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¢ Influencian mujeres a otras mujeres? El caso de las docentes en areas
STEM en Bogot&?

Por: Olga Victoria Dulce Salcedo?, Dario Maldonado® y Fabio Sanchez*

Resumen

Tanto en Colombia como en otros paises existe una subrepresentacion evidente de mujeres en la
escogencia de programas de ciencias, tecnologia, ingenieria y matematicas (STEM, por sus siglas en
inglés). Este hecho se relaciona con la existencia de brechas salariales diferenciadas por sexo que
afecta negativamente a las mujeres. El objetivo de este documento es analizar la correlacion entre la
proporcion de docentes mujeres en areas de ciencias, tecnologia y matematicas en instituciones
educativas oficiales y la matricula en programas de educacion superior en STEM en Bogota durante el
periodo 2008-2014. Se emplea un modelo de probabilidad lineal para estimar dicha correlacion y se
encuentra que, en promedio, tener docentes mujeres en areas de ciencia, tecnologia y matematicas
esta asociado con incrementos en la probabilidad de matricula en programas STEM para las estudiantes
mujeres. Sin embargo, este efecto positivo no es suficiente para compensar la menor probabilidad que
tienen las mujeres de impacto estudiar una carrera STEM.

Palabras clave: economia de educacion, eleccion de programa postsecundario, diferencias
de sexo, STEM.

Abstract

Both internationally and in Colombia, there is a salient underrepresentation of women majoring in
science, technology, engineering and math (STEM). This fact is related to the differential gender pay
gap that affects women. This paper analyses the correlation between the proportion of female teachers
in STEM fields in high school and the enrollment in STEM majors in Bogota during 2008-2014 by high
school graduates in those schools. Using a linear probability model, the results suggest that on
average, higher proportion of high school STEM female teachers is associated with a higher probability
of enrollment in STEM majors. Nonetheless, this positive effect does not suffice to offset the lower
probability of women’s enrollment women in STEM

Key Words: Educational Economics, Career Choices, Gender Gap, STEM.
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1. Introduccion

(Por qué las mujeres no acceden a programas relacionados con ciencias, matematicas y
tecnologia? Esta pregunta ha suscitado un gran debate econdomico con por lo menos dos
ramificaciones. Por una parte, esta subrepresentacion puede estar reflejando ausencia de
oportunidades para desarrollar capacidades por parte de las mujeres. Ademas, en la medida
en que tener un diploma en estos programas, usualmente, estd asociado con mayor éxito
econoémico esta subrepresentacion puede estar contribuyendo a las distintas brechas que
enfrentan las mujeres en el mercado laboral y en su propio bienestar. En un mundo
globalizado y tecnologico, los programas relacionados con ciencias, tecnologia, ingenieria y
matematicas (STEM, por sus siglas en inglés) son fundamentales para el desarrollo de
conocimiento e innovacion y de aumentos en productividad. Por otro lado, también puede
estar asociado con un desaprovechamiento del potencial productivo femenino en
investigacion y desarrollo. Tercero, si esta subrepresentacion esta asociada con sesgos en las
decisiones de las mujeres o en sesgos en su entorno podria estar implicando limitaciones a la

capacidad de las mujeres de llevar acabo lo que ellas mismas quieren hacer con sus vidas.

Desde la sociologia, la psicologia y la economia se han desarrollado teorias que explican la
baja proporcion de mujeres en areas STEM. Se mencionan diferencias entre personas de
distintos sexos en los procesos cognitivos para la resolucion de problemas matematicos y
habilidades espaciales que interactuan con factores biolodgicos, psicologicos y ambientales
(Voyer, Voyer, & Bryden, 1995; Zhu, 2007 ), actitudes y confianza respecto a las
matematicas (Hyde , Fennema, Ryan , Frost , & Hopp, 1990), y asimetrias de informacion,
redes sociales y modelos a seguir (Blickenstaff, 2005; Bleemer, 2016). Gran parte de la
literatura explica este fendémeno desde la segunda vision, haciendo referencia a estereotipos
negativos sobre la habilidad de las mujeres en matematicas, falta de referentes femeninos en
STEM Yy el desarrollo de roles de género sociales sobre decisiones de trayectoria profesional
(Sadker & Sadker, 1994; Nixon & Robinson, 1999; Correll, 2001; Correll, 2004; Cimpian,
Mu, & Erickson, 2012; Sax, Kanny, Riggers-Piehl, Whang, & Paulson, 2015; Bottia, Stearns,
Mickelson, Moller, & Valentino, 2015).



