el nodo UNAM tiene dos aristas que la
relacionan con el IMATE. Lo que significa que dos investigadores del IMATE realizaron sus
estudios de doctorado en el posgrado de la UNAM? (codigo R en A.7).

1.2. Redes sociales

Una red social es un concepto tedrico-social, el cual representa el tejido de contactos y sus
relaciones entre los miembros de una misma comunidad [8], y representa a un grupo de personas
que pertenecen a una misma organizaciéon. En nuestro caso, estas organizaciones son departamentos
e institutos. Formalmente, podemos pensar en una red social donde los investigadores actiian
como nodos y las aristas corresponden a la existencia de cierta interaccién social entre ellos.

En nuestro trabajo, nos centraremos en las relaciones de colaboracién en trabajos aca-
démicos, asesorias y en la relacién que dos o mas investigadores tienen por pertenecer a una
misma organizacién. Decimos entonces que dos investigadores estan relacionados si colaboran
para realizar un articulo académico; dicha relacion es simétrica, ya que la investigadora A estéa
relacionada con el investigador B mediante la vinculacién de colaboracién, y el investigador B
esté relacionado con la investigadora A mediante el mismo vinculo. De manera similar, dos o més
investigadores estan relacionados si trabajan para un mismo instituto o departamento. En esta
situacion la relacion también se considera simétrica. Por tultimo, decimos que dos investigadores
estan vinculados mediante el asesoramiento si un investigador es asesor de otro, en este caso la
relacién es asimétrica, ya que una investigadora A puede ser asesora de un investigador B, pero
el investigador B no puede ser asesor de la investigadora A. (véase las Secciones 2.1.1.2 y 2.1.2,
donde esta relacion resulta ttil para la construccion de la base de datos).

'El significado de las siglas se encuentra en la Seccién Siglas institucionales.

2Los nodos sin etiquetas indican que la universidad de estudio es desconocida.

3Por cuestiones de privacidad se decidi6 utilizar el nombre de la universidad de estudio en lugar del nombre
del investigador(a)
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1.2 Redes sociales

Fig. 1.1: Red de investigadores(as) de PyE compuesta de tres clisteres que representan distintos departamentos en la
UNAM vy las aristas indican la relacién entre la institucion donde se realiza el doctorado y el lugar de trabajo.
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Para ejemplificar el concepto de red de colaboracién académica consideremos la “Red
de Erdés”, la cual es una famosa red de colaboracién cientifica. Lleva su nombre en honor al
matemaético hungaro Paul Erdés, quien escribié alrededor de 1500 articulos. La mayoria de estos
articulos fueron en coautoria con 509 colaboradores directos [9]. Dentro de dicha red, el namero
de Erdds es una medida de la distancia académica entre cualquier matemaético y Paul Erdés,
respecto a la red de colaboracion. El matematico hungaro tiene un ntimero de Erdés igual a 0,
quienes han coescrito con Paul Erdés tienen un nimero Erdés igual a 1, quienes han colaborado
con ellos, pero no con Erdés, reciben un nimero de Erdés igual a 2, y asi sucesivamente. En la
Figura 1.2 vemos a algunos investigadores famosos dentro de la red de Erdés (codigo R en A.8).

Red de Erdéds

H. Weyl C.F.uss

H. MifiRowski

H.A.(Lorentz

A. Einstein

E.G{Straus

J. Spencer

R.L. .ham

F. .ng

L. Lovasz

P. .os
S.A.Jrr W..ler

E. SZemerédi

W.'.Jtte

Fig. 1.2: Ejemplo de las conexiones entre algunos investigadores dentro de la red de Erdd&s, en donde las aristas
significan colaboracion [10].




1.3 Brecha de género

1.3. Brecha de género

Para poder definir la «brecha de género» es importante comenzar definiendo el término
género. Aunque coloquialmente sexo y género son utilizados como sinénimos, estos dos términos
se refieren a conceptos distintos. El término sexo se refiere a las caracteristicas cromosémicas,
hormonales, anatomicas y fisiologicas de las personas [11]|. Por su parte, el término género es
una construccién social a partir de sexo [11]. Esta construccion social es un conjunto de ideas,
creencias y atribuciones sobre las caracteristicas que una persona debe poseer a partir de su
sexo biologico, “resaltando culturalmente sus diferencias — habilidades y/o aptitudes —, las cuales
impulsan o inhiben comportamientos y conductas en el conjunto de cada sexo” (Rendén, 2003).

Al hablar de brecha de género nos referimos a la disparidad existente, en el mundo laboral,
politico, etcétera, entre hombres y mujeres, en cuanto a recursos, derechos u oportunidades [12]
(es importante mencionar que también existen personas que se identifican como no-binarias). Esta
disparidad tiene distintos origenes y agravantes tales como la clase social, la etnia, entre otros.
Como mencionamos anteriormente, a las personas se les asignan distintos roles sobre lo que deben
ser y como comportarse de acuerdo a su sexo biolégico [13]. Esta asignacion de caracteristicas
provocan que algunos oficios o profesiones sean feminizados o masculinizamos. Es decir, existen
algunos trabajos que socialmente son atribuidos a determinado género, como la enfermeria para
las mujeres o las ingenierias para los hombres. Entre los trabajos masculinizados también se
encuentran las ciencias exactas [14].

La brecha de género presente en el mundo de la investigacion cientifica puede tener varios
origenes, como la feminizacion o masculinizacion de las profesiones [15] o incluso la brecha de
género en la educacion, ya que, segin datos de la UNESCO, en 2014 el 53 % de los graduados
de licenciatura y maestria fueron mujeres, pero a nivel de doctorado la proporcién de mujeres
graduadas se reduce al 44 % [16].

El estudio de las causas de la brecha de género en el mundo de la investigacién académica
[17] esta fuera de la naturaleza matematica de este proyecto. Por lo cual, el objetivo de este
trabajo es investigar si existen diferencias significativas entre el trabajo de las mujeres y los
hombres en investigacion en las areas de probabilidad y estadistica en los paises latinoamericanos
en nuestra base de datos.

1.4. Cuantificacién de la productividad cientifica

En México, la practica cientifica profesional es relativamente reciente. Fue en 1970 que se
fundé la institucion antecesora del Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologias
(CONAHCYT, anteriormente CONACYT), la Academia de la Investigacion Cientifica y del Insti-
tuto Nacional de la Investigacion Cientifica. En 1984 se creé el Sistema Nacional de Investigadores
(SNI) para apoyar a los investigadores mexicanos y favorecer que su trabajo se realice en México
[18].

Originalmente, el SNI contaba con 1,396 miembros, mientras que para el ano 2014 el niimero
de investigadores habfa aumentado a 21,359. Los investigadores dentro del SNI se distribuyen en
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tres categorias de reconocimiento: como candidato a investigador nacional, investigador nacional
en nivel I, I, IIT o como investigador nacional emérito [19].

La evaluacion de los investigadores en el Sistema Nacional de Investigadores se basa en
la evaluacién por pares. Las comisiones dictaminadoras, compuestas por expertos en la materia
miembros del SNI, evaltian el nivel de cada investigador a través del analisis de sus productos de
investigacion, su curriculum y su reputacién. Para lograr la mayor objetividad y evitar dictamenes
subjetivos, numerosas comisiones optan por cuantificar el desempenio de los cientificos a través
de la cantidad de articulos publicados y la cantidad de citas recibidas. Esta practica da mayor
jerarquia a aquellas personas que publican més articulos y son més citadas. Esto da como resultado
que los investigadores tienen més incentivos para publicar, con el fin de mejorar su posicién en el
sistema, que para comprender un fendémeno y contribuir a la solucién de problemas importantes.
El uso de estadisticas bibliométricas para evaluar el desempeno de todos los cientificos del pais se
considera por algunos un “problema de una evaluacién que privilegia la cantidad sobre la calidad
del trabajo” [18].

Este es un problema presente en varios paises que genera preocupacion entre los investi-
gadores, como por ejemplo en Brasil, donde investigadores han expresado al Consejo Nacional
de Desarrollo Cientifico y Tecnolégico (CNPq) y a la Coordinaciéon de Perfeccionamiento de
Personal de Nivel Superior (CAPES, en sus siglas en portugués) la necesidad de mejorar los
procesos de evaluacion en la produccion cientifica [20]. Se destaca la importancia de valorar la
calidad por encima de la cantidad, ya que el excesivo énfasis en el ntimero de articulos publicados
puede conducir a la creacién de colaboraciones “artificiales” con el fin de aumentar la cantidad de
publicaciones [21].

La necesidad de publicar para avanzar en las categorias de reconocimiento plantea un
problema para aquellos que tienen dificultades para producir contenido con regularidad, ya sea
por razones personales, sociales o de situaciéon laboral.

Las mujeres enfrentan obstaculos adicionales en la investigacion, como la responsabilidad
familiar, la dificultad para obtener grados académicos, entre otros [19]. Esto puede limitar su
produccion de articulos y, consecuentemente, su avance entre las categorias de reconocimiento. Si
analizamos los datos del 2014 en México, de los 21,359 investigadores, 34 % son mujeres. Dentro
de las mujeres en el SNI, 58 % se posicionaban en el nivel I; mientras que el 21 % de estas eran
candidatas, el 15 % tenian el nivel IT y por altimo, solo el 5% se posicionaba en el nivel 11T [19].
Para el ano 2022, del total de investigadores en los niveles SNI II, SNI III y Emeritazgo, solo el
20 % eran mujeres [22].

Indice h
Una métrica de la productividad cientifica es el indice h. El objetivo del indice h es medir tanto
la productividad como el impacto del trabajo publicado de un cientifico o académico. Este indice
fue propuesto por J.E. Hirsch en 2005 [23].

El indice h es una métrica cuantitativa basada en el anéalisis de datos de publicaciones y
citas para proporcionar una estimaciéon de la importancia, el significado y el impacto acumulado
de las contribuciones de investigacion de un cientifico o académico.

La interpretacion del indice h es la siguiente, segin Hirsch [24]:




1.4 Cuantificacion de la productividad cientifica

= Un indice h de 20 después de 20 afios de actividad cientifica indica a un cientifico reconocido.

= Un indice h de 40 después de 20 anos de actividad cientifica, caracteriza a cientificos desta-
cados, que probablemente se encuentren en universidades prestigiosas o en los principales
laboratorios de investigacion.

= Un indice h de 60 después de 20 anos, o 90 después de 30 anos, caracteriza individuos
verdaderamente tnicos.

A continuacion enunciaremos sus ventajas, desventajas y controversias.

Ventajas

= Mide el impacto acumulativo de la produccién y el desempeno académico de un autor; mide
tanto la cantidad como la calidad, comparando las publicaciones con las citas.

= Corrige el peso desproporcionado de publicaciones muy citadas o publicaciones que atn no
han sido citadas.

= Varios recursos, como Google Scholar y ResearchGate, calculan automéaticamente el indice
h como parte de los informes de citas para los autores.

Desventajas y controversias

= Evalda todo el cuerpo de produccién académica de un autor; no esta destinado a un periodo
de tiempo especifico.

= Es insensible a las publicaciones que rara vez se citan, como los resiimenes de reuniones, y
a las publicaciones que se citan con frecuencia, como las resefias.

= Los problemas de variantes en el nombre del autor y las multiples versiones del mismo
trabajo plantean desafios para establecer datos automaéticos de citas precisos para un autor
especifico. Este problema sucede frecuentemente en Latinoamérica, cuyas convenciones en
los nombres son distintas a las anglosajonas.

= No proporciona el contexto de las citas.

= No penaliza las citas que un autor hace a su propio trabajo o las citas innecesarias entre
colegas que pueden sesgar el indice h.

= Variara entre las referencias y sitios en linea —como ResearchGate o Google Scholar—
segin los datos de publicacion que se incluyan en el calculo del indice.

= Ignora la clasificacion de los autores y las caracteristicas de los coautores en las publicaciones.

Calculo del indice h

Se calcula ordenando de mayor a menor los articulos cientificos segtin el namero de citas
recibidas, siendo el indice h el valor en el que coinciden el ntimero de orden con el nimero de
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citas. Por ejemplo, un investigador tiene un indice h igual a 5 si tiene 5 publicaciones con al
menos 5 citas cada uno. Se muestra un ejemplo en la Tabla 1.1 y la manera gréafica de calcularlo
en la Figura 1.3 (codigo R en A.26).

Articulos ordenados por | Niumero de citas
nimero de citas
1 15
2 10
3 10
4 8
5 5
6 4
7 4
8 2
9 2
10 1

Tabla 1.1: Ejemplo de cémo se calcula el indice h.

Como se calcula el indice H

NUmero de citas

2 3 456 7 8 9101112131415
L

1
|

1° 2° 3° 40 5° 6° 7 8° 9° 10°

Articulos ordenados por nimero de citas

Fig. 1.3: Ejemplo de como se calcula el indice h, inspirado en [25]
Indice i10

El indice 10 es una variaciéon del indice h que tinicamente considera las publicaciones que
se han citado al menos 10 veces.

10



Capitulo 2

Metodologia

El trabajo de esta tesis consiste en dos partes, la recopilacién de datos para la creacién
de una base de datos y el analisis estadistico de los datos obtenidos. La parte de estadistica
estaréd comprendida, a su vez, de dos partes principales: la estadistica inferencial y la estadistica
descriptiva.

La estadistica inferencial nos permite extraer conclusiones acerca de la poblacién a partir
del analisis e interpretaciéon de nuestra muestra. En este trabajo, la poblacién corresponde a los
investigadores e investigadoras cuya informacion es accesible por Internet. Para ello se utilizaran
distintos métodos estadisticos, como el bootstrap, las pruebas de hipo6tesis como la prueba Mann-
Whitney, entre otros. Cabe senalar que hacemos un anélisis exploratorio utilizando métodos
graficos y estadisticos, como la prueba Shapiro-Wilks que nos permite medir la “normalidad” de
una variable, todo esto con el fin de determinar qué prueba estadistica serd conveniente utilizar.
Por otra parte, en la estadistica descriptiva, usamos tablas, graficos y medidas descriptivas, con
las cuales resumiremos y describiremos los datos de nuestra muestra poblacional.

2.1. Recopilaciéon de datos

En la primera parte del proyecto se recolectaron datos cualitativos y cuantitativos dis-
ponibles piblicamente en Internet, de investigadores enfocados en las areas de probabilidad y
estadistica que laboran en departamentos de Latinoamérica y el Caribe. La informacién de los
investigadores que consideramos relevante de almacenar se muestra en la Tabla 2.1.

La recolecciéon de datos se dividié en dos partes: recoleccién de datos cualitativos y recolec-
cion de datos cuantitativos. Discutiremos la metodologia de la recolecciéon de datos cualitativos
en la Seccién 2.1.1 y la metodologia correspondiente a los datos cuantitativos en la Seccién 2.1.2.
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Informacion
1 Nombre(s)
2 Primer apellido
3 Segundo apellido
4 Ultimo grado académico registrado (solo tomando en cuenta licenciatura, maestria o doctorado)
5 Especialidad en la que realiz6 el tltimo grado de estudio
6 Areas o lineas de investigacion
7 Género (inferido)
8 Pais de origen (inferido)
9 Estado
10 | Pais de residencia (inferido por la universidad o institucion donde labora)
11 | Universidad del altimo grado de estudio
12 | Universidad o institucién donde trabaja actualmente
13 | Pagina web personal
14 | Pagina web institucional
15 | Ntumero de citas totales
16 | Indice h (véase la Seccion 1.4)
17 | Indice 110 (que indica las publicaciones que se han citado al menos 10 veces)
18 | Numero de articulos publicados en revistas cientificas indexadas
19 | Enlace a perfil de Google Scholar, ResearchGate u ORCID

Tabla 2.1: Informacién recopilada en la base de datos.

2.1.1. Recoleccion de datos cualitativos

Se decidi6 iniciar recolectando datos cualitativos, ya que éstos suelen mantenerse mas
estables a lo largo del tiempo. Es decir, datos como el nombre o apellido, en general, no sufren
cambios. Por otra parte, aunque algunos datos categoricos como el “Grado Académico” puede
presentar cambios, estos toman anos en actualizarse. Ademaés, una vez que alguien obtiene un

doctorado, usualmente no se estudia otro grado. La recopilaciéon de datos cualitativos se llevo a
cabo del 3 de junio al 30 de septiembre de 2022.

2.1.1.1. Meéxico

El registro de los datos cualitativos se inici6 con las universidades de México. En nuestro
pais, se recolectaron datos de 18 dependencias, dando un total de 200 perfiles de investigadores
laborando en algun instituto mexicano. Estos datos desglosan en la Tabla 2.2 (c6digo R en A.2).
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2.1 Recopilaciéon de datos

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Centro de Investigacion en Matematicas 51
2 | Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados 19
3 | Colegio de Postgraduados 20
4 | Departamento de Mateméticas/Universidad de Guanajuato 2
5| ENES 1
6 | Facultad de Ciencias/UNAM 15
7 | Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas/UNAM 18
8 | Instituto de Matemaéticas/UNAM 11
9 | Instituto Tecnologico Autéonomo de México 18
10 | Tecnolégico de Monterrey 3
11 | Universidad de Sonora 8
12 | Universidad Auténoma Chapingo 5
13 | Universidad Auténoma de Aguascalientes 10
14 | Universidad Auténoma de Guerrero 1
15 | Universidad del Mar 1
16 | Universidad Iberoamericana 2
17 | Universidad Juarez Auténoma de Tabasco 1
18 | Universidad Veracruzana 13
19 | NA 1
200

Tabla 2.2: Numero de investigadores(as) por universidad en México.

El desglose de la metodologia para encontrar los datos es el siguiente:

Centro de Investigacion en Matematicas: Se visitaron los sitios web [26] y [27] de las
sedes del CIMAT (codigo R en A.3).

Los investigadores del CIMAT se reparten entre sus sedes de la siguiente manera.

Sedes n

1| Aguascalientes 1
2 | Ciudad de México 5
3 | Guanajuato 27
4 | Nuevo Leén 11
5 | Desconocido 7
51

Posteriormente, se reviso el perfil de los investigadores registrados. Si un investigador tenia
como area o linea de investigacién un tema relacionado con probabilidad o estadistica entonces
fue anadido a nuestra base de datos.

Algunos otros perfiles fueron recolectados mediante el buscador Google Scholar. En este
caso, para ser anadido a la base de datos debian cumplir con dos requisitos: que tuvieran una
direccion de correo electronico verificado de cimat.mz y que en sus palabras clave apareciera que
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realizan investigaciéon en temas relacionados con probabilidad y estadistica. Para este caso, debido
a que la recoleccion fue hecha en Google Scholar y que, al momento en que se realizo la bisqueda
las paginas del CIMAT estaban siendo actualizadas, no fue posible encontrar en qué sede laboran
algunos investigadores.

CINVESTAV
Sedes n
1| Ciudad de México | 12
2 | Coahuila 1
3 | Guanajuato
4 | Jalisco
5| Querétaro 1
19

Para el CINVESTAYV se visito la pagina del departamento de Mateméticas del CINVESTAV
[28]. De ahi, en la Seccion de “Investigadores”, se extrajo la informacion de aquellos que realizan
investigacion en campos relacionados, directa o indirectamente, con probabilidad y estadistica (en
este ultimo caso, consideramos a las personas que trabajan en Ciencias de Datos o Aprendizaje
de Maquina).

De la misma forma, se anadieron méas perfiles que fueron encontrados en el buscador de
Google Scholar que tuvieran una direcciéon de correo verificada de cinvestav.mz y en sus etiquetas
areas relacionadas con probabilidad y estadistica.

Colegio de Postgraduados

Sedes n
1| Estado de México | 20
20

Para el Colegio de Postgraduados se extrajo la informacién de los integrantes del nticleo
académico de los posgrados en estadistica; es decir, [29] y [30].

La informacién se complet6 con los perfiles en Google Scholar de investigadores registrados
con una direccion de correo verificada de colpos.mx y en su campo de investigacion en probabilidad
o estadistica.

Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas/UNAM

Sedes n
1| Ciudad de México | 18
18

La informacién fue obtenida en la pagina del Departamento de Probabilidad y Estadistica
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[31].