En esa linea, contar con referentes que sean modelos a seguir en STEM puede conllevar a
decisiones de matricula en programas en areas afines. En este articulo analizamos el papel de
las docentes de ciencia, tecnologia y matematicas en el nivel de secundaria en la decision de
matricula de estudiantes en las areas de STEM en educacion superior. En particular, este es un
grupo de docentes que fue exitoso en superar las creencias estereotipicas sobre las mujeres
en matematicas y ciencias, teniendo en cuenta que dentro de la docencia también existe

divisién de ocupaciones por sexo (Thorton & Bicheno, 2009).

El objetivo de este documento es analizar la correlacion entre la planta docente en areas de
ciencias, tecnologia y matematicas compuesta solo por mujeres y la matricula en programas
STEM de estudiantes graduados de instituciones educativas oficiales en Bogota, Colombia,
durante 2008-2014. La estrategia empirica es un modelo de probabilidad lineal que establece
la relacion entre la proporcion de docentes mujeres en ciencias, tecnologia y matematicas de
instituciones educativas oficiales en educacion basica y media interactuada con el sexo del

estudiante, para examinar la probabilidad de matricula en un programa STEM.

El primer resultado es la cuantificacion de la brecha entre bachilleres hombres y mujeres en
la probabilidad de matricularse en programas STEM. Esta brecha es de 30 puntos porcentuales
en contra de las mujeres. El segundo resultado, y el mas importante, es que la composicion
por sexo de la planta docente STEM en la educacion secundaria esta correlacionado con esta
brecha. Especificamente, esta disminuye a medida que la proporcion de docentes mujeres en
areas STEM aumenta. Tener un incremento de dos desviaciones estandar en la proporcion de

docentes mujeres en STEM reduce el 10,8 % de la brecha en matricula.

Luego de esto consideramos una hipdtesis adicional: la brecha por sexo y su correlacion con
la composicion del género de la planta docente varia con los resultados en matematicas en
pruebas estandarizadas que obtienen los estudiantes. El resultado es que, primero, la brecha
en matricula entre hombres y mujeres en STEM es mayor en la medida en que se obtienen
puntajes mas altos. Segundo, la correlacion entre el puntaje en la prueba de matematicas y la
probabilidad de matricula en STEM es diferente para hombres y mujeres. Tercero, no

encontramos que la exposicion a las docentes mujeres STEM cambie el comportamiento de la



brecha en matricula STEM segun el resultado en el componente de matematicas de la prueba

Saber 11, incluso cuando se considera una no linealidad en la relacion.

En esta investigacion reportamos resultados cuantitativos del analisis de la relacion entre el
sexo de los docentes en areas STEM en el contexto de la educacion media en Colombia.
Nuestros resultados contribuyen a la literatura de varias formas. Primero, se ha encontrado
que las creencias de sexo sesgadas a favor de los hombres en matematicas pueden tergiversar
las autoevaluaciones que hacen las mujeres de sus competencias en matematicas y, por tanto,
influir en las aspiraciones de estudio postsecundario (Zeldin & Pajares, 2000; Bandura,
Barbaranelli, Caprara, & Pastorelli, 2001; Correll, 2001; Correll, 2004). Nuestro trabajo
sugiere que la exposicion de las estudiantes mujeres a profesoras mujeres en el area de STEM
puede ser un factor relevante para acercar a las mujeres a la ciencia. Esto permite plantear la
hipdtesis de que la exposicion a profesoras STEM en el bachillerato puede ayudar a cambiar
percepciones erradas que pueden estar detrds de la subrepresentacion de mujeres en
programas STEM. En esta medida nuestra investigacion afiade a trabajos como los de Fennema
& Peterson (1985), Canes & Rosen (1995), Correll (2001), o Allana, Asad, & Sherali (2010)
que indican, en otros contextos, que las mujeres docentes de areas STEM pueden generar un
ambiente mas comodo en el aprendizaje en matematicas y ciencias para las estudiantes, y con
ello reducir la inconsistencia de identidad con el sexo femenino asociada al logro en

matematicas y la amenaza de estereotipo® que se ha identificado en la literatura.

Segundo, los trabajos sobre el analisis del sexo del docente se han concentrado
principalmente en el entorno universitario y sus resultados son mixtos (Canes & Rosen, 1995;
Hoffman & Oreopoulos, 2009; Carrell, Page, & West, 2010). Los trabajos de este tipo en el
entorno de educacion media son mas escasos y abordan el logro y la desercion. Por ejemplo,
Winters, Haight, Swaim y Pieckerin (2013) encuentran un efecto positivo de tener una mayor
proporcidon de docentes mujeres en el colegio sobre desercion en secundaria y media en las
mujeres y logro escolar. Para el caso de Colombia, Londofio, Gamboa, Maldonado, y
Sanchez (2017) encuentran que este logro escolar se traduce en efectos positivos para los

estudiantes en puntajes de matematicas y en la desercion. Finalmente, Nixon y Robinson

5 Las mujeres pueden internalizar los estereotipos como explicaciones de su comportamiento (Steele, 1997).
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(1999) encuentran que una alta proporcion de docentes mujeres en las instituciones
educativas aumenta las probabilidades de graduacion secundaria, ingreso y graduacion de

educacion superior.

Tercero, las investigaciones sobre la subrepresentacion de mujeres en STEM se han
desarrollado principalmente en Estados Unidos y Europa, y han tenido un enfoque
cualitativo. En nuestra revision solo encontramos una investigacion sobre el efecto del sexo
del docente en instituciones educativas en la matricula en programas STEM (Bottia, Stearns,
Mickelson, Moller, & Valentino, 2015), que se realizdo con datos de Carolina del Norte,
Estados Unidos, y encuentran un efecto positivo sobre la probabilidad de graduarse en

programas como ciencias fisicas, ingenieria 0 matematicas (PSEM, por sus siglas en inglés).

La presente investigacion brinda evidencia cuantitativa sobre estudios de género en STEM
para el caso de Bogota, Colombia, y se enmarca en la agenda de la calidad de la educacion.
Hasta donde se conoce, esta es la primera evidencia cuantitativa en paises latinoamericanos
sobre la correlacion existente entre las docentes mujeres en areas STEM y la matricula en

programas en areas STEM de estudiantes mujeres.

El presente documento se divide en seis secciones, la primera es esta introduccion. La
segunda seccidon contextualiza el STEM en Colombia. La seccion 3 presenta los datos y las
estadisticas descriptivas. La seccion 4 describe la metodologia. La quinta analiza los

resultados. Finalmente, la seccion 6 concluye.
2. Educacion sTEM y sexo en Colombia

En Colombia, al igual que en los paises de América Latina, existen brechas en contra de las
mujeres en los resultados en las pruebas estandarizadas de matematicas y ciencias. Segun las
pruebas PISA 2015, en Colombia las brechas —aunque cada vez menores— en matematicas se
estan cerrando por del mejor desempefio que estan teniendo las estudiantes, pero las brechas
en ciencias se mantienen constantes (ICFES, 2016). Con respecto a la expectativa de
programas relacionados con ciencias para las estudiantes, la proporcion en Colombia

corresponde al 42 %, superior a las cifras reportadas en Chile (39 %), Uruguay (32 %),



Meéxico (36 %), Pert (35 %) y el promedio de la OCDE (24 %), con un valor similar que en
Brasil (OCDE, 2016).

Junto a ello se identifica un problema de desigualdad de género en el mercado laboral. Este
hecho se refleja en la existencia de una brecha salarial entre hombres y mujeres, que si bien
ha disminuido no desaparece (American Association of University Women, 2016; Oficina
Internacional del Trabajo, 2015). Para el caso colombiano, la brecha salarial diferenciada por
género presenta una tendencia creciente: en 2012 se ubic6 en 13 %, en 2013 aument6 a 14 %
y en 2014 correspondio al 14,2 % (Ministerio de Educacion Nacional, 2015). Esta brecha se
relaciona con la decision de escogencia de carrera diferencial entre hombres y mujeres. En
particular, a la baja proporcion de mujeres en carreras de ciencias, tecnologia, ingenierias y
matematicas (STEM, por sus siglas en inglés) que son las mejor remuneradas en el mercado
laboral (Weinberger, 1999; OECD, Closing the Gender Gap: Act Now, 2012; Observatorio
Laboral para la Educacion, 2015).