Instituto de Matematicas/UNAM

Sedes

n
1| Ciudad de México 6
Morelos 4

3 | Oaxaca 1
11

La informacién de los investigadores fue obtenida de la pagina oficial del Instituto de
Matematicas [32]. De dicha pagina se extrajo la informaciéon de los investigadores en las areas

interesadas, de las distintas sedes, las cuales son Ciudad Universitaria, Unidad Cuernavaca y
Unidad Oaxaca.

ITAM
Sedes n
1| Ciudad de México | 18
18

La parte del ITAM fue llenada con datos extraidos de [33], junto a investigadores en
probabilidad o estadistica registrados en Google Scholar con correo institucional itam.mx.

Universidad de Sonora

Sedes n
1| Sonora | 8
8

Los datos fueron obtenidos del Departamento de Mateméticas enfocado en el area de
probabilidad y estadistica [34].

Universidad Auténoma Chapingo

Sedes n
1| Estado de México | 5
5

Los datos de la Universidad Autonoma Chapingo fueron obtenidos de Google Scholar. Se
tomaron los datos de los investigadores con direcciéon de correo verificada de chapingo.mx y que
realizan investigacién en probabilidad o estadistica.
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2. METODOLOGIA

Universidad Auténoma de Aguascalientes

Sedes n
1| Aguascalientes | 10
10

Los datos de los investigadores de la Universidad Auténoma de Aguascalientes fueron
obtenidos de la pagina [35] siguiendo el orden: Centros Académicos, Centro de Ciencias Bésicas,
Estadistica, Docentes.

Universidad Iberoamericana

Sedes n
1| Ciudad de México | 2
2

La informacién se extrajo de la pagina oficial de Investigacion de la Universidad Iberoame-
ricana [36], de ahi se tomaron a los investigadores en las areas de probabilidad o estadistica.

Universidad Veracruzana

Sedes n
1| Veracruz | 13
13

La informacion sobre los investigadores fue obtenida de la pagina [37] y completada de la
lista de investigadores en probabilidad o estadistica en Google Scholar registrados con dominio
UV. M.

Facultad de Ciencias, UNAM

Sedes n
1| Ciudad de México | 15
15

La informacion sobre los investigadores fue obtenida del directorio de la Facultad de
Ciencias, UNAM |[38].

Otras instituciones

Los datos de los investigadores de la siguiente lista se obtuvieron via comunicacién personal
a través de la Dra. Eslava.
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2.1 Recopilaciéon de datos

Sedes
Departamento de Matemaéticas/Universidad de Guanajuato
ENES

Tecnologico de Monterrey

Universidad Auténoma de Guerrero
Universidad del Mar

Universidad Juérez Auténoma de Tabasco
Desconocido

|| U | W N =
=== == ]S

—_
()

2.1.1.2. Brasil

La recolecciéon de datos categoéricos para el pais de Brasil fue la més extensa durante la
creacion de la base de datos. Sin embargo, no fue una recoleccion dificil debido a que Brasil
cuenta con paginas institucionales y personales, de facil acceso, donde la informacién se encuentra
organizada. La mayoria, por no decir todos los investigadores, cuentan con un curriculum llamado
“Curriculo Lattes” que es creado por el Consejo Nacional de Desarrollo Cientifico y Tecnolégico [39]
el cual es un 6rgano del Ministerio de Ciencia, Tecnologia e Innovaciéon de Brasil para promover
la investigacion.

En el Curriculo Lattes, los datos de la Tabla 2.1 estan disponibles, aunque en muchas
ocasiones el uso del Curriculo Lattes no fue necesario, ya que las paginas institucionales nos
brindaban tales datos.

Por razones geograficas, el nombre de las universidades e institutos del pafs no eran tan
conocidos al autor como sus equivalentes en México, pero este inconveniente fue solucionado de
la siguiente manera: La Dra. Laura Eslava realiz6 una lista, en el cual venfan nombres de algunos
investigadores en probabilidad y estadistica de Brasil. Entonces se aplico el siguiente algoritmo
de busqueda:

1. Se buscoé la informaciéon de cada uno de estos investigadores.

2. Si se detectaba que un investigador trabajaba en cierto departamento, dicho departamento
era analizado y se extraia la informaciéon de los miembros del departamento.

3. Mientras se recopilaba la informacioén, si se detectaba que algin investigador realizé sus
estudios de posgrado en una universidad distinta, significaba que esta universidad podria
tener un departamento de estadistica.

4. Se buscaba al departamento de esta segunda universidad y los datos de los miembros se
agregaban a la base de datos.

A continuacion ejemplificamos la aplicacion del algoritmo de biisqueda anterior. El Depar-
tamento de Estadistica de la Universidad Estatal de Maringé cuenta con dos investigadores y
una investigadora que realizaron sus estudios en la Universidad Federal de Lavras. Esto significa
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2. METODOLOGIA

que la Universidad Federal de Lavras cuenta con un departamento de estadistica. Al recolectar
los datos de la Universidad Federal de Lavras nos percatamos que, entre sus investigadores
e investigadoras, se encuentran ocho personas que realizaron sus estudios en la Universidad
de Sao Paulo. Es decir, que la Universidad de Sao Paulo también cuenta con un departamen-
to de estadistica, asi que los miembros de dicho departamento fueron anexados a nuestra base
de datos. En la Figura 2.1% observamos una representacion visual de este hecho? (c6digo R en A.7).

Pm@UU.
@
@
CU,.UU. VT,‘UU.

NY UL,
UCERuu. ‘

Fig. 2.1: Red de investigadores(as) de PyE compuesta de tres clasteres que representan distintos departamentos en
Brasil y las aristas indican la relaciéon entre la instituciéon donde se realiza el doctorado y el lugar de trabajo.

Lo anterior es un claro ejemplo de como las redes sociales fueron ttiles en la recolecciéon
de datos.

Definimos entonces una red social en la cual los investigadores son los nodos y cada arista
es la vinculacién que tienen los miembros por realizar investigacion en las areas de probabilidad y
estadistica (véase la Seccion 1.2). A su vez, mediante la vinculaciéon que un investigador tiene
con una universidad por haber realizado sus estudios de posgrado en dicha universidad, nos fue
posible encontrar la presencia de clusteres. Es decir, detectar las agrupaciones de investigadores
que pertenecen a una misma organizacion.

1Se omitieron a los investigadores cuya universidad de estudio es desconocida.
2El significado de las siglas se encuentra en la Seccién Siglas institucionales.
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2.1 Recopilaciéon de datos

Otra técnica fue la de utilizar el buscador de Google Maps y poner en el recuadro de
busqueda “Departamentos de Estadistica en Brasil”. Los resultados de la biisqueda dieron una
lista de departamentos y su pagina institucional.

En total se recolectaron 588 perfiles de investigadores enfocados en probabilidad o estadis-
tica en Brasil. El desglose de los datos se muestra en la Tabla 2.3 (codigo R en A.2). Le sugerimos
al lector consultar las fuentes de informacion utilizadas en el Apéndice B.1.

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas 34
2 | Instituto de Matematica Pura y Aplicada 10
3 | Pontificia Universidad Catolica de Rio de Janeiro 2
4 | Universidad de Brasilia 50
5 | Universidad de Sao Paulo 41
6 | Universidad Estatal de Campinas 27
7 | Universidad Estatal de Feira de Santana 3
8 | Universidad Estatal de Londrina 13
9 | Universidad Estatal de Maringé 22
10 | Universidad Estatal de Rio de Janeiro 19
11 | Universidad Federal de ABC 2
12 | Universidad Federal de Amazonas 22
13 | Universidad Federal de Bahia 33
14 | Universidad Federal de Ceara 20
15 | Universidad Federal de Juiz de Fora 16
16 | Universidad Federal de Lavras 16
17 | Universidad Federal de Minas Gerais 30
18 | Universidad Federal de Paraiba 27
19 | Universidad Federal de Parana 25
20 | Universidad Federal de Pernambuco 26
21 | Universidad Federal de Rio Grande del Sur 11
22 | Universidad Federal de Santa Catarina 12
23 | Universidad Federal de Sao Carlos 26
24 | Universidad Federal de Sao Joao del Rei 14
25 | Universidad Federal de Vicosa 16
26 | Universidad Federal del Rio de Janeiro 28
27 | Universidad Federal Fluminense 28
28 | Universidad Federal Rural de Pernambuco 15
588

Tabla 2.3: Namero de investigadores(as) por universidad en Brasil.

Los criterios para recolectar la informacién de los docentes fueron similares a los de
Meéxico: se extrajeron a todos los miembros de los departamentos especializados en estadistica o
probabilidad, si los departamentos también eran de matematicas u otras areas, se recopilaban solo
a los investigadores que se enfocaran en las dreas de probabilidad o estadistica. Es importante
aclarar que solo se guard6 como institucién a la entidad mayor, que contiene al departamento o
instituto donde trabajan.
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2. METODOLOGIA

2.1.1.3. Argentina, Chile, Colombia, Cuba, Pert y Uruguay

En la recoleccion de datos cualitativos también incluy6 a los siguientes paises: Argentina,
Chile, Colombia, Cuba, Pert y Uruguay.

La informacién disponible sobre los institutos y universidades en estos paises resulto ser
mas dificil de acceder, a diferencia de la informacién para México y Brasil. También, en este caso,
s6lo se guard6 como institucién a la entidad mayor que contiene al departamento o instituto
donde trabajan.

El desglose de los paises y sus universidades aparece en la Tabla 2.4 (codigo R en A.4).

Universidades e institutos | Investigadores(as)

1| Argentina 147
2 | Chile 125
3 | Colombia 54
4 | Cuba 2
5 | Perta 49
6 | Uruguay 69
446

Tabla 2.4: Numero de investigadores(as) por pafs.

Argentina
El desglose de las universidades en Argentina se muestra en la Tabla 2.5 (codigo R en A.2). Le
sugerimos al lector consultar las fuentes de informacién utilizadas en el Apéndice B.2.

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Universidad de Buenos Aires 5
2 | Universidad Nacional de Cérdoba 13
3 | Universidad Nacional de La Plata 17
4 | Universidad Nacional de Rosario 44
5 | Universidad Nacional de Tres de Febrero 22
6 | Universidad Nacional de Tucuman 34
7 | Universidad Nacional del Comahue 12
147

Tabla 2.5: Numero de investigadores(as) por universidad en Argentina.

Chile
El desglose de las universidades en Chile se muestra en la Tabla 2.6 (codigo R en A.2). Le
sugerimos al lector consultar las fuentes de informacién utilizadas en B.3.
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2.1 Recopilaciéon de datos

Universidades e institutos Investigadores(as)
1 | Pontificia Universidad Catélica de Chile 19
2 | Pontificia Universidad Catolica de Valparaiso 20
3 | Universidad Adolfo Ibanez 1
4 | Universidad Catoélica de Temuco 1
5 | Universidad Catolica del Norte 1
6 | Universidad de Antofagasta 9
7 | Universidad de Atacama 1
8 | Universidad de Chile 1
9 | Universidad de Concepcion 10
10 | Universidad de La Frontera 39
11 | Universidad de Talca 3
12 | Universidad de Tarapaca 3
13 | Universidad del Bio-Bio 11
14 | Universidad Técnica Federico Santa Maria 4
15 | Universidad Tecnolégica Metropolitana 2
125

Tabla 2.6: Numero de investigadores(as) por universidad en Chile.

Colombia

El desglose de las universidades en Colombia se muestra en la Tabla 2.7 (c6digo R en A.2). Le
sugerimos al lector consultar las fuentes de informacién utilizadas en el Apéndice B.4.

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Pontificia Universidad Javeriana 6
2 | Universidad de los Andes 3
3 | Universidad del Norte Barranquilla 12
4 | Universidad Nacional de Colombia 32
5 | Desconocido 1
54

Tabla 2.7: Numero de investigadores(as) por universidad en Colombia.

Cuba
El desglose de las universidades en Cuba se muestra en la Tabla 2.8 (codigo R en A.2). Le
sugerimos al lector consultar las fuentes de informacién utilizadas en el Apéndice B.5.

Universidades e Institutos Investigadores(as)
1| Universidad de Oriente Cuba 2
2

Tabla 2.8: Numero de investigadores(as) por universidad en Cuba.
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2. METODOLOGIA

Pert
El desglose de las universidades en Perti se muestra en la Tabla 2.9 (codigo R en A.2). Le sugerimos
al lector consultar las fuentes de informacion utilizadas en el Apéndice B.6.

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Universidad Nacional Mayor de San Marcos 37
Universidad Nacional San Agustin 12

49

Tabla 2.9: Numero de investigadores(as) por universidad en Pert.

Uruguay
El desglose de las universidades en Uruguay se muestra en la Tabla 2.10 (codigo R en A.2). Le
sugerimos al lector consultar las fuentes de informacién utilizadas en el Apéndice B.7.

Universidades e institutos Investigadores(as)

1 | Media Maren )
Universidad de la Reptblica 64

69

Tabla 2.10: Numero de investigadores(as) por universidad en Uruguay.

2.1.2. Recoleccién de datos cuantitativos

Aunque la recopilacién de datos cualitativos incluy6é a mas paises, la recoleccion de datos
cuantitativos como el nimero de citas, indice h, indice :10 y nimero de articulos se centré en
México y Brasil, donde la informacién es més amplia.

Esta recopilacién de datos se llevo a cabo del 01 de octubre al 4 de noviembre de 2022. La
recoleccion de datos cuantitativos tuvo como fuente principal a la plataforma “Google Scholar”,
seguida por “ResearchGate”.

El mayor obstaculo al momento de recabar los datos numéricos fue encontrar los perfiles
de los investigadores registrados en nuestra base de datos. Esto se debié a que la mayoria de
los investigadores en Latinoameérica siguen la linea establecida por los investigadores en paises
angloparlantes [40], utilizando solo un nombre y un apellido para identificarse, e incluso en
algunos casos, solo iniciales. Esta falta de nombres completos o informacion detallada dificultaba
la identificacion precisa de los investigadores en la base de datos. Como consecuencia, fue necesario
inferir cuéles eran los nombres, apellidos o iniciales que utilizaban en sus perfiles. Para abordar
este inconveniente, se implement6 la siguiente metodologia:

» Método 1: Bisqueda por institucion en Google Scholar (en lugar de realizar una busqueda
de cada investigador). En la parte de “Perfiles” se buscaba a la institucion completa, ya
sea por su nombre o el dominio de sus correos electréonicos. De la lista de resultados se
recabaron los datos de los investigadores que aparecian tanto en nuestra base de datos como
en los resultados de la busqueda. Por ejemplo, para el llenado de los datos numéricos de
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2.1 Recopilaciéon de datos

los investigadores del IIMAS, se busco a los perfiles que decian laborar en el “Instituto de
Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas” y a los perfiles verificados con
una direccion de correo electrénico verificado de sigma.iimas.unam.mz.

= Método 2: Busqueda por coautores o citas. Una vez encontrado el perfil de algiin investi-
gador, trabajando en un determinado departamento, se revisaban a sus coautores y a los
investigadores que habia citado que, generalmente, resultaban ser de la misma institucion.

= Método 3: Busqueda por nombre en Google Scholar. Si alguno de los perfiles de los
investigadores no fueron encontrados por ninguno de los dos métodos anteriores, se realizaba
una busqueda por su nombre completo. Aunque, en la mayoria de las veces esta bisqueda
resultaba ser infructifera; existieron casos en los que los investigadores tenian todos sus
nombres y apellidos. Al encontrar a un investigador mediante este método, se revisaba a
sus coautores y citas aplicando el Método 2.

= Método 4: Bisqueda por nombre en ResearchGate. Si ninguno de los tres métodos ante-
riores funcionaba para encontrar a ciertos perfiles, se buscaba por nombre completo en
ResearchGate. La eleccion de ResearchGate se debe a que el algoritmo de buisqueda de esta
plataforma encuentra a los perfiles de manera mas efectiva, incluso si los investigadores no
utilizan su nombre completo. Si alguno de los investigadores era encontrado, y entonces
conociamos su nombre como autor, se regresaba a Google Scholar a buscarlo con dicho
nombre. Si era encontrado entonces se aplicaba nuevamente el Método 2. De lo contrario,
se extraian los datos encontrados en ResearchGate.

Cabe senalar que, en los Métodos 1 y 2, el principal objetivo era detectar la presencia
de clusteres. Para el Método 1 la intencién fue encontrar los agrupamientos de investigadores
que pertenecen a una misma institucién o departamento. En el Método 2 se encontraban los
agrupamientos que se forman al citar. Es necesario mencionar que en una red de citas las aristas
estan dirigidas hacia atras en el tiempo. Es decir, desde los articulos més recientes hasta los més
antiguos |7]. Esto representa un inconveniente, ya que hace més dificil encontrar a investigadores
que recién empiezan a publicar.

En general, estos fueron los métodos utilizados para encontrar los datos que necesitdbamos.
Si ninguno de estos cuatro métodos funcionaba, descartamos la biisqueda del investigador en
cuestion y dejabamos a dicho investigador con datos vacios.

En México y Brasil, se contaba con un total de 788 perfiles. De este conjunto, se recolectaron
datos numéricos para 619 perfiles, lo que equivale aproximadamente al 78 % del total. La reparticion
de estos datos se pueden ver en las Tablas 2.11 y 2.12 (codigo R en A.5).
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México
Universidades e Institutos Investigadores(as)
1 | CIMAT 47
2 | CINVESTAV 19
3 | Colegio de Postgraduados 16
4 | DEMAT /Universidad de Guanajuato 2
5 | ENES 1
6 | FC/UNAM 15
7 | IMAS/UNAM 17
8 | IMATE/UNAM 9
9 | ITAM 16
10 | Tecnolégico de Monterrey 3
11 | UNISON 8
12 | Universidad Auténoma Chapingo 4
13 | Universidad Auténoma de Aguascalientes 9
14 | Universidad Auténoma de Guerrero 1
15 | Universidad del Mar 1
16 | Universidad Iberoamericana 2
17 | Universidad Juarez Auténoma de Tabasco 1
18 | Universidad Veracruzana 13
19 | Desconocido 1
185

Tabla 2.11: Numero de investigadores con datos numeéricos conocidos por universidad en México.
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Brasil
Universidades e Institutos Investigadores(as)
1 | Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas 21
2 | Instituto de Matemética Pura y Aplicada 8
3 | Universidad de Brasilia 32
4 | Universidad de Sao Paulo 36
5 | Universidad Estatal de Campinas 24
6 | Universidad Estatal de Feira de Santana 2
7 | Universidad Estatal de Londrina 11
8 | Universidad Estatal de Maringa 19
9 | Universidad Estatal de Rio de Janeiro 15
10 | Universidad Federal de ABC 2
11 | Universidad Federal de Amazonas 9
12 | Universidad Federal de Bahia 22
13 | Universidad Federal de Ceara 17
14 | Universidad Federal de Juiz de Fora 10
15 | Universidad Federal de Lavras 14
16 | Universidad Federal de Minas Gerais 28
17 | Universidad Federal de Paraiba 15
18 | Universidad Federal de Parana 20
19 | Universidad Federal de Pernambuco 21
20 | Universidad Federal de Rio Grande del Sur 9
21 | Universidad Federal de Santa Catarina 8
22 | Universidad Federal de Sao Carlos 20
23 | Universidad Federal de Sao Joao del Rei 10
24 | Universidad Federal de Vigosa 15
25 | Universidad Federal del Rio de Janeiro 18
26 | Universidad Federal Fluminense 16
27 | Universidad Federal Rural de Pernambuco 12
434

Tabla 2.12: Numero de investigadores con datos numéricos conocidos por universidad en Brasil.
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Capitulo 3

Anélisis y representacion de los datos

En este capitulo, se presentan los anélisis y representaciones realizados durante la investi-

gacion.

En primer lugar, se describen los métodos, pruebas estadisticas y graficos utilizados para

el procesamiento y analisis de los datos recolectados. Posteriormente, se presenta el analisis y la
representacion de nuestros datos, con el fin de investigar la brecha de género en la investigacion
académica en las areas de probabilidad y estadistica. Se exploran diferentes aspectos, que
consideran la distribuciéon de grados académicos entre investigadores e investigadoras, la proporciéon
de género en los departamentos y las posibles disparidades en el ntimero de citas y publicaciones
entre hombres y mujeres.

3.1.

Descripcion de métodos y pruebas estadisticas

» 3.1.1. Bootstrap

El bootstrap es un método estadistico de remuestreo no paramétrico que se utiliza para
evaluar la precision de los estadisticos de interés, como la media o la mediana, a partir de
una tnica muestra de datos. El método se basa en la idea de que una muestra de datos es
una estimacion ruidosa de la distribuciéon de probabilidad subyacente de la poblacién. El
bootstrap aborda esta incertidumbre al generar multiples muestras de la muestra original
mediante remuestreo con reemplazo, lo que permite construir una distribucién empirica de
los estadisticos de interés [41]. Fue introducido por Efron en 1979 [42]| y Efron y Tibshirani
en 1993 [43]. Véase [44] para una referencia en espanol.

3.1.2. Grafico Q-Q

El grafico Q-Q, también conocido como grafico de probabilidad normal o Q-Q Plot Normal,
es una técnica grafica utilizada para probar la normalidad de un conjunto de datos. Consiste
en comparar la distribuciéon empirica de los datos con la distribucién normal a través de los
cuantiles de la normal estdndar. Si los puntos en el grafico se aproximan a una linea recta,
se puede suponer que los datos tienen una distribucion normal [45].
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» 3.1.3. La prueba de Shapiro

La prueba de Shapiro es un método utilizado para determinar si un conjunto de datos sigue
una distribuciéon normal. Este test se utiliza principalmente cuando el tamano de la muestra
es menor a 50 observaciones. Este test se basa en el grafico de probabilidad normal, que
compara la distribuciéon empirica de los datos con la distribuciéon normal esperada. La linea
diagonal del gréfico es la linea de ajuste perfecto y cualquier desviacion de esta linea indica
una desviacion de la normalidad. Aunque la prueba de Shapiro se recomienda para muestras
pequenas, Royston sugirié una extensiéon que permite su aplicacién en muestras grandes y
que se implementa en algunos programas software especializados estadisticos [46] (véase la
documentacion en [47]).

3.1.4. La prueba de rango con signo de Wilcoxon de una muestra

Fue introducido por Frank Wilcoxon en 1945 [48]. Existen dos versiones de esta prueba:
la prueba de suma de rangos de Wilcoxon, que se utiliza para comparar dos muestras
independientes, y la prueba de rango con signo de Wilcoxon, que se emplea para comparar
dos muestras relacionadas o pareadas. La prueba de rango con signo de Wilcoxon de una
muestra es un caso particular de esta tltima, la cual es una prueba no paramétrica utilizada
para comparar una muestra con un valor especifico. Es decir, se utiliza para determinar si
un grupo es significativamente diferente de un valor conocido o hipotético en la variable
de interés [49]. En esta tesis para realizar la prueba se utiliza la funcion gghistostats del
paquete “ggstatsplot” (véase la documentacion en [50]).

3.1.5. La prueba W-Mann-Whitney

Fue introducido por Mann y Whitney en 1947 [51]. La prueba W-Mann-Whitney se utiliza
cuando no se supone normalidad ni ningin otro supuesto sobre la varianza de las variables
aleatorias. También conocida como la prueba de suma de rangos de Wilcoxon, la prueba
W-Mann-Whitney es la alternativa no paramétrica a la prueba t de Student para dos
grupos independientes. Mientras que la prueba ¢ de Student compara las medias, la prueba
W-Mann-Whitney compara las diferencias entre dos medianas. Por lo cual, la prueba W-
Mann-Whitney se basa en rangos [52]. En esta tesis se utiliza la funcion ggbetweenstats
del paquete “ggstatsplot” (véase la documentacion en [53]) para comparar las medianas de
dos conjuntos con distribucién no normal. Aunque es una prueba ampliamente utilizada, es
importante considerar que su uso es discutido en algunos ambitos [54].

3.1.6. La funcion de distribucion acumulada

La funcién de distribuciéon acumulada de una variable aleatoria es una funcién matematica
que evalia la probabilidad de que la variable aleatoria sea menor o igual a un determinado
valor. Es decir, la funcién de acumulacién de probabilidad o funcién de probabilidad
acumulada de la variable aleatoria X evaluada en un nimero x cualquiera es P(X < z). En
el caso discreto, se calcula sumando todos los valores positivos de la funcién de probabilidad
evaluada en aquellos niimeros menores o iguales a x. Esto se expresa matematicamente
como:
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F(z) =Y p(u), (3.1)

u<zx

donde p es la funcion de masa de probabilidad. En el caso absolutamente continuo, se
calcula integrando la funcion de densidad de probabilidad en el intervalo (—oo, x| , es decir

f@ = | " f(u)du. (3.2)

Ver [55]|[Capitulo 2].

» 3.1.7. K-means

El método de clustering K-means fue introducido por MacQueen en 1967 [56]. Es uno de
los més populares y utilizados debido a su eficacia y sencillez de implementacion. Este
algoritmo se encarga de clasificar un conjunto de objetos en un ntimero predeterminado
de clusteres, K, siguiendo un procedimiento sencillo. Su nombre K-means es debido a que
cada cluster se representa por su centroide, que es la media (o media ponderada) de sus
puntos. Esta representaciéon mediante centroides tiene la ventaja de tener una interpretacion
grafica y estadistica clara. Cada clister se caracteriza por su centro o centroide, el cual se
encuentra en el medio o centro de los elementos que lo componen [57]. En esta tesis los
clusteres se realizan utilizando la funcién kmeans() que se encuentra dentro del paquete
base de R (véase la documentacion en [58]).

= 3.1.8. Coeficiente de correlacién de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman fue introducido por el psicologo Charles Spearman
en 1904 [59]. Se considera la alternativa no paramétrica al comtnmente utilizado coeficiente
de Pearson [60]. Mientras que la correlacion de Pearson toma en cuenta relaciones lineales de
variables continuas con distribucién normal, la correlacién de Spearman considera relaciones
dadas por funciones mono6tonas de variables ordinales organizadas en rangos o jerarquias
(las funciones lineales son, en particular, mondtonas) [61].

La correlacion de Spearman es una medida estadistica que permite conocer el grado de
asociacion entre dos variables. A través del calculo del coeficiente de correlacion de Spearman,
se determina la fuerza de asociaciéon y direccién que toma esta relacion, el cual puede variar
en el intervalo [-1, +1]. Entre mas cercano a 1 sea el coeficiente de correlacién de Spearman,
mayor la fuerza de asociaciéon. Cuando una relacion es escasa o no existe, el coeficiente
tiende a cero. Es importante tener en cuenta que la correlacion de Spearman solo mide
la tendencia de dos variables a ir juntas, a lo que también se denomina covarianza; y no
implica necesariamente una relaciéon de causa y efecto [61]. Por otro lado, la covarianza es
una medida que proporciona la direccién de la relacién lineal entre dos variables. No esta
acotada ni estandarizada, lo que significa que sus valores pueden variar ampliamente. En
contraste, la correlacion de Spearman incluye tanto la direcciéon como la intensidad de la
relacion entre las variables. Los valores de correlacion se encuentran en el rango de [-1, 1],
independientemente de la escala de las variables. Ademas, la correlacion esté estandarizada,
lo que facilita la comparaciéon entre diferentes pares de variables. Dentro de la tesis, para
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realizar la correlacién de Spearman se utiliza la funcién “pais.panels” del paquete “psych”

(véase la documentacion en [62]).

3.2. Grado académico

Nuestra base de datos cuenta con 21 columnas y 1234 filas, en cada columna se encuentra
informacioén, descrita en la Tabla 2.1, de 1234 investigadores.

De momento trabajaremos con la columna “Grado”; esta variable es de tipo “Factor” y
cuenta con 3 niveles: Licenciatura, Maestria y Doctorado. El recuento de grados académicos en
nuestra base de datos se encuentra en la Tabla 3.1, de esta tabla obtenemos la Figura 3.1 (codigo

R en A.13).
Grado Cantidad
1| Doctorado 866
2 | Maestria 148
3 | Licenciatura 58
4 | Desconocido 162

Tabla 3.1: Namero de investigadores segiin su grado de estudios

~
a
o

Numero de investigadores/as

Licenciatura Maestria

500
250
- - -

Doctorado

Grado Academico

Fig. 3.1: Grafica del recuento de personas cuyo maximo grado es el indicado, donde NA significa desconocido.

Para los siguientes analisis no tomaremos en cuenta los datos desconocidos en la variable

“Grado”.
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Calculamos las proporciones del grado académico, sin considerar los datos desconocidos,
observamos que alrededor del 80.78 % de los investigadores tienen el grado de doctorado, el
13.80 % su méaximo grado es de maestria y el 5.410 % solo tienen el grado de licenciatura.

Decir que el 80% de los investigadores cuentan con un doctorado es una estimacion
razonable del porcentaje real de investigadores que son doctores, pero dado que nuestra base
de datos no representa a la poblacién total de investigadores, no aseguramos que el 80 % de
investigadores tengan dicho grado. Para capturar la incertidumbre en nuestra estimaciéon creamos
un intervalo de confianza. Para consultar un ejemplo similar, le sugerimos al lector visitar la
Seccion “The General Social Survey” del curso “Inference for Categorical Data in R” en DataCamp

Definimos a la proporcién de doctores en nuestra base de datos como p = 0.807

Para encontrar el error estandar utilizamos la técnica de bootstrap (véase la Subseccion
3.1.1 y el codigo R en A.6). En esta técnica se realiza lo siguiente:

1. Nos centramos en una variable especifica, en nuestro caso “Grado”.

2. Extraemos una muestra con reemplazo del mismo tamano de nuestro conjunto de datos
original, esto con el fin de recrear la variaciéon aleatoria que aparece cuando se extrae una
muestra de una poblacion.

3. Repetimos esto varias veces para crear conjuntos de datos replicados, en este caso 500
repeticiones.

4. A cada réplica le calculamos un estadistico muestral, en este caso la proporcién de investi-
gadores con doctorado.

De esta manera obtenemos una recopilaciéon de estadisticas de remuestreo de nuestro
conjunto de datos. Es decir, obtenemos un data frame con la proporcién de doctores que tuvo
cada conjunto generado. En la Tabla 3.2 vemos las primeras 10 iteraciones (codigo R en A.6) y
creamos el grafico de densidad de estas estadisticas muestrales que se muestra en la Figura 3.2 !.

replica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
stat  0.81 0.82 0.81 0.79 080 0.81 083 0.82 0.81 0.80

Tabla 3.2: Proporciones generadas en las primeras 10 réplicas de bootstrap.

La desviacion estdndar de esta distribucién es una buena estimacién del error estandar,
por lo que
Error estandar = 0.011

Calculamos nuestro intervalo de confianza

(h—2x SE,p+2 x SE)
(0.807 — 2-(0.012), 0.807 +2- (0.012)) .

'Es importante aclarar que solo tenemos los datos disponibles en Internet en la fecha de la busqueda.
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Fig. 3.2: Grafica de densidad de las 500 réplicas del bootstrap.

Concluimos que el intervalo de confianza es (0.784,0.831).

Entonces estimamos que entre el 78 % y 83 % de investigadores, que trabajan en probabilidad

y estadistica en los paises estudiados, cuentan con doctorado.

De manera analoga se utilizd6 el método bootstrap para hacer estimaciones sobre los
investigadores con grado académico méximo de maestria y licenciatura. Para el caso de los
investigadores registrados con grado académico maestria se tiene un intervalo de confianza de
(0.116, 0.160) y para los de grado académico licenciatura un intervalo de confianza de (0.041,

0.067).

Este anélisis también se realizé para México y Brasil como conjunto. Asi mismo para

Meéxico y Brasil, individualmente. Los resultados se muestran en la Tabla 3.3.

Grado académico

Intervalo de confianza

Meéxico y Brasil

Meéxico

Brasil

Doctorado (0.888, 0.931) | (0.870, 0.957) | (0.884, 0.931)
Maestria (0.065, 0.104) | (0.033, 0.116) | (0.063, 0.112)
Licenciatura (0, 0.010) (0, 0.027) (0, 0.008)

Tabla 3.3: Intervalos de confianza por grado académico.
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3.2.1. Dependencia del grado doctorado con el género (inferido)

Como el 80 % de los investigadores cuentan con doctorado, nos enfocaremos en este grado
para conocer si existe alguna relaciéon entre ser un investigador con doctorado y el género?, por lo
que nuestra variable grado se convertira en la variable “Doctorado” con dos niveles: “Doctorado”
y “NoDoctorado”, en donde se agrupan los investigadores que pertenecian a los niveles “Maestria”
o “Licenciatura” de la variable “Grado”. Para consultar un ejemplo similar, le sugerimos al lector
visitar la Secciéon “Intervals for differences” del curso “Inference for Categorical Data in R” en
DataCamp [64].

Para averiguar si la variable “Doctorado” y “Género” son independientes, formularemos la
hipotesis nula de que la diferencia entre proporciones de hombres y mujeres con doctorado es
cero. Es decir,

Hy : PHombres — Prrujeres = 0;
J

donde Prompres denota la proporciéon de hombres y Phryjeres de mujeres.

La hipotesis alternativa seria que la proporcién es distinta de cero. Comenzaremos calcu-
lando la proporcion de investigadores con doctorado por género (codigo R en A.15).

Proporcién de hombres con doctorado

Hombres con doctorado _ 611

Total de hombres 711 0.859
Proporcién de mujeres con doctorado
Mujeres con doctorado 255 0706

Total de mujeres 361

Calculamos la diferencia entre ellas.

Pdiferencia = 0.152

99

Para saber si esta estadistica es consistente con la hipotesis nula de que la variable “Doctorado
es independiente de la variable “Género”, generaremos conjuntos de datos mediante el uso del
método bootstrap (véase la Subseccion 3.1.1 y el codigo R en A.15), tomando a la hipotesis nula
como cierta. Para la generacion de datos tomaremos a la variable “Género” como una variable
explicativa, ya que buscamos explicar el doctorado en funcion del género. Como tomamos la
independencia de las variables como cierta, fijamos la variable “Género” y permutamos los datos
de la variable “Doctorado”.

En la Tabla 3.4 se muestran los primeros 10 resultados de las primeras dos permutaciones.
Los datos presentados en la Tabla 3.4 son similares al original, pero generados como si fueran de
un mundo donde no existe asociaciéon entre la variable “Doctorado” y “Género”.

Generamos 500 conjuntos de datos y calculamos la diferencia de proporcién entre el género

2Este estudio es realizado para los datos disponibles en internet.
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masculino y femenino para cada uno. En la Tabla 3.5 la variable “stat” muestra la diferencia
de proporciones en cada réplica. A partir de estos datos, construimos nuestra distribucion nula.
Ademas, generamos un intervalo de confianza del 95 %, cuyos limites, calculados a través de los
percentiles 2.5 y 97.5, se sittan en (-0.047, 0.044).

a Réplica 1 b Réplica 2
Doctorado Género replica Doctorado Género replica
1 Doctorado Masculino 1 1 Doctorado Masculino 2
2 Doctorado Femenino 1 2 NoDoctorado Femenino 2
3  Doctorado Masculino 1 3  Doctorado Masculino 2
4 Doctorado Masculino 1 4 Doctorado Masculino 2
5 Doctorado Masculino 1 5 NoDoctorado Masculino 2
6 Doctorado Masculino 1 6 Doctorado Masculino 2
7 NoDoctorado Femenino 1 7 Doctorado Femenino 2
8 Doctorado Masculino 1 8 Doctorado Masculino 2
9 Doctorado Masculino 1 9 NoDoctorado Masculino 2
10 NoDoctorado Masculino 1 10 NoDoctorado Masculino 2
Tabla 3.4: Resultados de las dos primeras replicas.
replica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
stat -0.01 -0.04 0.01 0.05 0.00 -0.01 0.00 -0.02 0.01 -0.01

Tabla 3.5: Primeros 10 resultados de los 500 conjuntos generados.

Cuando graficamos nuestra estadistica observada, es decir, Py ferencia = 0.152 contra la
distribucién nula en la Figura 3.3, vemos que la diferencia observada es mayor que el tipo de
diferencias que veriamos si las variables fueran independientes. Y queda fuera del intervalo de
confianza del 95 % (-0.047, 0.044). Por lo que estos datos constituyen evidencia de que la variable
“Doctorado” no es independiente de la variable “Género”.

15

10

e

g — Diferencia

‘0 observada

c Intervalo de

8 = confianza
5 del 95%

, N |

-0.05

0.00 0.05 0.10
Diferencia de proporciones

0.15

Fig. 3.3: Densidad nula cuando “Doctorado” es independiente de “Género”.
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Visualizamos la disparidad entre géneros en la Tabla cruzada 3.6, de esta tabla obtenemos
la Figura 3.4 (codigos R en A.14 y A.17).

Variable Doctorado
Variable Género | Doctorado NoDoctorado | Fila Total
Femenino (N) 255 106 361
N/total de la fila 0.706 0.294 0.337

N/total de la columna 0.294 0.515

N/total de la tabla 0.238 0.099
Masculino (IN) 611 100 711
N/total de la fila 0.859 0.141 0.663

N /total de la columna 0.706 0.485

N /total de la tabla 0.570 0.093
Columna Total 866 206 1072

Proporciéon 0.808 0.192

Tabla 3.6: Comparacién de género entre los niveles de grado “Doctorado” y “Nodoctorado”.

600

400
Género

| Femenino
B Masculino
200

Numero de investigadores/as

Doctorado NoDoctorado
Doctorado

Fig. 3.4: Investigadores con doctorado y no doctorados por género.

Como observamos, el nimero de investigadores del género masculino es mas del doble que
el de sus homologas femeninas.

En la Tabla 3.6, al observar la relacién entre la variable “Doctorado” y la variable “Género”,
notamos que las 255 doctoras solo representan el 29.5 % de los investigadores con doctorado,
mientras que los hombres representan el 70.5%. En el caso de los investigadores sin el grado de
doctorado, las mujeres tienen una ligera ventaja, representando el 50.5% de los casos.
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3.3. Analisis de género en departamentos

Profundizamos en este analisis al realizar la Tabla cruzada 3.7 con todos los grados, de
esta tabla obtenemos la Figura 3.5 (codigos R en A.14 y A.17).

Variable Grado
Variable Género Licenciatura Maestria Doctorado Fila Total
Femenino (N) 29 7 255 361
N/total de la fila 0.080 0.213 0.706 0.337
N/total de la columna 0.500 0.520 0.294
N/total de la tabla 0.027 0.072 0.238
Masculino (N) 29 71 611 711
N/total de la fila 0.041 0.100 0.859 0.663
N/total de la columna 0.500 0.480 0.706
N/total de la tabla 0.027 0.066 0.570
Columna Total 58 148 866 1072
Proporcion 0.054 0.138 0.808

Tabla 3.7: Comparacion de género en los diferentes grados académicos: licenciatura, maestria y doctorado.

600
400
Género
| Femenino
I Masculino
200
o -

Licenciatura Maestria Doctorado
Grado Académico

Numero de investigadores/as

Fig. 3.5: Grados académicos por género.

Como notamos no existe disparidad entre los investigadores con grado licenciatura, para
el caso de la maestria las mujeres superan en 6 unidades a los hombres. En total, de los 1072
datos analizados, 361 corresponden a mujeres y 711 a hombres, representando el 33.7% y 66.3 %
respectivamente del total.
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Esto es una buena aproximacién, pero recordemos que solo hemos estado trabajando sobre
los datos de investigadores cuyo grado académico conocemos. Para realizar un estudio mas certero
en relacion con el nimero de investigadores de género femenino y masculino utilizaremos los 1234
datos que representan el total de nuestra muestra. De modo que las proporciones de mujeres y
hombres son, més precisamente, 33.4 % y 66.6 % respectivamente.

Masculino
822

Femenino
412

Tabla 3.8: Cantidad de investigadores e investigadoras dentro de la base de datos.