A la vez, son las estudiantes mujeres quienes representan la mayoria de graduados de
educacion media en el pais (Garcia, Maldonado, & Jaramillo, 2016), por lo cual tienen
mayores probabilidades de hacer transito a educacion superior. Sin embargo, obtienen
puntajes mas bajos en pruebas estandarizadas en matematicas que los hombres. Una
implicacion negativa de esta brecha en resultados de pruebas estandarizadas en matematicas
es que una menor cantidad de mujeres opten por programas con alto énfasis en ciencias y
matematicas (Aguiar, Gutiérrez, Barragan, & Villalpando, 2011; OECD, 2016). Segun datos
del Ministerio de Educacion Nacional (2015), de las 2.642.709 titulaciones reportadas por
las instituciones de educacion superior en el pais entre 2001 y 2013 tan solo 35 % de las
mujeres participd en programas de ciencias basicas como matematicas, estadistica y afines;
23 % en el nucleo de fisica; y 54 % en el nticleo de quimica y afines. En contraste, 65 % de

los hombres participd en programas de ingenieria, geologia y afines, y 63 % en zootecnia.

La brecha entre hombres y mujeres en la matricula en programas STEM se mantiene a lo largo
de toda la distribucion de puntajes en pruebas estandarizadas en matematicas. Al examinar

la matricula en programas STEM en Bogota con respecto al puntaje obtenido en el componente



de matematicas de la prueba nacional estandarizada Saber 11 se observa que existe una
brecha por sexo que se mantiene a lo largo de la distribucion del puntaje (ver grafica 1). Asi,
en promedio, la brecha entre hombres y mujeres se mantiene a lo largo de toda la distribucion
de la prueba Saber 11, incluso en aquellos deciles mas altos. Llama la atencién que un
estudiante hombre que se ubica en los deciles mas bajos de la prueba tiene la misma

probabilidad de entrar a programas STEM que una estudiante mujer que se ubica en el decil

mas alto de la prueba®.

Grafica 1. Probabilidad de matricula en programas STEM por puntaje matematicas Saberl1 y sexo
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¢ La vinculacién de los estudiantes a areas STEM ha sido reconocida por parte del Gobierno colombiano como uno de los retos de politica
(ver, por ejemplo, Plan Nacional de Desarrollo 2014-2018). Sin ello la inversion en educacion especializada como maestrias y doctorados
en ciencias, tecnologia e informética (CTI) y tecnologias de la informacién (IT)® estaria siendo desperdiciada por cuestiones de demanda.
En la misma linea, organizaciones como Red Colombiana de Mujeres Cientificas, el programa Pequefios Cientificos y la ONG Geek Girls
Latam buscan acercar las ciencias y las matematicas a los jOvenes y nifios, y mejorar practicas pedagogicas en la ensefianza de estas areas,
en particular haciendo hincapié en la participacion de mujeres en STEM.
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Fuente: célculos de los autores con base en resultados de la prueba Saber 11 y SPADIES.
Nota: cada punto es la probabilidad condicional de elegir programas STEM para un decil de la prueba de
matematicas Saber 11 durante ese afio. Los mofios son intervalos de confianza al 95 %. No se incluyen controles.
El color negro corresponde a estudiantes hombres y el rosado a estudiantes mujeres.

3. Datos

La base de datos consta de 103.092 observaciones y contiene caracteristicas observables para
el universo de estudiantes de instituciones educativas publicas en Bogota que presentaron el
examen de Estado Saber 11 y se inscribieron a algiin programa académico en una institucion
de educacion superior en el pais entre 2008-2014. La base de datos permite conocer el colegio
en el que cada estudiante finaliz6 la educacion media, asi como caracteristicas del colegio,
entre la que esta la composicion por sexo de la planta docente. También permite saber en qué

programa de educacion superior se matricul6 la estudiante.