3.3.1. Diferencias entre la cantidad de hombres y mujeres en departamentos

Para realizar un analisis més detallado calcularemos el porcentaje de hombres y mujeres
dentro de cada departamento registrado en nuestra base de datos. En este caso solo utilizaremos
los departamentos en los que al menos tengamos los datos de dos investigadores. Los resultados
se muestran en la Figura 3.63.
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Fig. 3.6: Porcentaje de mujeres por departamento.

Uno de los aspectos més notables es la ausencia de mujeres en algunos departamentos,
ya que estdn constituidos Gnicamente por hombres, mientras que para las mujeres el porcentaje

3El significado de las siglas se encuentra en la Seccién Siglas institucionales.
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maximo es del 73 %. Para conocer los porcentajes de hombres y mujeres dentro de cada universidad,
le sugerimos al lector consultar el Apéndice C.1.

En la Figura 3.7 mostramos la manera en como se distribuyen los datos (codigo R en
A.18).

10.0 -
75
3 ] Género
° .
@ 5.0 — Femenino
a |:| Masculino
25
0.0 ]
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Porcentaje

Fig. 3.7: Distribucién de hombres y mujeres en los departamentos.

Para determinar la probabilidad de que un departamento seleccionado uniformemente al
azar tenga como maximo una determinada proporcién de mujeres entre sus investigadores, se
utiliza la funcién de distribuciéon acumulada. Esta funcién permite una representacion clara de la
informacioén, indicando el porcentaje de instituciones que tienen un porcentaje maximo especifico
de mujeres investigadoras. Es decir P(X < z), donde X representa la proporcion de instituciones
y « el porcentaje maximo. En la Figura 3.8 se visualiza la funcién de distribucién acumulada
(véase la Subseccion 3.1.6 y el codigo R en A.20).

Una interpretaciéon basada en una observaciéon simple es que en la mayoria de los departa-
mentos analizados, la proporcion de mujeres investigadoras es menor al 50 %, mientras que en el
caso de los hombres es poco comin encontrar un departamento con una proporcién de investiga-
dores masculinos inferior al 50 %. Para conocer si esta diferencia es estadisticamente significativa
realizaremos una prueba de contraste de hipotesis. Es decir, se interpretara cuantitativamente los
datos para determinar si esta diferencia es significativa desde un punto de vista estadistico.

El primer paso es utilizar los valores numéricos de cada departamento y ordenar nuestros
datos para realizar dicha prueba. En la Tabla 3.9 vemos 10 entradas de la manera en como se
organizaron los datos. En la Figura 3.9 se muestra el histograma de investigadores femeninos y
masculinos dentro de las instituciones presentes en nuestra base de datos? (codigo R en A.28).

El significado de las siglas se encuentra en la Seccién Siglas institucionales.
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Fig. 3.8: Funcion de distribucion acumulada de la proporciéon de mujeres.

Institucion Género Cantidad
1 | CIMAT Femenino 7
2 | CINVESTAV Femenino 2
3 | Colegio de Postgraduados Femenino 4
4 | DEMAT /Universidad de Guanajuato Femenino 0
5 | Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas | Femenino 15
6 | FC/UNAM Femenino 6
7 | IMAS/UNAM Femenino 7
8 | IMATE/UNAM Femenino 3
9 | Instituto de Matemética Pura y Aplicada | Femenino 0
10 | ITAM Femenino 3
11 | CIMAT Masculino 44
12 | CINVESTAV Masculino 17
13 | Colegio de Postgraduados Masculino 16
14 | DEMAT /Universidad de Guanajuato Masculino 2
15 | Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas | Masculino 19
16 | FC/UNAM Masculino 9
17 | IMAS/UNAM Masculino 11
18 | IMATE/UNAM Masculino 8
19 | Instituto de Matematica Pura y Aplicada | Masculino 10
20 | ITAM Masculino 15

Tabla 3.9: Muestra de instituciones con su respectiva cantidad de hombres y mujeres, ordenados longitudinalmente.
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Fig. 3.9: Histograma de investigadores en las instituciones seg
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Lo siguiente sera conocer si la variable “Cantidad” sigue una distribucién normal en los
datos de los investigadores de género femenino y masculino, para ello en la Figura 3.10 realizamos
las graficas Q-Q para cada género (véase la Subseccion 3.1.2 y el codigo R en A.19).
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Fig. 3.10: Grafico Q-Q de cantidad de hombres y mujeres.

De acuerdo a la prueba Q-Q nuestra variable no parece que se distribuya de manera
normal. Para tener mayor certeza de ello, realizaremos una prueba Shapiro a los datos de los
investigadores femeninos y masculinos por separado. Los resultados se muestran en la Tabla 3.10
(véase la Subseccion 3.1.3 y el codigo R en A.27).

Tabla 3.10: Resultado de la prueba Shapiro para la variable “Cantidad” en ambos géneros.

Masculino Femenino
Statistic  p-value | Statistic  p-value
Test | 0.830  3.141e-07 | 0.855 1.736e-06

Ahora que sabemos que la probabilidad de que nuestra variable “Cantidad” se aproxime a
una normal es muy baja, optaremos por utilizar una prueba no paramétrica.

En la Figura 3.11 se presentan los resultados de la prueba W-Mann-Whitney (véase la
Subseccion 3.1.5 y el codigo R en A.9). Para consultar un ejemplo similar, le sugerimos al lector
visitar el video [65].

Como resultado obtenemos un p — value = 6.45e¢ — 06 lo que indica que la diferencia obser-
vada en los grupos es estadisticamente significativa, es decir, existe una diferencia estadisticamente
significativa entre el nimero de investigadores e investigadoras en los departamentos.
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Watarnhiney = 1188.00, p = 6.45€-06, 712 _ = -0.45, Clog, [-0.64, -0.23], ngp = 132
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Fig. 3.11: Grafica de la prueba W-Mann-Whitney.
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Adicionalmente, realizamos un anélisis para determinar si la mediana de los porcentajes
de mujeres dentro de los departamentos presenta una diferencia estadisticamente significativa
en comparacion con el valor de referencia del 50 %. Se utiliza el valor del 50 % como referencia,
debido a que en un escenario hipotético donde no existiera desigualdad entre el ntiimero de mujeres
y hombres se esperaria que el porcentaje de mujeres fuera del 50 %. Para consultar un ejemplo

similar, le sugerimos al lector visitar la pagina web [66].

Para comenzar, realizamos un resumen estadistico de los porcentajes de hombres y mujeres
dentro de los departamentos (codigo R en A.10).

Género Recuento | Media | Mediana | Desviaciéon estdndar | Rango intercuértil
Femenino 66 0.298 0.304 0.193 0.240
Masculino 66 0.702 0.696 0.193 0.240

A continuacion, en la Figura 3.12 se muestran los porcentajes de mujeres presentes en los
departamentos de nuestra base de datos y los porcentajes hipotéticos que se esperarian si no
existiera una desigualdad (codigo R en A.29).

Porcentaje

Fig. 3.12: Comparacion de los porcentajes de mujeres observados con los porcentajes de mujeres tedricos sin desigualdad.

Femenino

Datos

Valores tedricos
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Para determinar si la mediana de los porcentajes de mujeres observados dentro de los
departamentos, que es igual al 30.4 %, difiere estadisticamente del 50 % realizamos una prueba
de rango con signo de Wilcoxon de una muestra considerando un valor hipotético de mediana
w1 = 0.50 como referencia para la comparacion. El resultado se muestra en la Figura 3.13 (véase
la Subseccion 3.1.4 y el codigo R en A.30).

Viniicoxon = 149.00, p = 1.59¢-09, 772 =-0.86, Clgsy, [-0.92, -0.77], Ngps = 66
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0 I I 0%
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
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Visualizacion

Fig. 3.13: Resultado de la prueba Wilcoxon para determinar si la mediana de los porcentajes de mujeres difiere
estadisticamente del 50 %.

Como obtenemos un p — value = 1.59¢ — 09 concluimos que existe una diferencia estadisti-
camente significativa entre los porcentajes de mujeres observados dentro de los departamentos
con el hipotético 50 % que habria si no existiera desigualdad.

3.3.2. Porcentaje de investigadoras por pais

De manera anéloga, analizamos el porcentaje de hombres y mujeres realizando investigacion
en probabilidad o estadistica, agrupados por pais. Los detalles se exponen en la Tabla 3.11. En
las Figuras 3.14b) y 3.14a) se muestra el porcentaje de mujeres en cada pais en nuestra base de
datos (codigos R en A.22 y A.23).
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3.3 Analisis de género en departamentos

Pais % Femenino | % Masculino
1 | Argentina 0.56 0.44
2 | Brasil 0.33 0.67
3 | Chile 0.19 0.81
4 | Colombia 0.24 0.76
5 | México 0.20 0.80
6 | Peru 0.53 0.47
7 | Uruguay 0.11 0.89

Tabla 3.11: Porcentaje de hombres y mujeres por pais en la base de datos.
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a) Porcentaje de mujeres por pais. b) Proporcién de género por pafis.

Fig. 3.14: Proporcién de hombres y mujeres dentro de los paises.

Observamos que, entre los registros en nuestra base de datos, México es uno de los paises
con menor proporcién de mujeres investigadoras. Debido a que estamos ubicados en México y
considerando esta situacion, decidimos enfocarnos en los datos correspondientes a nuestro pais.

Para conocer mas acerca de la distribuciéon de mujeres investigadoras en México realizamos
la Tabla 3.12, que muestra el porcentaje de mujeres investigadoras dentro de las instituciones del
pais, de acuerdo a nuestra base de datos. Ademas, realizamos una grafica de pastel, la cual se
muestra en la Figura 3.15, para cada departamento en México con el objetivo de visualizar que
todos los departamentos estan constituidos mayoritariamente por hombres (codigo R en A.23).

A continuacion, resumimos algunas estadisticas para México (codigo R en A.10).

Género Recuento | Media | Mediana | Desviacion estandar | Rango intercuartil
Femenino 14 0.199 0.183 0.168 0.334
Masculino 14 0.801 0.817 0.168 0.334
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

CIMAT CINVESTAV Colpos DEMAT/UG
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Fig. 3.15: Proporciéon de hombres y mujeres dentro de las instituciones en México.
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3.4 Independencia del género con las citas recibidas

Institucion % Femenino | % Masculino
1 | CIMAT 0.14 0.86
2 | CINVESTAV 0.11 0.89
3 | Colegio de Postgraduados 0.20 0.80
4 | DEMAT /Universidad de Guanajuato 0.00 1.00
5 | FC/UNAM 0.40 0.60
6 | IIMAS/UNAM 0.39 0.61
7 | IMATE/UNAM 0.27 0.73
8 | ITAM 0.17 0.83
9 | Tecnologico de Monterrey 0.00 1.00
10 | UNISON 0.25 0.75
11 | Universidad Auténoma Chapingo 0.00 1.00
12 | Universidad Auténoma de Aguascalientes 0.40 0.60
13 | Universidad Iberoamericana 0.00 1.00
14 | Universidad Veracruzana 0.46 0.54

Tabla 3.12: Porcentajes de investigadores por género en instituciones en México.
3.4. Independencia del género con las citas recibidas

En los siguientes anélisis utilizaremos la variable numérica “Citas”, por lo que solo se
utilizaran los datos de los 619 investigadores en la base de datos cuyo ntimero de citas conocemos.

La variable “Citas” se caracteriza por las siguientes estadisticas de resumen (codigo R en

A.10):
Género Recuento | Media | Mediana | Desviaciéon estdndar | Rango intercuartil
Femenino 174 734 141 2267 586
Masculino 445 985 248 2806 677

Nuestro anélisis busca relaciones entre el ntimero de citas que un investigador recibe
y su género. Para ello comenzaremos calculando los extremos y cuartiles respecto al total de
investigadores que tenemos de la variable género (codigo R en A.16).

0% |25% | 50% | 75 % | 100 %
0| 31.0] 222 | 688 | 28642

Ahora, con base en los cuartiles, afadiremos una variable nueva llamada “Categoria de
citas”, que constara de 4 niveles, uno para cada cuartil, que van desde: “Bajo”, “Medio”, “Medio
alto” y “Alto”. Se puede ver una muestra en la Tabla 3.13.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

Investigador Citas | Categoria Citas

1 | InvestigadorA 152 Medio

2 | InvestigadorB 29 Bajo

3 | InvestigadorC 362 Medio alto

4 | InvestigadorD | 1386 Alto

5 | InvestigadorE 2 Bajo

6 | InvestigadorF 55 Medio

7 | InvestigadorG | 1012 Alto

8 | InvestigadorH 136 Medio

9 | Investigadorl 11 Bajo
10 | InvestigadorJ 731 Alto
11 | InvestigadorK | 8264 Alto
12 | InvestigadorL 483 Medio alto
13 | InvestigadorM 141 Medio
14 | InvestigadorN 416 Medio alto
15 | InvestigadorN 20 Bajo

Tabla 3.13: Muestra de categorizacion de investigadores segin el ntimero de citas obtenidas (Bajo, Medio, Medio alto,
Alto).

Realizamos la Tabla cruzada 3.14 entre el género y la categoria de citas (codigo R en A.14),
de esta tabla obtenemos la Figura 3.16 (codigo R en A.17). Notemos que en todos los niveles, las
mujeres solo representan entre el 22 % y 32 %. Por ejemplo, para la categoria “Alto”, las mujeres
solo representan el 25 %.

Variable Categoria de citas
Variable Género Bajo Medio Medio alto Alto Fila Total
Femenino (N) 51 48 35 40 174
N/total de la fila 0.293 0.276 0.201 0.230 0.281
N/total de la columna 0.327 0.312 0.227 | 0.258
N/total de la tabla 0.082 0.078 0.057 | 0.065
Masculino (N) 105 106 119 115 445
N /total de la fila 0.236 0.238 0.267 | 0.258 0.719
N/total de la columna 0.673 0.688 0.773 0.742
N/total de la tabla 0.170 0.171 0.192 | 0.186
Columna Total 156 154 154 155 619
Proporcion 0.252 0.249 0.249 | 0.250

Tabla 3.14: Comparaciéon de género en las distintas categorias segiin su cantidad de citas.

Para averiguar si existe alguna relacién entre tener un nivel alto de citas y el género
realizaremos una prueba estadistica. Comenzamos dividiendo nuestra variable entre “Alto” y “No
alto”, este segundo nivel se creara colapsando los niveles “Bajo”, “Medio” y “Medio alto”. Después
de agruparlos entre “Alto” y “No alto”, los datos se muestran en la Tabla 3.15 y en la Figura 3.17
(codigos R en A.14 y A.17).
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3.4 Independencia del género con las citas recibidas

Numero de investigadores/as

100

Género
[ Femenino

50 . Masculino

25

14

Bajo Medio MedioAlto Alto
Cateogoria de citas

Fig. 3.16: Categorias de citas por género.

Variable Categoria de citas

Variable Género | No alto | Alto | Fila Total

Femenino (N) 134 40 174

N/total de la fila 0.770 | 0.230 0.281
N/total de la columna 0.289 | 0.258
N/total de la tabla 0.216 | 0.065

Masculino (N) 330 115 445

N/total de la fila 0.742 | 0.258 0.719
N/total de la columna 0.711 | 0.742
N/total de la tabla 0.533 | 0.186

Columna Total 464 155 619
Proporciéon 0.750 0.250

Tabla 3.15: Comparacion de género en los niveles de citas “No alto” y “Alto”.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS
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Fig. 8.17: Categorias “Alto” y “NoAlto” divididas por género.

A continuacion, se realiza un procedimiento analogo al utilizado en la Seccién 3.2.1. En
este caso, generamos conjuntos de datos tomando como cierta la hipétesis de independencia de
las variables “Género” y la variable “Categoria de citas”, por lo que fijaremos a la variable género
y permutaremos los datos de la variable “Categoria de citas”.

Utilizamos la técnica bootstrap para generar 500 conjuntos de datos en los cuales las
variables son independientes. A cada conjunto de datos le calculamos el estadistico muestral,
es decir, la diferencia de proporciones entre los géneros. Para consultar un ejemplo similar, le
sugerimos al lector visitar la Secciéon “Intervals for differences” del curso “Inference for Categorical
Data in R” en DataCamp [64].

En la Tabla 3.16 vemos 10 de las 500 réplicas generadas por la técnica bootstrap y la
diferencia de proporciones de cada conjunto de datos generados (véase la Subseccion 3.1.1 y el
codigo R en A.15).

replica 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10
stat  0.01 -0.02 0.05 -0.01 -0.06 -0.01 0.00 0.01 -0.01 0.04

Tabla 3.16: Diferencia entre 10 conjuntos de datos generados.

Calculamos la diferencia observada en nuestro conjunto de datos original:

115 40

= 0.028.
15 17 0028

Diferencia observada = proporcién hombres - proporciéon mujeres =
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3.5 Clusteres

En la Figura 3.18, trazamos una linea roja en la grafica de la distribucién nula que representa
la diferencia observada en el conjunto de datos original. Notamos que la diferencia observada
es muy parecida al tipo de diferencias que veriamos si las variables fueran independientes y se
encuentra dentro del intervalo de confianza del 95 % cuyos limites (-0.073, 0.081) se determinan
mediante el cédlculo de los percentiles 2.5 y 97.5 de la variable “stat”. Por lo que estos datos
constituyen evidencia de que no existe ninguna asociacién entre tener un nimero alto de citas y

el género®.
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T
% —. Diferencia
‘" 50 observada
c : Intervalo de
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del 95%
25
o ‘/

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
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Fig. 3.18: Densidad nula cuando “Citas” y “Género” son independientes.

3.5. Clusteres

En los siguientes analisis haremos uso de un método de machine learning llamado K-means
para agrupar a las instituciones en funcion de su nivel de citas y articulos (véase la Subseccion 3.1.7
y el codigo R en A.12). Para este proposito, a cada institucion se le ha asignado un identificador
tnico (ID) para facilitar su representacion en estos anélisis.

Comenzaremos calculando la media de citas y articulos para los investigadores(as) de 41
instituciones. Esto se muestra en la Tabla 3.17.

Si nos centramos en la variable “Citas” y ordenamos las instituciones de mayor a menor,
observamos en la Subtabla 3.18a que existe una gran diferencia entre las dos primeras instituciones
en comparacion con la tercera. Es decir, la institucion “AJ” tiene un promedio de citas que supera
a la institucion “AA” por 1789.07, y a su vez, la instituciéon “I” la supera por 1343.39. A partir del
cuarto sitio las medias se reducen de manera menos pronunciada.

5También se llevo a cabo este analisis separando a los investigadores en probabilidad y estadistica en grupos
individuales y en ningtn grupo se encontré dependencia entre las variables “Citas” y “Género”.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

Institucion Citas | Articulos

1 A 828.02 28.53
2 B 1206.79 65.53
3 C 1183.56 84.12
4 D 63.50 18.00
5 E 268.62 39.05
6 F 214.33 24.86
7 G 400.06 29.00
8 H 372.22 38.89
9 I 4090.25 149.38
10 J 347.19 39.81
11 K 101.00 17.00
12 L 147.62 16.75
13 M 204.00 44.75
14 N 154.56 26.89
15 @) 706.69 38.81

Tabla 3.17: Muestra de 15 instituciones.

Para evitar que la distribucién de las medias de las citas nos cause problemas, realizaremos
una transformacién logaritmica a la variable “Citas”. Como sabemos, en una escala logaritmica
la distancia entre 1 y 10, 10 y 100, 100 y 1000 es la misma. Esto nos ayuda a que los datos
pequenos se expandan y los mayores se compriman. Los resultados se muestran en la Subtabla
3.18b. Notamos que después de aplicar la transformacion logaritmica el orden se preserva.

b Muestra del promedio de citas y articulos con transformacién logarit-

a Muestra del promedio de citas y articulos de instituciones. mica.

Institucion Citas | Articulos Institucion | Citas | Articulos
Al 4535.93 411.53 Al 3.66 2.61

I 4090.25 149.38 1 3.61 2.17

AA 2746.86 201.50 AA 3.44 2.30

AE 1863.95 92.90 AE 3.27 1.97

AF 1671.67 84.89 AF 3.22 1.93

P 1588.83 109.28 P 3.20 2.04

T 1575.37 49.37 T 3.20 1.69

Q 1209.92 70.42 Q 3.08 1.85

B 1206.79 65.53 B 3.08 1.82

C 1183.56 84.12 C 3.07 1.92

AB 1151.50 68.86 AB 3.06 1.84

AK 883.44 38.06 AK 2.95 1.58

A 828.02 28.53 A 2.92 1.46

AD 785.50 64.95 AD 2.90 1.81

@) 706.69 38.81 @) 2.85 1.59

AM 537.00 76.00 AM 2.73 1.88

Tabla 3.18: Muestra de promedios de citas y articulos.

52



3.5 Clusteres

En la Figura 3.19a) se muestra la grafica de densidad de los promedios de citas originales,
mientras que en la Figura 3.19b) se presenta la grafica de densidad de las medias de las citas con
transformacion logaritmica. Notamos que los datos se comportan de mejor manera en esta tltima

representacion.
Be-04
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0e+00

0 1000 2000 3000 4000
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a) Grafica de densidad de las medias de citas.
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02

00

Promedio de citas

b) Densidad del promedio de citas con transformacién logaritmi-

ca.

Fig. 3.19: Densidad del promedio de citas de las 41 instituciones.

Dado que se observan grandes diferencias en las medias de los articulos entre las institucio-

nes, también se aplicé una transformaciéon logaritmica a estos datos.

De esta manera continuaremos con el método K-means. Para consultar un ejemplo similar,
le sugerimos al lector visitar el video [67]. Lo siguiente seré centralizar nuestros datos, ya que es

un requisito del método.

Institucion | Citas | Articulos
AJ 1.91 3.01
I 1.83 1.67
AA 1.51 2.07
AE 1.20 1.05
AF 1.11 0.93
P 1.07 1.26
T 1.07 0.21
Q 0 .85 0.68
B 0.85 0.59
C 0.84 0.92
AB 0.81 0.65
AK 0.60 -0.13
A 0.55 -0.51
AD 0.51 0.58
O 0.42 -0.10
AM 0.20 0.78

Tabla 3.19: Datos centralizados.

A continuacién calculamos las distancias entre las instituciones empleando la distancia
euclidiana, que para los puntos (z2 — 1), (y2 — y1) € R se define por la formula
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

institutos “A” y “B”. Cuyos valores correspondientes se muestran en la Tabla 3.20.

Vs — o) = (g2 — )

(3.3)

Para ejemplificar este proceso, consideremos el calculo de la distancia euclidiana entre los

Para conocer dicha distancia, realizamos el siguiente célculo

Institucion | Citas | Articulos
A 0.55 -0.51
B 0.85 0.59

Tabla 3.20: Datos centralizados para instituciones A y B.

\/ (0.55 — 0.85)% + (—0.51 — 0.59)* ~ 1.14

(3.4)

En la Figura 3.20 se muestran las distancias entre instituciones. En esta representacion,
las distancias méas cortas se muestran en color negro, las distancias intermedias se muestran en
blanco y las distancias méas largas se representan en rojo.
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Fig. 3.20: Grafica de distancias.

o4



3.5 Clusteres

Lo siguiente sera conocer el ntimero 6ptimo de clusteres que debemos hacer. En la Figura
3.21a), el método Silhouette sugiere 2 clusteres, mientras que en la Figura 3.21b), el método Wss
recomienda 2 o 3 clusteres.

Optimal number of clusters Optimal number of clusters
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Number of clusters k Number of clusters k
a) Resultado del método Silhouette. b) Resultado del método Wss.

Fig. 3.21: Recomendaciones de dos métodos sobre el nimero 6ptimo de clisteres.

Debido a que existen varios métodos y generalmente varian en el resultado que arrojan,
utilizamos la funcién NbClust, que nos dard un resumen de 30 métodos. Los resultados de la
funcién indican que el nimero 6ptimo de clusteres es 2. Los resultados de la consola de RStudio
se pueden consultar en el Apéndice D.1.

Al momento de realizar los clisteres, las instituciones se organizan como se muestran en la

Tabla 3.21.

B C I A D E F
1 1 1 2 2 2 2
O P Q G H J K
1 1 1 2 2 2 2
T U Z L M N | R
1 1 1 2 2 2 2
AA | AB | AD | S S W | X
1 1 1 2 2 2 2
AE | AF | AG | Y | AC| AH | Al
1 1 1 2 2 2 2
AJ | AK | AM | AL | AN | AO
1 1 1 2 2 2

Tabla 3.21: Instituciones divididas en clasteres segtin su nivel en citas y articulos.

Esto se visualiza con la funcion fvizcluster en la Figura 3.22 (codigo R en A.12).

En la Figura 3.22 observamos que en el cluster nimero 1 el punto de la institucion “I” es
uno de los que sobresale. Si calculamos la proporcién de género dentro de la universidad, nos
percatamos que la institucion “I” estd conformado tnicamente por hombres.

Instituciéon | %Femenino | %Masculino
I 0 100
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS
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Fig. 3.22: Clusteres de Instituciones segin su nivel en citas y articulos.
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3.5 Clusteres

Lo cual nos hace preguntarnos si lo mismo sucede en las instituciones del cltster nimero
1. Es decir, si las instituciones que tienen un alto nivel de citas y articulos estan constituidas
mayoritariamente por investigadores masculinos.

Para ello, agrupamos a las instituciones por clister y calcularemos el porcentaje de mujeres
v hombres que tiene cada institucion. En las Tablas 3.22 y 3.23 se presentan una muestra de los
resultados. Para conocer los datos completos de ambos clusteres, le sugerimos al lector consultar
los Apéndices C.4 y C.5.

Institucién | Claster | %Femenino | %Masculino | Promedio de citas | Promedio de articulos
1 B 1 0.11 0.89 1206.79 65.53
2 C 1 0.20 0.80 1183.56 84.12
3 I 1 0.00 1.00 4090.25 149.38
4 O 1 0.18 0.82 706.69 38.81
) P 1 0.37 0.63 1588.83 109.28
6 Q 1 0.26 0.74 1209.92 70.42
7 T 1 0.36 0.64 1575.37 49.37
8 U 1 0.16 0.84 417.93 53.73
9 Z 1 0.12 0.88 512.60 54.60
10 AA 1 0.19 0.81 2746.86 201.50
Tabla 3.22: Instituciones del cluster ntimero 1 y sus porcentajes de mujeres y hombres.
Institucion | Claster | %Femenino | %Masculino | Promedio de citas | Promedio de articulos
1 A 2 0.14 0.86 828.02 28.53
2 D 2 0.00 1.00 63.50 18.00
3 E 2 0.44 0.56 268.62 39.05
4 F 2 0.40 0.60 214.33 24.86
5 G 2 0.39 0.61 400.06 29.00
6 H 2 0.27 0.73 372.22 38.89
7 J 2 0.17 0.83 347.19 39.81
8 K 2 0.00 1.00 101.00 17.00
9 L 2 0.25 0.75 147.62 16.75
10 M 2 0.00 1.00 204.00 44.75

Tabla 3.23: Instituciones del cluster nimero 2 y sus porcentajes de mujeres y hombres.

En la Figura 3.23 se muestran las graficas de la funciéon de probabilidad acumulada para

cada cluster con el fin de visualizar el porcentaje de instituciones que tienen como maximo un
determinado porcentaje de mujeres investigadoras. Es decir P(X < z), donde X representa la
proporcién de instituciones y z el porcentaje méximo (véase la Subseccion 3.1.6 y el codigo R en
A.21). Esta comparacion nos permite identificar posibles diferencias en la distribucion de mujeres
investigadoras entre los clusteres.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

A continuacion, realizamos una prueba W-Mann-Whitney (véase la Subseccion 3.1.5 y el
codigo R en A.9) para determinar si hay una diferencia estadisticamente significativa entre los
porcentajes de mujeres en el clister de instituciones con un promedio alto de articulos y citas, y
los porcentajes de mujeres en el cluster de instituciones con un promedio menor de articulos y
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Fig. 3.23: Graficas de la funcién de probabilidad acumulada de cada cluster.

citas. Los resultados se muestran en la Figura 3.24.

Obtenemos un p —value = 0.23, por lo que no rechazamos la hip6tesis nula, es decir que no
contamos con evidencia estadistica suficiente para concluir que exista una diferencia significativa
entre los porcentajes de mujeres en los clusteres.

El resumen estadistico es el siguiente (codigo R en A.10).

Cluster | Recuento | Media | Mediana | Desviacion estandar | Rango intercuartil
1 18 0.261 0.250 0.159 0.191
2 23 0.300 0.333 0.187 0.260
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3.5 Clusteres

Witamwritney = 161.00, p = 0.23, P12 =-0.22, Clggy, [-0.60, 0.24], ngp = 41
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Fig. 3.24: Comparacién de los porcentajes de mujeres entre clusteres.




3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

3.5.1. Clusteres con datos tinicamente de mujeres

Ahora nos enfocaremos en analizar el comportamiento de los datos exclusivamente para el
grupo de mujeres. Para ello, filtramos los datos, seleccionando tinicamente a la poblacion femenina
de cada universidad. Posteriormente, calculamos el promedio de citas y articulos asociados a este
grupo. Asimismo, aplicamos una transformacion logaritmica a los datos y los centralizamos. Los
resultados se muestran en los Apéndices C.2% y C.3 (véase la Subseccion 3.1.7 y el codigo R en

A12).

La matriz de las distancias euclidianas se muestra en la Figura 3.25, donde el negro
representa una distancia corta, el blanco una distancia mediana y el rojo una distancia grande.

‘l‘\\‘*\\‘ wY \“«\\‘o\“%\\‘q\“p\\‘q\\‘&\\‘ \\"’}\l‘p\“ \l‘ )\\‘ \l‘ \l‘ \l‘ \“&\l‘ \\“Q\l‘o\l‘o\\‘o\l‘éﬁ‘o\“*\\‘ ’\"%\Yr’\" 1\YQQ‘&\Y

Fig. 3.25: Grafica de distancias entre instituciones, inicamente con datos de mujeres.

El resumen de 30 métodos realizado por la funcion NbClust nos indica que el niimero
optimo de clusteres es 2. Los resultados de la consola de RStudio se pueden consultar en el
Apéndice D.2.

5Notemos que el nimero de instituciones se redujo a 35.
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3.5 Clusteres

Al realizar los clusteres, las instituciones quedan ordenadas como se muestran en la Tabla
3.24. Para consultar un ejemplo similar, le sugerimos al lector visitar el video [67]. Los clusteres

los visualizamos en la Figura 3.26.

AM|BM|CM|EM]|FM]|GM|HM
1 1 1 1 1 1 1
NM|SM | TM|UM| XM]|YM|ALM
1 1 1 1 1 1 1
Z M |[AA M| AB M |AE M | AD M | AF_M | AK_M
1 1 1 1 1 1 1
AM M|AG M|AH M| AT M |AJ M| O M | Q M
1 1 1 1 1 1 1
PM | JM | VM| WM | AC M| L M |AO M
1 2 2 2 2 2 2

Cluster plot

Articulos

Fig. 3.26: Clusteres de instituciones segtin su nivel en citas y articulos, inicamente con datos de mujeres.

Uni_AO_M

Citas

Tabla 3.24: Instituciones divididas en clusteres segtin su nivel en citas y articulos, inicamente con datos de mujeres.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

En la Figura 3.26 notamos que si analizamos tnicamente los datos de las mujeres, el
cluster ntmero 2 se reduce y se convierte en un subconjunto del claster 2 presentado en el analisis
anterior.

3.5.2. Comparacion de promedios en articulos y citas por instituciones dividi-

dos por género

Buscamos conocer si este patrén se mantiene al agregar los datos de los hombres. Para
ello, dividimos a las instituciones entre poblaciones de hombres y mujeres, y utilizamos sus
respectivos datos para el analisis. Para evitar complicaciones con la distribuciéon del promedio de
citas y articulos, también aplicamos la transformacién logaritmica a cada variable. Posteriormente
centralizamos los datos.

En la Tabla 3.25 se presenta una muestra del resultado, y en la Figura 3.27 graficamos la
matriz de las distancias euclidianas.

Institucion | Citas | Articulos
A H 0.73 -0.26
B H 0.89 0.56
C H 1.08 1.10
D H -1.21 -0.77
E H -0.37 -0.49
F H -0.17 -0.24

AN H -2.59 -0.65
G _H 0.03 -0.11
A M 0.05 -0.32
B M 1.21 1.06
C M -0.13 -0.24
E M 0.02 0.46
F M -0.50 -0.71
G M 0.29 -0.58
H M 0.15 -0.16
J M -1.15 -1.04

Tabla 3.25: Muestra centralizada de promedios de citas y articulos con transformacion logaritmica, con datos de
instituciones divididas por género.

El resumen de 30 métodos realizado por la funcién NbClust nos indica que el niimero
6ptimo de clisteres es 2. Los resultados de la consola de RStudio se pueden consultar en el
Apéndice D.3. En la Tabla 3.26, se muestra el desglose de las instituciones en los cluasteres, y en
la Figura 3.28 se puede apreciar la representacion grafica de estos clusteres.

Debido a que el exceso de puntos dificulta la visualizaciéon, para conocer qué lugar ocupan
los promedios de citas y articulos de las mujeres en comparacién con los promedios de los hombres,
realizamos el grafico de dispersion que se muestra en la Figura 3.29 (codigo R en A.24). Ademas,
en la Figura 3.30 se lleva a cabo este analisis utilizando los datos de los investigadores de manera
individual (codigo R en A.24).
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3.5 Clusteres

Fig. 3.27: Distancia entre instituciones, con datos de instituciones divididas por género.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS
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AH|BH | CH|EH]| FH |G/ H|H/_H
1 1 1 1 1 1 1
TH | JH | NH | MH| SH | TH /| UH
1 1 1 1 1 1 1
VH | WH | XH | YH |UFF H| Z H |AA H
1 1 1 1 1 1 1
AB H| AC H | AE H | AD H| AF_H | AK H | AM_H
1 1 1 1 1 1 1
AG H|AH H| AT H | AJ H| OH | QH| LH
1 1 1 1 1 1 1
PH |UVH|AM|BM| CM|EM|FM
1 1 1 1 1 1 1
GM|HM | NM|SM|TM | UM| XM
1 1 1 1 1 1 1
Y M | Z M |[AA M|AB M| AE M |AD M| AF_M
1 1 1 1 1 1 1
AK M|AM M|AG M|AH M| AT M |[AJ M| O M
1 1 1 1 1 1 1

Q M | P M
1 1
DH|AN H| KH | RH | JM |V M]|WM
2 2 2 2 2 2 2
AL M|AC_ M| L M |AO_M
2 2 2 2

Tabla 3.26: Instituciones divididas en cluasteres segtn su nivel en citas y articulos, con datos clasificados por género.




3.5 Clusteres

Cluster plot

AJ_H

cluster

EN

Articulos

Citas

Fig. 3.28: Clusteres de instituciones segtn su nivel en citas y articulos, con datos de instituciones divididas por género.

Genero

Femenino

Masculino

Promedio de articulos por institucion
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Promedio de citas por institucion

Fig. 3.29: Grafico de dispersion de medias de citas y articulos, con datos de instituciones divididas por género.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

Notamos que, tanto en la Figura 3.29 como en la Figura 3.30, en el niimero de citas no
parece existir mucha diferencia entre el promedio de mujeres y el de los hombres. En el caso de
articulos, se observa una ligera ventaja en el promedio de los hombres en comparaciéon con el de
las mujeres.

()
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0’ Género
o
3 Femenino
-
E © Masculino
0]
1
0]
b @
b @
b @®
obh @
0 1 2 3 4

Fig. 3.30: Grafico de dispersién con datos de investigadores e investigadoras individualmente.

3.6. Correlaciéon entre el porcentaje de mujeres y el promedio de
citas y articulos por departamento

Para tener certeza estadistica sobre la aportacién de mujeres en articulos y citas dentro de
cada departamento, ordenaremos los datos como se muestran en la Tabla 3.27.

Con estas cuatro variables realizaremos una matriz de correlaciéon. Para consultar un
ejemplo similar, le sugerimos al lector visitar el video [68]|. Para este analisis se utilizara el
coeficiente de correlacion de Spearman. Utilizamos la correlacion de Spearman porque tanto la
variable “Citas” como “Articulos” presentan valores extremos. Observamos esto en las Figuras 3.31
y 3.32, los cuales afectarian mucho al coeficiente de correlacion de Pearson (codigo R en A.25).
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3.6 Correlacion entre el porcentaje de mujeres y el promedio de citas y articulos por departamento

Institucién | % Femenino | % Masculino | Promedio de citas | Promedio de articulos
A 0.14 0.86 828.02 28.53
D 0.00 1.00 63.50 18.00
E 0.44 0.56 268.62 39.05
F 0.40 0.60 214.33 24.86
G 0.39 0.61 400.06 29.00
H 0.27 0.73 372.22 38.89
J 0.17 0.83 347.19 39.81
K 0.00 1.00 101.00 17.00
L 0.25 0.75 147.62 16.75
M 0.00 1.00 204.00 44.75
N 0.40 0.60 154.56 26.89
R 0.33 0.67 45.50 9.00
S 0.54 0.46 230.36 28.09

Tabla 3.27: Muestra de instituciones con sus promedios de citas y articulos y sus porcentajes de mujeres y hombres

respectivamente.

2000 3000 4000

Promedio de citas

1000
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Institucion

Fig. 3.31: Promedio de citas por universidad.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

200 300 400

Promedio de articulos
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Institucion

Fig. 3.32: Promedio de articulos por universidad.

Realizamos la matriz de correlaciéon de Spearman. Los resultados se muestran en la Figura
3.33 (véase la Subseccion 3.1.8 y el codigo R en A.11).

En la diagonal de la Figura 3.33 encontramos el nombre de la variable, en la parte inferior
a la diagonal se encuentran las graficas de cada correlacion y en la parte superior a la diagonal
aparece el coeficiente de correlaciéon de Spearman.

En el primer caso, la Figura 3.33 nos muestra la correlaciéon entre el porcentaje de mujeres y
hombres dentro de los departamentos. Este coeficiente representa a una correlaciéon perfectamente
negativa. Lo cual tiene todo el sentido, ya que entre mayor sea el porcentaje de hombres, menor
serd el porcentaje de mujeres y viceversa.

En el siguiente recuadro de la Figura 3.33 nos encontramos el coeficiente de correlacion
entre la variable “Femenino” y “Citas”, con un valor de -0.10, caso contrario al coeficiente que
resulta en la correlaciéon de “Masculino” con “Citas”, el cual tiene un valor de 0.10. Tanto el
coeficiente de las mujeres con la variable citas como el de hombres con citas es bastante cercano a
cero, por lo que concluimos que la correlacién del género con la variable citas es escasa o nula.

Al continuar con el anéalisis de los datos de nuestra matriz de correlacion, se observa una
correlaciéon negativa débil de -0.21 entre el porcentaje de mujeres y el promedio de articulos por
departamento; mientras que en el caso del porcentaje de hombres, la correlaciéon es ligeramente
positiva con un coeficiente de 0.21. Por lo que parece existir una ligera correlacion entre el nimero
de mujeres u hombres dentro de un departamento con la producciéon de articulos académicos.
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3.6 Correlacion entre el porcentaje de mujeres y el promedio de citas y articulos por departamento

100 200 300
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Fig. 3.33: Matriz de correlacién entre el porcentaje de mujeres y el promedio de citas y articulos por departamento.

69

0.2 0.4 0.6

0.0

1000 2000 3000 4000

0



3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

En el ultimo recuadro observamos el coeficiente de correlacion entre las variables “Citas” y
“Articulos”; el cual es de 0.87. Es decir, que existe una correlaciéon positiva fuerte entre estas dos
variables. Por lo que concluimos que entre mas articulos produzca un departamento, méas citas
recibira.

3.7. Diferencias significativas entre los datos de hombres y mujeres

El objetivo de esta seccion es determinar si existe una diferencia estadisticamente significa-
tiva entre el namero de citas que reciben los investigadores masculinos y femeninos. Aunque en
los analisis anteriores se agruparon a los investigadores masculinos y femeninos por departamento,
en estos analisis podremos hacer uso de todos los datos numéricos que tenemos disponibles.

Comprobamos la normalidad de la variable “Citas” para ambos géneros mediante la prueba
Shapiro y el griafico Q-Q. Los resultados se muestran en la Tabla 3.28 y en la Figura 3.34
respectivamente (véanse las Subsecciones 3.1.3 y 3.1.2, y los codigos R en A.27 y A.19). Notamos
que no se distribuye de una manera normal, por lo que optaremos por hacer una prueba no
paramétrica.

Tabla 3.28: Resultado de la prueba Shapiro para la variable “Citas” en ambos géneros.

Masculino Femenino
Statistic  p-value | Statistic  p-value
Test | 0.342 <2.2e-16 | 0.302 <2.2e-16

Grafico Q-Q masculino Grafico Q-Q femenino
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Fig. 3.34: Grafica Q-Q de citas.

Obtenemos algunas estadisticas de resumen de la variable “Citas” (codigo R en A.10).
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3.7 Diferencias significativas entre los datos de hombres y mujeres

Género Recuento | Media | Mediana | Desviaciéon estandar | Rango intercuértil
Femenino 174 734 141 2267 586
Masculino 445 985 248 2806 677

Realizamos una prueba W-Mann-Whitney para conocer si existe una diferencia estadisti-
camente significativa entre el nimero de citas y el género de los investigadores. Para consultar
un ejemplo similar, le sugerimos al lector visitar el video [65]. Los resultados se muestran en la

Figura 3.35 (véase la Subseccion 3.1.5 y el codigo R en A.9).

Witann whitney = 34913.50, p = 0.06, ™% _ =-0.10, Clggy, [-0.23, 0.03], s =619

30000

Citas
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10000

Femenino
(n = 174)

- =1 Pinegan = 141.00

Género

(]

=== { finean = 248.00

Masculino
(n = 445)

Fig. 3.35: Comparacién de citas de investigadores masculinos y femeninos utilizando la Prueba W-Mann-Whitney.

Obtenemos un p — value = 0.06 por lo que no rechazamos la hipdtesis nula, es decir que no
contamos con evidencia estadistica suficiente para concluir que exista una diferencia significativa

entre las medianas.
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3. ANALISIS Y REPRESENTACION DE LOS DATOS

Articulos

Como la variable “Articulos” tampoco se distribuye normalmente también realizaremos una prueba
W-Mann-Whitney. Para consultar un ejemplo similar, le sugerimos al lector visitar el video [65].

El resumen estadistico de la variable “Articulos” se muestra a continuacion (cédigo R en

A.10).
Género Recuento | Media | Mediana | Desviaciéon estandar | Rango intercuértil
Femenino 174 45.9 20.5 60.2 50.5
Masculino 445 68.9 32 159 59

Realizamos una prueba W-Mann-Whitney (véase la Subseccion 3.1.5 y el codigo R en A.9)
para conocer si existe una diferencia estadisticamente significativa entre el ntimero de articulos y
el género de los investigadores. Los resultados se muestran en la Figura 3.36 (codigo R en A.9).

Obtenemos un p — value = 0.02. Por lo tanto, concluimos que existe una diferencia

estadisticamente significativa entre el niimero de articulos de hombres y mujeres.
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3.7 Diferencias significativas entre los datos de hombres y mujeres

Witann whitney = 33871.00, p = 0.02, i =-0.13, Clogy, [-0.25, 7.308-03], nge =619
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Fig. 3.36: Comparacion de articulos de investigadores masculinos y femeninos utilizando la Prueba W-Mann-Whitney.







Capitulo 4

Resultados, alcances y conclusiones

En este capitulo se presentan los resultados de las pruebas estadisticas realizadas para
evaluar la brecha de género en la investigacién académica en las dreas de probabilidad y estadistica.
Ademas, se discuten las limitaciones que deben ser consideradas al interpretar los hallazgos, asi
como las conclusiones obtenidas a partir de resultados y las limitaciones discutidas.

4.1. Resultados

Grado académico

En la Seccion 3.2 se empled el método bootstrap para calcular intervalos de confianza de la
proporcién de cada grado académico presente en los departamentos de todos los paises de nuestra
base de datos. Adicionalmente, se calcularon los intervalos de confianza para México y Brasil,
tanto en conjunto como de manera independiente.

Los resultados obtenidos indican que entre el 78 % y 83 % de los investigadores (incluidos
en nuestra base de datos) en las 4reas de probabilidad o estadistica tienen el grado académico de
doctorado.

Para verificar si existe una posible relaciéon entre el género y el grado académico, se realizo
una prueba de independencia en la Subseccion 3.2.1 “Dependencia del grado doctorado con el
género (inferido)”. El resultado de la prueba indica que existe una asociaciéon negativa entre ser
mujer y tener un doctorado, ya que la diferencia entre las proporciones de hombres y mujeres con
doctorado observada es mayor de lo que se esperaria si las variables fueran independientes. Este
resultado es consistente con los estudios de la UNESCO sobre la brecha de género en el doctorado
[16].

Analisis de género en departamentos

En la Seccién 3.3 se realizé un anélisis para evaluar la proporciéon de hombres y mujeres
en los departamentos de los paises incluidos en nuestra base de datos. En la Subseccion 3.3.1
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4. RESULTADOS, ALCANCES Y CONCLUSIONES

“Diferencias entre la cantidad de hombres y mujeres en departamentos” se utilizé6 una prueba
W-Mann-Whitney para comparar el nimero investigadores e investigadoras en cada departamento.
En los resultados se obtuvo un p — value = 5.93e — 06 lo que indica que existe una diferencia
estadisticamente significativa en el nimero de mujeres y hombres por departamento.

Ademas, se realizdé una prueba Wilcoxon para comparar la mediana obtenida de los
porcentajes de mujeres dentro de los departamentos con un valor hipotético del 50 %, que
representa el porcentaje esperado si no existiera desigualdad en la distribucién de hombres y
mujeres. El resultado muestra que existe una diferencia estadisticamente significativa entre la
mediana (30.4 %) de los porcentajes de mujeres observados dentro de los departamentos y el 50 %
esperado. Estos resultados son consistentes con los estudios de la UNESCO sobre la brecha de
género en la investigacion académica [1], la cual es mas grande en las areas STEM [3].

Finalmente, en la Subsecciéon 3.3.2 “Porcentaje de investigadoras por pais” se realizé un
analisis de los datos para evaluar la proporcion de mujeres en cada pais. Los resultados indican que
México es el segundo pais con menor proporciéon de mujeres en los departamentos de estadistica o
probabilidad incluidos en nuestra base de datos.

Independencia del género con las citas recibidas

En la Seccion 3.4 se utilizé el método bootstrap para determinar si el género del investigador
tiene alguna relaciéon con pertenecer a la categoria de citas mas alta, definida como el cuartil
mas alto(Q3) del ntmero de citas respecto al total de investigadores en nuestra base de datos.
El resultado indica que el género y el nimero de citas son independientes, ya que la diferencia
observada de 0.028 es muy similar a la que se esperaria si las variables fueran independientes.
Esto sugiere que el género no tiene una influencia significativa en el niimero de citas recibidas
cuando éste es alto.

Clusteres

En la Seccion 3.5 se utilizd el método kmeans para agrupar a las universidades segiin sus
promedios de articulos y citas en dos grupos. El primero compuesto por universidades que tienen
un namero alto de articulos y citas en promedio y el segundo grupo compuesto por universidades
con un menor promedio de articulos y citas. Se realizé un analisis comparativo utilizando la prueba
W-Mann-Whitney para determinar si existe una diferencia significativa en el porcentaje de mujeres
en ambos grupos de universidades. Los resultados no mostraron una diferencia significativa en el
porcentaje de mujeres entre los dos grupos.

En la Subsecciéon 3.5.1 “Clisteres con tinicamente datos de mujeres” se filtraron los datos
para utilizar solamente informacién de mujeres en la creaciéon de los clusteres. Se observo que
la mayoria de universidades se agruparon en el cluster de universidades con un promedio alto
de articulos y citas. Para verificar qué sucedia al incluir datos de hombres, en la Subseccién
3.5.2 “Comparacion de promedios en articulos y citas por departamentos divididos por género” se
incorporaron datos masculinos y se realizé6 una comparacién. Los resultados mostraron que, en
general, los investigadores masculinos tenfan una mayor producciéon de articulos, mientras que el
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4.2 Alcance de los resultados

nimero de citas era similar entre hombres y mujeres.

Correlacion entre el porcentaje de mujeres y el promedio de citas y articulos
por departamento

En la Secciéon 3.6 se calculé una correlacion de Spearman para evaluar si existe alguna
relacion entre el porcentaje de hombres y mujeres en los departamentos y el promedio de articulos
y citas que tienen. Los resultados indicaron que no se encontré una correlacion significativa entre
el porcentaje de hombres y mujeres en los departamentos y el promedio citas que tienen. No
obstante, se encontré que el promedio de articulos estaba negativamente correlacionado con el
porcentaje de mujeres dentro de los departamentos.

Diferencias significativas entre los datos de hombres y mujeres

En la Seccion 3.7 se realizaron pruebas W-Mann-Whitney para evaluar si existen diferencias
estadisticamente significativas en el nimero de citas y articulos entre hombres y mujeres. Los
resultados indicaron que no existe una diferencia estadisticamente significativa en el ntmero de
citas entre hombres y mujeres. Sin embargo, se encontr6 una diferencia significativa en el ntmero
de articulos entre hombres y mujeres.

4.2. Alcance de los resultados

A continuacién, se exponen algunas limitaciones que deben ser consideradas al interpretar
los resultados de este trabajo.

a) La informacion de la base de datos esta sesgada. Para la base de datos, solo se utilizo
informacién disponible en Internet, por lo que se debe tener en cuenta que la informacién
puede estar incompleta o desactualizada. Ademaés, es posible que algunas instituciones no
tengan presencia en linea o no hayan sido incluidas en la base de datos. Por lo tanto, los
resultados obtenidos estan sesgados y no son representativos de la totalidad de la poblacién
académica en las areas de probabilidad y estadistica.

b) La disponibilidad de informacion detallada sobre el personal docente puede variar segin
la institucion y algunas instituciones optan por no proporcionar informacién completa
sobre su personal. Ademaés, se debe considerar que la falta de uniformidad en el tipo de
nombramiento o la categoria que reciben los académicos, segtn su institucion, puede afectar
los resultados de esta investigacion.

c) La base de datos utilizada en esta tesis se recopil6é en un periodo especifico de tiempo y
no refleja necesariamente la situacion actual o futura. Ademés, debido a la pandemia de
COVID-19, es posible que se hayan producido cambios significativos en la investigacion
académica en las areas de probabilidad y estadistica. Seria valioso continuar monitoreando
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la evoluciéon de esta brecha en el futuro y analizar el impacto que eventos externos, como la
pandemia, pueden tener en la dinamica de género en la investigacion.

d) El género de los investigadores y las investigadoras incluidos en la base de datos se infirié a
partir de las convenciones culturales en Latinoamérica y al uso del género gramatical en
Espartiol y Portugués como “investigador /investigadora” y “pesquisador/pesquisadora”. Esta
metodologia limita la inclusién de disidencias de género.

4.3. Conclusiones

La brecha de género presente en la investigacién académica es un tema complejo que varia
dependiendo del area de estudio. Aunque en algunas areas de investigacion, como en la psicologia,
esta brecha se ha ido cerrando de manera efectiva [2], en el mundo de la investigacion en las
ciencias exactas, como mateméticas, atin queda mucho por hacer.

En nuestro estudio nos pudimos concientizar que, segin los registros en nuestra base de
datos, existe una diferencia estadisticamente significativa entre el nimero de mujeres y hombres
que realizan investigacion en probabilidad o estadistica (véase la Seccion 3.3). Ademaés, se observa
una correlacién negativa entre el porcentaje de mujeres y la produccién de articulos de un
departamento (véase la Seccion 3.6). Esto conlleva consecuencias negativas en la produccion de
conocimiento y en la bisqueda de soluciones a problemas, debido a que la brecha de género limita
que se tomen en cuenta a todas las perspectivas en la generacion de ideas y soluciones. Por otro
lado, es importante destacar que encontramos una correlacién nula o escasa entre el porcentaje
de mujeres en un departamento y la cantidad de citas recibidas en sus publicaciones (véase la
Seccion 3.6). Esto sugiere que la calidad de publicaciones entre hombres y mujeres es similar y
que el género del autor no afecta la calidad o importancia de la investigacion. Los resultados
del analisis realizado en la Seccién 3.4 respaldan nuestra conclusion anterior. En este caso, al
agrupar a los investigadores con “Alto” y “No alto” nimero de citas, el género de los autores era
independiente de tener un niimero alto de citas. En resumen, el éxito en términos de citas de una
publicacién no esta relacionado con el género del autor, sino mas bien con la calidad del trabajo
en si.

La igualdad de género es clave para el progreso de la ciencia y la generacién de bienestar
para toda la sociedad. Pese a que en los ultimos anos se ha realizado un avance importante para
cerrar la brecha de género, es importante que se siga estudiando y documentado la situacién para
identificar los problemas y brindar soluciones adecuadas, con el fin de avanzar hacia una sociedad
mas igualitaria.

En complemento, la participacién activa de las universidades, instituciones académicas,
sociedad y los propios investigadores es esencial para lograr una reducciéon significativa de la
brecha de género en la investigacién académica.

Una forma de participacion activa para abordar este problema es considerar alternativas a
la evaluacion bibliométrica de citas y articulos. Debido a que este método de evaluacién puede
mostrar parcialidad hacia el género masculino, ya que se basan en la cantidad de publicaciones
y citas. Lo que resulta perjudicial para las mujeres, dado que a menudo enfrentan obstéculos
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adicionales al publicar, como las dobles jornadas de trabajo debido a las responsabilidades
familiares, la falta de esquemas institucionales que otorguen apoyos, entre otras [19].

Por lo tanto, es importante examinar estas medidas y considerar alternativas que reconozcan
la calidad y el impacto real del trabajo académico, para garantizar que se valore adecuadamente
el trabajo de las mujeres investigadoras.
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Apéndice A

Codigo R

Los paquetes utilizados para en esta tesis se muestran en el apéndice A.1. Para consultar
maés detalles sobre la funciéon utilizada nos referimos a [69].

#Funcion ipak: instala y carga multiples paquetes R.
#Comprueba si los paquetes estan instalados. Los instala si no lo estan, luego
los carga en la sesion R.
ipak <- function (pkg){
new.pkg <- pkgl!(pkg %in) installed.packages()[, "Package"])]
if (length(new.pkg))
install.packages (new.pkg, dependencies = TRUE)
sapply (pkg, require, character.only = TRUE)

}

#Uso

packages <- c("ggpubr", "factoextra","NbClust","tidyr","foreign","apaTables",k"
PerformanceAnalytics","psych","corrr", "rstatix", "haven","apa", "dplyr","
BayesFactor","ggstatsplot", "gvlma", "car", "ggfortify", "lmtest", "rvg", "
reshape2", "kableExtra", "xtable", "purrr", "maps", "igraph", "cowplot", "
ggpubr", "cluster", "gmodels", "broom", "ggplot2", "dplyr", "magrittr", "
tidyverse", "stringr", "forcats", "readxl", "openxlsx", "infer", "tidyr", "
nortest", "readr")

ipak (packages)

Codigo A.1: Funcién para cargar paquetes.

data_frame %>% filter(Pais == "Paisl") ¥%>% group_by(Universidad) ¥%>% count ()
Codigo A.2: Desglose por pais.
data_frame %>% filter(Universidad=="Universidadl") %>% group_by(Estado) %>%
tally ()
Codigo A.3: Desglose por sedes.

data_frame %>% group_by(Pais) %>% count ()
Codigo A.4: Desglose por paises.
data_frame %>% filter(!is.na(Citas) & !is.na(Articulos) & Pais == "Paisl") %>%
group _by(Universidad) %>% count ()

Codigo A.5: Universidades con datos numéricos.
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# Seleccionamos una columna especifica del data frame y la usamos como respuesta
en una especificacion
data_frame %>%
specify(response = variable_respuesta, success = "Valor_exitoso") %>
# Generamos replicaciones usando bootstrap
generate (reps = 500, type = "bootstrap") %%
# Calculamos la estadistica de interes (en este caso, la proporcion)
calculate(stat = "prop")

# Creamos una grafica de densidad para la estadistica calculada anteriormente
ggplot (data_frame, aes(x = stat)) +

geom_density (£ill = "blue", alpha = 0.2) +

theme_minimal () +

labs(title = "Grafica de densidad", x = "Estadistica de interes", y = "
Densidad")+

theme (axis.title = element_text(face = "bold"))

# Calculamos la desviacion estandar de la estadistica
SE <- data_frame %»>%

summarize (sd(stat)) %%

pull ()

# Imprimimos la desviacion estandar calculada
SE

# Calculamos el intervalo de confianza de la estadistica
c(stat - 2 * SE, stat + 2 * SE)

Cébdigo A.6: BootStrap para intervalo de confianza.

# Filtramos las observaciones del data frame que cumplan con ciertas condiciones
data_frame <- data_frame %>% filter(variablel == valorl | variable2 == valor2 |
variable3 == valor3)

# Creamos un nuevo data frame a partir de columnas especificas del data frame
original

nuevo_data_frame <- data.frame(origen = data_frame$columnal, destino = data_
frame$columna2)

# Agrupamos el data frame por una columna especifica y contamos el numero de
observaciones en cada grupo
data_frame %>%
group_by (columna_a_agrupar) %>%
count ()

# Creamos un grafo a partir de un data frame con dos columnas que representan
los nodos y los arcos
grafo <- graph_from_data_frame(data_frame, directed = TRUE)

# Agrupamos el data frame por dos columnas especificas y contamos el numero de
observaciones en cada grupo
data_frame_agrupado <- data_frame %>%
group_by(columnal, columna2) %>%
summarize (cantidad = n())

# Creamos una secuencia de colores para los nodos del grafo
colores <- rainbow(nrow(data_frame_agrupado))
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# Filtramos observaciones del data frame que cumplan con ciertas condiciones
nuevo_data_frame <- data_frame %>} filter(columnal == valorl & columna2 > valor2

)

; # Creamos un plot del grafo con un layout especifico y asignamos colores a los

nodos segun su grupo
plot (grafo, layout = layout.kamada.kawai, vertex.color = colores[match(V(grafo)$
name , data_frame_agrupado$columnal)])

Codigo A.7: Red de universidades.

# Crear el vector con los nombres

nombres <- c("C.F Gauss", "H. Minkowski", "H. Weyl", "A. Einstein", "H.A.
Lorentz", "E.G. Straus", "J. Spencer", "L. Lovasz", "E. Szemeredi", "P.
Erdos", "S.A. Burr", "R.L. Graham", "F. Chung", "W.T. Tutte", "W. Feller")

# Crear la matriz de adyacencia
matriz_ady <- matrix (0, ncol = length(nombres), nrow = length(nombres), dimnames

= list(nombres, nombres))

# Establecer las conexiones

matriz_ady["W. Feller", "P. Erdos"] <- 1

matriz_ady["P. Erdos", c("S.A. Burr", "L. Lovasz", "J. Spencer", "E. Szemeredi",
"R.L. Graham", "E.G. Straus", "W.T. Tutte", "W. Feller")] <- 1

matriz_ady["S.A. Burr", c("J. Spencer", "L. Lovasz", "R.L. Graham")] <- 1

matriz_ady["L. Lovasz", c("E.G. Straus", "J. Spencer", "R.L. Graham")] <- 1

matriz_ady["J. Spencer", c("E.G. Straus", "F. Chung", "R.L. Graham", "E.
Szemeredi")] <- 1

matriz_ady["E. Szemeredi", c("F. Chung", "R.L. Graham")] <- 1

matriz_ady["R.L. Graham", c("E.G. Straus", "F. Chung")] <- 1
matriz_ady["E.G. Straus", "A. Einstein"] <- 1

; matriz_ady["A. Einstein", c("H.A. Lorentz", "H. Minkowski", "H. Weyl")] <- 1

matriz_ady["H. Minkowski", c("H.A. Lorentz", "C.F Gauss", "H. Weyl")] <- 1
matriz_ady["H. Weyl", "H.A. Lorentz"] <- 1

# Crear el grafo
g <- graph.adjacency(matriz_ady, mode = "undirected", diag = FALSE)

# Establecer colores para los nodos
colores <- rainbow(length(V(g)))

# Definir la disposicion de los nodos
layout <- layout_with_kk(g) #mds, kk o sugiyama

# Personalizar la visualizacion de la red

plot (g, layout = layout, vertex.size = 10, vertex.label.cex = 0.8, vertex.color
= colores, vertex.frame.color = "white", vertex.label.color = "black", edge.
color = "gray", edge.width = 1.5, main = "Red de Erd s")

Cédigo A.8: Red de Erdds.

ggstatsplot::ggbetweenstats (

data = my_data, # Data frame que contiene los datos

X = my_group._var, # Nombre de la variable de agrupacion o
variable independiente

y = my_dependent_var, # Nombre de la variable dependiente

xlab = "Variable X", # Etiqueta para el eje X

ylab = "Variable Y", # Etiqueta para el eje Y
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7 type = "np", # Tipo de prueba estadistica ("p" para prueba
parametrica, "np" para prueba no parametrica, "r" para prueba robusta, "bf"
para factor bayesiano)

8 effsize.type = "g", # Tipo de estimador de efecto ("4", "g", "r",
o la estimacion robusta por defecto)

9 conf.level = 0.99, # Nivel de confianza para intervalos de
confianza

10 plot.type = "violin", # Tipo de grafico a generar ("box" para
diagrama de caja, "violin" para diagrama de violin)

11 outlier.tagging = TRUE, # Indica si se debe etiquetar los valores
atipicos

12 outlier.coef = 1.5, # Coeficiente para determinar los valores
atipicos (siguiendo la ley de Tukey)

13 outlier.label.args = list(color = "red"), # Argumentos para personalizar la
etiqueta de los valores atipicos

14 messages = FALSE, # Si se deben mostrar los mensajes de progreso

15 ggtheme = ggplot2::theme_gray () ,# Tema de la grafica (consulte https://ggplot2
.tidyverse.org/reference/ggtheme.html para ver todos los temas disponibles)

16 package = "yarrr", # Paquete de colores para utilizar (por
defecto "ggplot2")

17 palette = "info2", # Paleta de colores dentro del paquete
especificado

18 title = "Prueba estadistica", # Titulo de la grafica

19 caption = "Esta es una visualizacion de datos", # Leyenda de la grafica

20 + scale_color_manual (values=c("#E75480", "blue")) #colores de los puntos

21 )+

22 scale_color_manual (values=c("#E75480", "blue"))+

23 theme (axis.text.x = element_text(face = "bold"))+

24 theme (axis.title = element_text(face = "bold"))

Codigo A.9: Prueba Wilcoxon-Mann-Whitney con grafica.

1 # Filtrar la base de datos y resumir por sexo

2 df _resumen <- data_frame %>Y%

3 filter (Pais == "PaisA") %>%

4  group_by(Sexo) %>Y%

5 summarise (

6 N = n(), # Recuento

7 Mean = mean(VariableA), # Media

8 Median = median(VariableA), # Mediana

9 SD = sd(VariableA), # Desviacion estandar
10 IQR = IQR(VariableA) # Rango intercuartil
11 )

Codigo A.10: Resumen estadistico.

pairs.panels(data_frame, #Base de datos

method = "spearman", # Metodo de correlacion utilizado

cex.cor = 1, # Tama o de la letra para los coeficientes de correlacion
col = "blue", #Color de los puntos y la linea de tendencia

5 pch = 21, #Tipo de simbolo utilizado en la grafica

6 bg = "gray80") #Color del fondo de los puntos

N

=W

Cédigo A.11: Correlacion.

1 datos <- data_frame %>%

2 mutate (Variablel = loglO(Variablel), # aplicar logaritmo a Variablel

3 Variable2 = loglO(Variable2)) ¥%>% # aplicar logaritmo a Variable2

4 scale(center = TRUE, scale = TRUE) # centralizar los datos en O y escalarlos
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# calcular la matriz de distancia utilizando el metodo euclidiano
matriz.distancia <- get_dist(datos, method = "euclidean")

# visualizar la matriz de distancia utilizando un gradiente de color
fviz_dist(matriz.distancia, gradient = list(low = "black", mid = "white", high =
"red"))

# determinar el numero ptimo de clusters utilizando el metodo silhouette
fviz_nbclust (datos, kmeans, method = "silhouette")

5 # determinar el numero ptimo de clusters utilizando el metodo within-cluster

sum of squares

; fviz_nbclust (datos, kmeans, method = "wss")

# determinar el numero ptimo de clusters utilizando el metodo gap statistic
fviz_nbclust (datos, kmeans, method = "gap_stat")

# determinar el numero ptimo de clusters utilizando 30 ndices diferentes
res.num.clust <- NbClust(datos, distance = "euclidean", min.nc = 2, max.nc = 10,

method = "kmeans", index = "alllong")

# realizar el algoritmo de clustering k-means con 2 clusters
k2 <- kmeans (datos, centers = 2, nstart = 25)

# mostrar los resultados del algoritmo k-means

s k2

# visualizar los clusters utilizando un diagrama de dispersion y una elipse

fviz_cluster(k2, data = datos, ellipse.type = "euclid", repel = TRUE, star.plot
= TRUE, main = "Cluster name")+
theme (axis.title = element_text(size = 17, face = "bold"))+
guides (fill = guide_legend(label.theme = element_text(size = 24, face = "bold"
)))

Codigo A.12: Clusteres.

# Crear un grafico de barras
ggplot (datos, aes(y = fct_rev(fct_infreq(Variablel)), fill = Variablel)) +
geom_bar () +
coord_£flip () +
ylab("Variablel") + # Etiqueta del eje y
xlab("Variable2") + # Etiqueta del eje x
theme (axis.title.x=element_blank(), # Quitar la etiqueta del eje x
axis.text.x=element_blank (), # Quitar los valores del eje x
axis.ticks.x=element_blank())+ # Quitar las marcas del eje x
theme (axis.text.x = element_text(face = "bold"))+
theme (axis.title = element_text(face = "bold"))

Codigo A.13: Grafico de barras.

# Aplicacion de la funcion CrossTable a dos variables

# con el fin de obtener una tabla cruzada de frecuencias
# donde se muestre la distribucion de los niveles de un
# atributo segun otro atributo.

CrossTable (data_frame$Variablel, data_frame$Variable2)

Codigo A.14: Tabla cruzada.
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#

variablel <-
variable2 <-

5 #

Especificar las variables a analizar
data.frame (columnal)
data.frame (columna2)

# Calcular las proporciones
p_hats <- variablel %>Y%
group_by (variable2) %>%
summarize (prop = mean(columnal == "valor")) ¥%>%
pull ()
# Calcular la diferencia de proporciones
d_hat <- diff(p_hats)
# Crear la hipotesis nula de independencia
H_null <- variablel ¥%>%
specify(columnal ~ variable2, success = "valor") ¥%>%
hypothesize (null = "independence") %>%
generate (reps = 500, type = "permute") ¥%>%
calculate(stat = "diff in props", order = c("valorl", "valor2"))
# Especificar el nivel de significancia (alpha)
alpha <- 0.05
Calcular los limites del intervalo de confianza
lower <- H_null %%
summarize (1 = quantile(stat, probs = alpha / 2)) %>%
pull ()
upper <- H_null %>9%
summarize (u = quantile(stat, probs = 1 - alpha / 2)) %>%
pull ()
# Verificar si la diferencia est dentro del intervalo de confianza
is_significant <- d_hat %>J between(lower, upper)

# Graficar la densidad de la distribucion de la hipotesis nula y la diferencia

observada
ggplot (H_null, aes(x = stat)) +
geom_density (£ill = "blue", alpha = 0.2) +
geom_vline (xintercept = d_hat, color = "red") +
geom_vline(xintercept = lower, color = "blue") +
geom_vline (xintercept = upper, color = "blue") +

ylab("Densidad") +xlab("Diferencia de proporciones") +

theme_minimal () +
labs(title "Grafica de densidad",
Densidad", color ney o+
# Agregar etiquetas a las 1 neas verticales
geom_segment (aes (x d_hat_dr, y 0, xend
stat), color "Diferencia \n observada"),
geom_segment (aes (x lower, y = 0, xend lower, yend
color "Intervalo de \n confianza \n del 95%"),
scale_color_manual (values
\n confianza \n del 95"
theme (axis.title

X

d_hat_dr,

size

"blue"))+
element _text ( face

"bOld"))

"Diferencia de proporciones",

size
c("Diferencia \n observada"

y

yend max (H_nullDr$

1) +

max (H_nullDr$stat),
1)+
llredll ,

"Intervalo de

Cobdigo A.15: Bootstrap para probar la independencia de dos variables.
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1 quantile (df $Variable)

Codigo A.16: Calculo de cuartiles y extremos.

1 ggplot (nombre_dataframe, aes(x = variable_X, fill = variable_Y)) +

2 geom_bar (position = "dodge") + ylab("Nombre del eje Y")+

3 theme (axis.text.x = element_text(face = "bold"))+

4 theme (axis.title = element_text(face = "bold")) +

5 guides (£fill = guide_legend(title = "", label.theme = element_text(face
"))

Codigo A.17: Grafica de barras agrupados por caracteristica.

1 ggplot (dataframe, aes(x = variablel, fill = variable2, color = variable2
2 geom_histogram(alpha = 0.5, position = "identity") +
3 geom_density(alpha = 0.3) +

4 ylab("y label")+

5 theme (axis.text.x = element_text(face = "bold"))+
6 theme (axis.title = element_text(face = "bold"))+
7 guides (fill = guide_legend(label.theme = element_text(face = "bold")))

Codigo A.18: Histogramas por caracteristica.

1 Data_frame %>%

2 filter(Variablea == "condicion") %>% ggplot(aes(sample = Varaible2)) +
3 stat_qq()+

4 stat_qq_line() + ggtitle("Titulo") +

5 ylab("Cuantiles muestrales") +

6 xlab("Cuantiles te ricos") +

7 theme _cowplot ()

Codigo A.19: Grafica QQ.

I plot(yb, main="Grafica de distribucion empirica cumulativa,", xlab="x",

X)Il)

Codigo A.20: Grafica de la funcion de distribucion acumulada.

1 FPA1 <- ggplot(data = clusl, aes(x = Femenino)) +
2 stat_ecdf (geom = "step", direction = "hv") +

3 stat_ecdf (geom "point") +

1 theme _bw () +

5 theme (plot.title = element_text(size = 14, face = "bold"),
6 axis.title = element_text(size = 12)) +
7 labs(title = "Cluster 1", x = "x", y = "F(x)")

9 FPA2 <- ggplot(data = clus2, aes(x = Femenino)) +

10 stat_ecdf (geom = "step", direction = "hv") +

11 stat_ecdf (geom = "point") +

12 theme _bw () +

13 theme (plot.title = element_text(size = 14, face = "bold"),
14 axis.title = element_text(size = 12)) +

15 labs(title = "Cluster 2", x = "x", y = "F(x)")

17 plot_grid (FPA1, FPA2)

Codigo A.21: Gréafica de la funcién de distribucién acumulada para dos grupos.

= "bold

)) +

ylab="F(
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"red"

data_frame ¥%>% ggplot(aes(x= variablel, y= variable2, color = variablel, size
=1)) +
geom_point () +
stat_summary (fun = mean, geom = "point") + scale_color_manual(values = c(
, "green", "blue", "brown", "Magenta", "black", "purple")) +

guides (color = FALSE, size = FALSE) + ylab("Porcentajate femenino") + theme_

minimal () +
theme (axis.text.x = element_text(size = 14, face = "bold"))+
theme (axis.title = element_text(size = 14, face = "bold"))

Coédigo A.22: Grafica de dispersion por caracteristica.

ggplot (data_frame, aes(x="", y=Variablel, fill=Variablel)) +
geom_bar (stat="identity", width=1) +
coord_polar("y", start=0) +
labs(x = NULL) +
facet_wrap(~Variable3)+
xlab (NULL) +

theme (
strip.text = element_text(size = 20, face = "bold")
)+
theme (axis.title = element_text(size = 24, face = "bold"))+
guides (£fill = guide_legend(title = "", label.theme = element_text(size = 14,
face = "bold")))
Codigo A.23: Grafica de pastel.
data_frame %>% ggplot(aes(x= Variablel, y= Variable2, color = Variable3))+
geom_point (aes (fill = Variable3),
alpha = 0.3,
size = 5,
shape = 22,
color = ’black’) + labs(x = "", y = "", £fill = "Variable3")+ guides

(color = FALSE, fill = FALSE)

Codigo A.24: Grafica de dispersiéon para comparar dos grupos.

pC <- data_frame ¥%>% ggplot(aes(x= Variablel, y= Variable2, color = Variablel))+

geom_point () +
stat_summary (fun = mean, geom = "point") +ylab("Promedio de citas") +
guides (color = FALSE, size = FALSE)+ theme_minimal ()

pC + theme(axis.text = element_text(angle = 90))

Codigo A.25: Grafica de dispersion.

# Crear un vector con los datos de las citas
citas <- c(4, 2, 4, 1, 8, 5, 10, 2, 10, 15)

# Obtener el orden de los datos segun el numero de citas de mayor a menor
orden_citas <- order(citas, decreasing = TRUE)

# Crear un vector con las etiquetas personalizadas del eje X
etiquetas_x <- pasteO(l:length(citas), " ")

# Crear el grafico de barras

barplot (citas [orden_citas], names.arg = etiquetas_x, ylim = c(0, 15),
ylab = "Numero de citas", xlab = "Articulos ordenados por numero de
citas",
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Cédigo A.26: Indice h.

shapiro.test(data_frame$variable)

Codigo A.27: Prueba Shapiro.

ggplot (data_frame, aes(x = Variablel, y = Variable2,

geom_bar (stat = "identity", position = "dodge") +
labs(x = "etiqueta_eje_x",

y = "etiqueta_eje_y",

£fill = "Variable3") +
theme_bw () +
theme (axis.text.x = element_text(face = "bold"))+
theme (axis.title = element_text(face = "bold"))+

guides (£ill = label.theme

"))

guide_legend(title = "",

main = "Como se calcula el indice H", col = "lightgray") + theme_minimal
O
5 # Ajustar las etiquetas del eje Y para que muestren valores de 2 en 2
» axis(2, at = seq(0, 15, by = 1))
# Agregar una linea vertical en x 8, ¥y = 0 que termine en y = 8, x = 8
#lines(c(9, 9), c(0, 8), col = "red")
lines(c(5.5, 5.5), c(0, 5), col = "red")
# Agregar una linea horizontal en y = 8, x = 0 que termine en x = 8, y = 8
lines(c(0, 5.5), c(5, 5), col = "red")

fill = Variable3)) +

= element_text (face = "bold

Codigo A.28: Histograma de frecuencia divido por caracteristica.

#Creamos una nueva columna en nuestro data frame

data_frame$Valores_teoricos <- rnorm(66, mean = 0.5,
) %> h
pmax (0.25) %>% pmin(0.75)

#Convertimos los datos a formato largitudinal usando
data_frame <- melt(data_frame, id.vars =
colnames (data_frame) <- c("Variablel", "Variable2",

#Creamos un grafico boxplot
data_frame %>
ggplot (aes(x=Variable2 ,y=Variable3,
geom_boxplot (outlier.shape=NA)+
geom_jitter (width=0.15)+

sd = 0.2 * abs(gqnorm(0.25))

la funci n melt

"Universidad")

"Variable3")

color=Variable2)) +

scale_y_continuous (limits=c(0,1), breaks=seq(0.1, 1, 0.1)) +
scale_color_manual (values=c("Caracteristical"="#FF69B4", "Caracteristica2"="
black")) +
theme (legend.position = "none")+
theme (axis.text.x = element_text(size = 14, face = "bold"))+
theme (axis.title = element_text(size = 14, face = "bold"))+
scale_x_discrete(labels=c("Valores_teoricos"="Valores te ricos"))
Codigo A.29: Grafico boxplot.
gghistostats (
data = df, # dataframe
X = variablel, # variable
type = "nonparametric", # nonparemetric = Wilcoxon, parametric = t-test
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A. CODIGO R

5 test.value = 0.50, # default value

6 centrality.line.args = list(color = "black", linewidth = 1, linetype = "dashed
"), #color de la 1 nea
7 bin.args = list(color = "magenta", fill = "magenta", alpha = 0.4), #color de

las columnas
8 ggtheme = ggplot2::theme_gray (), #tema
9 caption = "Visualizaci n"
0 )+
11 theme (axis.title = element_text(size = 14, face = "bold"))

Cébdigo A.30: Prueba Wilxocon para comparar con un valor determinado.
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Apéndice B

Fuentes

Brasil
Universidades e institutos Estado Fuente
1| Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas Rio de Janeiro [70]
2 | Instituto de Matemética Pura y Aplicada Rio de Janeiro [71]
3 | Pontificia Universidad Catoélica de Rio de Janeiro | Rio de Janeiro [72]
4 | Universidad de Brasilia Brasilia [73]
5 | Universidad de Sao Paulo Sao Paulo [74]
6 | Universidad Estatal de Campinas Campinas [75]
7 | Universidad Estatal de Feira de Santana Bahia [76]
8 | Universidad Estatal de Londrina Parana [77]
9 | Universidad Estatal de Maringa Maringa [78]
10 | Universidad Estatal de Rio de Janeiro Rio de Janeiro [79]
11 | Universidad Federal de ABC Sao Paulo [80]
12 | Universidad Federal de Amazonas Amazonas [81]
13 | Universidad Federal de Bahia Bahia [82]
14 | Universidad Federal de Ceara Ceara [83]
15 | Universidad Federal de Juiz de Fora Minas Gerais [84]
16 | Universidad Federal de Lavras Minas Gerais [85]
17 | Universidad Federal de Minas Gerais Minas Gerais [86]
18 | Universidad Federal de Paraiba Paraiba [87]
19 | Universidad Federal de Parana Parana [88]
20 | Universidad Federal de Pernambuco Recife [89]
21 | Universidad Federal de Rio Grande del Sur Porto Alegre [90]
22 | Universidad Federal de Santa Catarina Santa Catarina | [91]
23 | Universidad Federal de Sao Carlos Sao Paulo [92]
24 | Universidad Federal de Sao Joao del Rei Minas Gerais [93]
25 | Universidad Federal de Vigosa Minas Gerais [94]
26 | Universidad Federal del Rio de Janeiro Rio de Janeiro [95]
27 | Universidad Federal Fluminense Rio de Janeiro [96]
28 | Universidad Federal Rural de Pernambuco Pernambuco [97]

Tabla B.1: Universidades en Brasil y sus fuentes de informacion correspondientes.
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B. FUENTES

Argentina
Universidades e institutos Estado Fuente
1 | Universidad de Buenos Aires Buenos Aires | [98]
2 | Universidad Nacional de Cérdoba Cordoba [99]
3 | Universidad Nacional de La Plata Buenos Aires | [100]
4 | Universidad Nacional de Rosario Santa Fe [101]
5 | Universidad Nacional de Tres de Febrero | Buenos Aires | [102]
6 | Universidad Nacional de Tucumén Tucuman [103]
7 | Universidad Nacional del Comahue Comahue [104]
Tabla B.2: Universidades en Argentina y sus fuentes de informaciéon correspondientes.
Chile
Universidades e institutos Estado Fuente
1 | Pontificia Universidad Catolica de Chile Santiago [105]
2 | Pontificia Universidad Catoélica de Valparaiso | Valparaiso [106]
3 | Pontificia Universidad Catolica de Chile Santiago [107]
4 | Universidad Adolfo Ibanez Santiago [108]
5 | Universidad Catolica de Temuco Araucania [109]
6 | Universidad Catolica del Norte San Pedro de Atacama | [110]
7 | Universidad de Antofagasta Antofagasta [111]
8 | Universidad de Atacama San Pedro de Atacama | [112]
9 | Universidad de Chile Santiago [38]
10 | Universidad de Concepcion Concepcion [113]
11 | Universidad de La Frontera Temuco [114]
12 | Universidad de Talca Maule [115]
13 | Universidad de Tarapacéa Arica y Parinacota [116]
14 | Universidad del Bio-Bio Biobio [117]
15 | Universidad Técnica Federico Santa Maria Valparaiso [118]
16 | Universidad Tecnologica Metropolitana Santiago [119]

Tabla B.3: Universidades en Chile y sus fuentes de informacion correspondientes.
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Colombia

Universidades e institutos Estado Fuente
1 | Pontificia Universidad Javeriana Bogota [120]
2 | Universidad de los Andes Bogota [121]
3 | Universidad del Norte Barranquilla | Barranquilla | [122]
4 | Universidad Nacional de Colombia Bogota [123]
5 | Desconocido Desconocido | [124]

Tabla B.4: Universidades en Colombia y sus fuentes de informacién correspondientes.

Cuba
Universidades e institutos | Estado Fuente
1 | Universidad de Oriente Santiago de Cuba | [125]
Tabla B.5: Universidades en Cuba y sus fuentes de informacién correspondientes.
Pera

Departamento/Institucion

Estado Fuente

1 | Universidad Nacional Mayor de San Marcos Lima

[126]

Universidad Nacional San Agustin

Arequipa | [127]

Tabla B.6: Universidades en Perti y sus fuentes de informacion correspondientes.

Uruguay.

Departamento/Institucion Estado Fuente
1| Media Maren [128]
Universidad de la Reptblica | Montevideo | [129]

Tabla B.7: Universidades en Uruguay y sus fuentes de informacién correspondientes.
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Apéndice C

Datos crudos del Capitulo 3

Universidad % Femenino | % Masculino
1 | CIMAT 0.14 0.86
2 | CINVESTAV 0.11 0.89
3 | Colegio de Postgraduados 0.20 0.80
4 | DEMAT /Universidad de Guanajuato 0.00 1.00
5 | Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas 0.44 0.56
6 | FC/UNAM 0.40 0.60
7 | IMAS/UNAM 0.39 0.61
8 | IMATE/UNAM 0.27 0.73
9 | Instituto de Matemética Pura y Aplicada 0.00 1.00
10 | ITAM 0.17 0.83
11 | Media Maren 0.00 1.00
12 | Pontificia Universidad Catolica de Chile 0.26 0.74
13 | Pontificia Universidad Catolica de Valparaiso 0.30 0.70
14 | Pontificia Universidad Javeriana 0.33 0.67
15 | Tecnoldgico de Monterrey 0.00 1.00
16 | UNISON 0.25 0.75
17 | Universidad Auténoma Chapingo 0.00 1.00
18 | Universidad Auténoma de Aguascalientes 0.40 0.60
19 | Universidad de Antofagasta 0.00 1.00
20 | Universidad de Brasilia 0.18 0.82
21 | Universidad de Buenos Aires 0.60 0.40
22 | Universidad de Concepcion 0.30 0.70
23 | Universidad de La Frontera 0.28 0.72
24 | Universidad de la Reptblica 0.22 0.78
25 | Universidad de los Andes 0.00 1.00
26 | Universidad de Sao Paulo 0.37 0.63
27 | Universidad de Talca 0.33 0.67
28 | Universidad de Tarapacé 0.33 0.67

Tabla C.1: Porcentaje de hombres y mujeres dentro de cada departamento.
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C. DATOS CRUDOS DEL CAPITULO 3

Instituciéon | Claster | %Femenino | %Masculino | Promedio de citas | Promedio de articulos
1 B 1 0.11 0.89 1206.79 65.53
2 C 1 0.20 0.80 1183.56 84.12
3 I 1 0.00 1.00 4090.25 149.38
4 O 1 0.18 0.82 706.69 38.81
5 P 1 0.37 0.63 1588.83 109.28
6 Q 1 0.26 0.74 1209.92 70.42
7 T 1 0.36 0.64 1575.37 49.37
8 U 1 0.16 0.84 417.93 53.73
9 Z 1 0.12 0.88 512.60 54.60
10 AA 1 0.19 0.81 2746.86 201.50
11 AB 1 0.37 0.63 1151.50 68.86
12 AD 1 0.24 0.76 785.50 64.95
13 AE 1 0.35 0.65 1863.95 92.90
14 AF 1 0.73 0.27 1671.67 84.89
15 AG 1 0.33 0.67 397.25 53.62
16 Al 1 0.12 0.88 4535.93 411.53
17 AK 1 0.36 0.64 883.44 38.06
18 AM 1 0.27 0.73 537.00 76.00

Tabla C.4: Instituciones del clister nimero 1 y sus porcentajes de mujeres y hombres.
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Instituciéon | Claster | %Femenino | %Masculino | Promedio de citas | Promedio de articulos
1 A 2 0.14 0.86 828.02 28.53
2 D 2 0.00 1.00 63.50 18.00
3 E 2 0.44 0.56 268.62 39.05
4 F 2 0.40 0.60 214.33 24.86
5 G 2 0.39 0.61 400.06 29.00
6 H 2 0.27 0.73 372.22 38.89
7 J 2 0.17 0.83 347.19 39.81
8 K 2 0.00 1.00 101.00 17.00
9 L 2 0.25 0.75 147.62 16.75
10 M 2 0.00 1.00 204.00 44.75
11 N 2 0.40 0.60 154.56 26.89
12 R 2 0.33 0.67 45.50 9.00
13 S 2 0.54 0.46 230.36 28.09
14 A% 2 0.50 0.50 128.50 19.50
15 W 2 0.36 0.64 315.44 20.89
16 X 2 0.67 0.33 463.64 25.77
17 Y 2 0.15 0.85 476.65 39.18
18 AC 2 0.41 0.59 262.27 23.67
19 AH 2 0.31 0.69 269.60 42.10
20 Al 2 0.29 0.71 158.30 31.30
21 AL 2 0.43 0.57 99.94 11.06
22 AN 2 0.00 1.00 9.50 20.00
23 AO 2 0.46 0.54 228.92 38.31

Tabla C.5: Instituciones del clister nimero 2 y sus porcentajes de mujeres y hombres.
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C. DATOS CRUDOS DEL CAPITULO 3

Universidad

% Femenino

% Masculino

29 | Universidad del Bio-Bio 0.09 0.91
30 | Universidad del Norte Barranquilla 0.25 0.75
31 | Universidad Estatal de Campinas 0.26 0.74
32 | Universidad Estatal de Feira de Santana 0.33 0.67
33 | Universidad Estatal de Londrina 0.54 0.46
34 | Universidad Estatal de Maringa 0.36 0.64
35 | Universidad Estatal de Rio de Janeiro 0.16 0.84
36 | Universidad Federal de ABC 0.50 0.50
37 | Universidad Federal de Amazonas 0.36 0.64
38 | Universidad Federal de Bahia 0.67 0.33
39 | Universidad Federal de Ceara 0.15 0.85
40 | Universidad Federal de Juiz de Fora 0.12 0.88
41 | Universidad Federal de Lavras 0.19 0.81
42 | Universidad Federal de Minas Gerais 0.37 0.63
43 | Universidad Federal de Paraiba 0.41 0.59
44 | Universidad Federal de Parana 0.24 0.76
45 | Universidad Federal de Pernambuco 0.35 0.65
46 | Universidad Federal de Rio Grande del Sur 0.73 0.27
47 | Universidad Federal de Santa Catarina 0.33 0.67
48 | Universidad Federal de Sao Carlos 0.31 0.69
49 | Universidad Federal de Sao Joao del Rei 0.29 0.71
50 | Universidad Federal de Vigosa 0.12 0.88
51 | Universidad Federal del Rio de Janeiro 0.36 0.64
52 | Universidad Federal Fluminense 0.43 0.57
53 | Universidad Federal Rural de Pernambuco 0.27 0.73
54 | Universidad Iberoamericana 0.00 1.00
55 | Universidad Nacional de Colombia 0.38 0.62
56 | Universidad Nacional de Cérdoba 0.62 0.38
57 | Universidad Nacional de La Plata 0.59 0.41
58 | Universidad Nacional de Rosario 0.64 0.36
59 | Universidad Nacional de Tres de Febrero 0.36 0.64
60 | Universidad Nacional de Tucuman 0.56 0.44
61 | Universidad Nacional del Comahue 0.58 0.42
62 | Universidad Nacional Mayor de San Marcos 0.65 0.35
63 | Universidad Nacional San Agustin 0.42 0.58
64 | Universidad Técnica Federico Santa Maria 0.00 1.00
65 | Universidad Tecnoldgica Metropolitana 0.00 1.00
66 | Universidad Veracruzana 0.46 0.54
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Universidad | Promedio de citas | Promedio de articulos
1 A M 356.86 27.14
2 B M 1763.00 98.50
3 C M 281.00 29.25
4 E M 343.00 56.30
5 F M 168.00 19.00
6 G M 497.33 21.33
7 H M 412.00 31.67
8 J M 68.67 14.00
9 N M 92.67 30.00
10 S M 200.33 28.33
11 T M 4275.00 48.83
12 U M 420.67 43.67
13 V_M 12.00 3.00
14 W_ M 9.00 1.00
15 X M 709.83 28.08
16 Y M 193.50 41.00
17 AL M 9.00 4.86
18 Z M 259.00 32.00
19 AA M 578.50 127.50
20 AB M 1269.50 82.90
21 AC M 43.60 8.20
22 AE M 300.29 27.86
23 AD M 401.00 86.25
24 AF M 2056.86 98.00
25 AK M 598.00 40.17
26 AM M 697.67 107.33
27 AG_ M 290.50 45.00
28 AH M 150.20 35.00
29 Al M 165.00 33.00
30 AJ M 814.50 111.50
31 O M 1818.14 25.43
32 Q M 614.29 53.00
33 L M 18.00 4.50
34 P M 1195.31 95.00
35 AO M 61.33 19.17

Tabla C.2: Promedios de citas y articulos de cada universidad, tnicamente con datos de mujeres.
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C. DATOS CRUDOS DEL CAPITULO 3

Universidad | Citas | Articulos
A M 0.20 -0.09
B M 1.25 1.10
C M 0.04 -0.02
E M 0.18 0.59
F M ~0.29 0.42
G M 0.42 031
H M 0.30 0.05
J M -0.88 -0.70
N M -0.68 0.00
S M -0.18 -0.05
T M 1.83 0.45
U M 0.31 0.35
V M 2.02 212
W M 221 3.14
X M 0.65 -0.06
Y M -0.20 0.29
AL M 221 “1.68
Z M -0.01 0.06

Tabla C.3: Muestra centralizada de promedios de citas y articulos de universidades con transformacién logaritmica,
tnicamente con datos de mujeres.
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Apéndice D

Resultados de la consola de RStudio

#*%*  The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the walue of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

#%% : The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.

* Among all indices:

* 6 proposed 2 as the best number of clusters
* 6 proposed 3 as the best number of clusters
* 3 proposed 4 as the best number of clusters
* 2 proposed 6 as the best number of clusters
* 1 proposed 7 as the best number of clusters
* 6 proposed 9 as the best number of clusters
* 3 proposed 1@ as the best number of clusters

Fig. D.1: Resumen de 30 métodos.
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D. RESULTADOS DE LA CONSOLA DE RSTUDIO

EE ]

=

: The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the walue of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Among all indices:
10 proposed 2 as the best number of clusters

proposed 3 as the best number of clusters
proposed 4 as the best number of clusters
proposed 5 as the best number of clusters
proposed 9 as the best number of clusters
proposed 180 as the best number of clusters

L 2] Conclusion L 2]

* According to the majority rule, the best number of clusters is 2
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Fig. D.2: Resumen de 30 métodos, inicamente con datos de mujeres.

: The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Among all indices:
1® proposed 2 as the best number of clusters

proposed 3 as the best number of clusters
proposed 4 as the best number of clusters
proposed 5 as the best number of clusters
proposed 7 as the best number of clusters
proposed 8 as the best number of clusters
proposed 9 as the best number of clusters

AR Conclusion L

* According to the majority rule, the best number of clusters is 2
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Fig. D.3: Resumen de 30 métodos, con datos de instituciones divididas por género.
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Siglas institucionales

ABC Academia Brasilena de Ciencias, Brasil.

AU/CL Universidad de Antofagasta, Chile.

CIMAT Centro de Investigaciéon en Matemaéticas, México.

CINVESTAV Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados, México.
Colpos Colegio de Postgraduados, México.

DEMAT Departamento de Mateméticas, Universidad de Guanajuato, México.
ENCE Escuela Nacional de Ciencias Estadisticas, Brasil.

FC/UNAM Facultad de Ciencias, UNAM, México.

IBERO Universidad Iberoamericana, México.

IC, UK Imperial College, Reino Unido.

ITIMAS/UNAM Instituto de Investigaciones en Matemaéticas Aplicadas y en Sistemas, UNAM,
Meéxico.

IMATE/UNAM Instituto de Mateméaticas, UNAM, México.
IMPA Instituto de Matematica Pura y Aplicada, Brasil.
IPN Instituto Politécnico Nacional, México.

ITAM Instituto Tecnolégico Auténomo de México, México.
ITESM Tecnolégico de Monterrey, México.

MIT Instituto Tecnolégico de Massachusetts, Estados Unidos.
PUC/CL Pontificia Universidad Catolica de Chile, Chile.
PUCYV Pontificia Universidad Catoélica de Valparaiso, Chile.
PUJ Pontificia Universidad Javeriana, Colombia.

PyE Probabilidad y Estadistica.
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Siglas institucionales

QMUL, UK Universidad Queen Mary de Londres, Reino Unido.
QU, CAN Universidad Queen’s, Canada.

SNI Sistema Nacional de Investigadores.

TU Berlin Universidad Técnica de Berlin, Alemania.
UAA Universidad Autéonoma de Aguascalientes, México.
UACh Universidad Autéonoma Chapingo, México.

UB, ESP Universidad de Barcelona, Espana.

UBA Universidad de Buenos Aires, Argentina.

UBath, UK Universidad de Bath, Reino Unido.

UBB Universidad del Bio-Bio, Chile.

UBC, CAN Universidad de British Columbia, Canadé.
UChile Universidad de Chile, Chile.

UdeC Universidad de Concepcién, Chile.

UdelaR Universidad de la Republica, Uruguay.
UE,UK Universidad de Essex, Reino Unido.

UEFS Universidad Estatal de Feira de Santana, Brasil.
UEL Universidad Estatal de Londrina, Brasil.

UEM Universidad Estatal de Maringé, Brasil.

UERJ Universidad Estatal de Rio de Janeiro, Brasil.
UEx, ESP Universidad de Extremadura, Espana.
UFABC Universidad Federal de ABC, Brasil.

UFAM Universidad Federal de Amazonas, Brasil.
UFBA Universidad Federal de Bahia, Brasil.

UFC Universidad Federal de Ceara, Brasil.

UFF Universidad Federal Fluminense, Brasil.

UFJF Universidad Federal de Juiz de Fora, Brasil.
UFLA Universidad Federal de Lavras, Brasil.

UFMG Universidad Federal de Minas Gerais, Brasil.

UFPB Universidad Federal de Paraiba, Brasil.
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Siglas institucionales

UFPE Universidad Federal de Pernambuco, Brasil.

UFPR Universidad Federal de Parané, Brasil.

UFRGS Universidad Federal de Rio Grande del Sur, Brasil.
UFRJ Universidad Federal del Rio de Janeiro, Brasil.
UFRO Universidad de La Frontera, Chile.

UFRPE Universidad Federal Rural de Pernambuco, Brasil.
UFSC Universidad Federal de Santa Catarina, Brasil.
UFSCar Universidad Federal de Sao Carlos, Brasil.

UFSJ Universidad Federal de Sao Joao del Rei, Brasil.
UFV Universidad Federal de Vigosa, Brasil.

UKC, UK Universidad de Kent, Reino Unido.

UM, CAN Universidad McGill, Canadé.

UMCE Universidad Metropolitana de Ciencias de la Educacién, Chile.
UMD, EE. UU. Universidad de Maryland, Estados Unidos.
UNAL Universidad Nacional de Colombia, Colombia.
UNAM Universidad Nacional Auténoma de México, México.
UnB Universidad de Brasilia, Brasil.

UNC Universidad Nacional de Cérdoba, Argentina.

UNCo Universidad Nacional del Comahue, Argentina.
UNESCO Organizaciéon de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura.
Uniandes Universidad de los Andes, Colombia.
UNICAMP Universidad Estatal de Campinas, Brasil.
Uninorte Universidad del Norte Barranquilla, Chile.
UNISON Universidad de Sonora, México.

UNLP Universidad Nacional de La Plata, Argentina.
UNMSM Universidad Nacional Mayor de San Marcos, Pert.
UNR. Universidad Nacional de Rosario, Argentina.

UNSA Universidad Nacional San Agustin, Pert.

UNT Universidad Nacional de Tucuman, Argentina.
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Siglas institucionales

UNTREF Universidad Nacional de Tres de Febrero, Argentina.
UP, FRA Universidad de Paris, Francia.

UPC, ESP Universidad Politécnica de Catalunya, Espana.
UPMC, FRA Universidad de Paris VI, Francia.

US, ESP Universidad de Sevilla, Espana.

USP Universidad de Sao Paulo, Brasil.

USW, UK Universidad de Swansea, Reino Unido.

UTA Universidad de Tarapaca, Chile.

UTALCA Universidad de Talca, Chile.

UTEM Universidad Tecnolégica Metropolitana, Chile.
UTFSM Universidad Técnica Federico Santa Maria, Chile.
UV Universidad Veracruzana, México.

UW, EE. UU. Universidad de Washington, Estados Unidos.
UW-Madison, EE.UU. Universidad de Wisconsin-Madison, Estados Unidos.

Warwick, UK Universidad de Warwick, Reino Unido.
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(zlosario

Articulo: En este trabajo se sigue el estandar establecido por Google Scholar y un articulo acadé-
mico se refiere a trabajos como: articulos de revistas, documentos de conferencias, informes
técnicos o sus borradores, disertaciones, pre-impresiones, post-impresiones o restimenes
[130].

Citas académicas: Se toma como una cita académica cuando un investigador, en su trabajo,
hace referencia a otro articulo publicado por si mismo u otro investigador.

Correo electréomnico verificado: Direcciéon de correo electrénico con un dominio perteneciente
a una universidad, departamento o instituto donde se realice investigacién.

DataFrame: Es una estructura de datos bidimensional compuesto por filas y columnas, similar
a una hoja de calculo, que permite almacenar datos para su manipulacién en R.

Dato tipo factor: Un dato factor se refiere a un dato categoérico con un conjunto limitado y
conocido de posibles valores.

Departamento: Unidad académica constituida por los docentes que realizan actividades de
docencia, investigacion, responsabilidad social, de gestiéon académico-administrativa, asesoria
y tutoria de estudiantes. [131].

Instituto: Instituciéon que se dedica de la investigacion relacionada con matematicas, probabilidad
o estadistica.

Investigador: Académico o académica que trabaja en alguna érea relacionada con probabilidad
y estadistica, cuya informacién puede consultarse en alguna pagina institucional o en alguna
plataforma de investigacion disponible publicamente en internet.

Niveles de un dato tipo factor: Los niveles de un dato tipo factor son los tnicos posibles
valores que un dato puede tomar. Estos son tutiles para especificar el orden de datos
categoricos ordinales.

Perfil: Cuenta personal, creada por el investigador o generada automaticamente, en Google
Scholar, ResearchGate o alguna otra plataforma utilizada en nuestro estudio, donde se
muestra la informacion de la persona investigadora.

Publicacion: Usualmente se utiliza como sinénimo de articulo. Sin embargo, una publicacién
indica que dicho articulo ha pasado por el proceso de publicacion (en particular, de refereo
por pares).
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Glosario

Teoérico social: Un concepto tedrico social es una herramienta que se utiliza para el analisis y la
comprension de fend6menos sociales. Con la intencién de hacer predicciones y generalizaciones
sobre el comportamiento humano y la interaccién social.
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