Para construir la base se emplean tres fuentes de datos administrativos nacionales del sector
educativo colombiano’. La primera base contiene la informacion de todos los bachilleres que
entraron a educacidn superior y permite saber el programa y la universidad en la que cada
uno de ellos esta. Con la informacioén del nombre del programa al que se inscribié cada
estudiante se construye la variable STEM usando la clasificacion de la National Science
Fundation Program (2011), en donde se incluye como STEM los programas que estan dentro
de las areas de ingenieria, ciencias fisicas, ciencias de la tierra, atmdsfera y oceénicas,
ciencias computacionales, matematicas, ciencias biologicas y agricultura (Bottia, Stearns,

Mickelson, Moller, & Valentino, 2015).

La segunda, contiene la informacioén de todos los estudiantes de educacion secundaria del
pais y permite conocer el colegio en que estan y algunas caracteristicas de estos colegios; una
de estas caracteristicas es la composicion por género de la planta docente del colegio. La
tercera contiene los resultados de los graduados de educacion secundaria en el examen
estandarizado nacional: Saber 11; ademas, el resultado en la prueba permite conocer las
caracteristicas sociodemograficas de cada estudiante que la presenta. Estas tres bases se

unieron usando los identificadores individuales.

En las tablas 1 y 2 se presentan estadisticas descriptivas de docentes agrupadas por
establecimiento educativo y 4rea de ensefianza. La tabla 1 muestra las diferencias entre los
docentes por sexo de las areas STEM con la poblacion de docentes la tabla 2 muestra las
diferencias entre los docentes de ciencias, matematicas y tecnologia. Se evidencia que la
media de las proporciones en los distintos colegios por afio de docentes mujeres es menor en
areas STEM respecto a la media de los docentes de areas de lenguaje, ciencias sociales y artes,
y de la media del total de docentes. La proporcion de docentes mujeres en STEM corresponde
a 52,2 %, mientras que para docentes de otras areas® es de 61,2 %. Dentro de las 4reas STEM,

la proporcion de docentes mujeres en ciencias es de 59,9 %, y para matematicas y tecnologia

7 Las bases R166 anexo 3A y 5A SPADIES del Ministerio de Educacion Nacional y Saber 11 del ICFES. El anexo 2 presenta una descripcion
ampliada de los datos empleados.

8 Siguiendo los lineamientos de las areas obligatorias y fundamentales contempladas en la Ley 115 de 1994 se agrupan las areas del
conocimiento por nuicleos basicos. Para los fines de esta investigacion, se agrupan en area STEM las areas de ciencias naturales, matematicas
y tecnologia e informatica, y se entienden por areas no STEM ciencias sociales, educacion artistica y fisica, humanidades y lenguaje, ética
y valores, religion y educacion especial.
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e informadtica es de 52,3 % y 59 %, respectivamente. En promedio, existe una diferencia
significativa en afios de experiencia entre las docentes mujeres en STEM (12 afios) respecto a
sus pares hombres en STEM (10 afios). Adicionalmente, estas docentes tienen menor
proporcion de vinculacién permanente’ en establecimientos educativos (88 %) respecto a los
docentes hombres (90 %) y se rigen en menor proporcidon bajo el nuevo estatuto (47 %)
respecto a los docentes hombres (57 %). Dentro de las areas STEM se observa en el area de
matematicas que las docentes mujeres tienen una proporcion promedio mayor de estudios de

posgrado (17 %) que los docentes hombres (10 %).

Para los estudiantes se observa que la proporcion de estudiantes que ingresan a educacion
superior condicional en haber presentado la prueba Saber 11 durante el periodo de analisis
es igual entre sexos; sin embargo, una mayor proporcion de mujeres presenta la prueba Saber
11 (ver anexo 4, graficas 2 y 3). En cuanto a las caracteristicas socioecondmicas se evidencia
que los hombres y las mujeres que eligen programas STEM tienen caracteristicas diferentes.
Los estudiantes hombres tienen puntajes mas altos en pruebas Saber 11 que las estudiantes,
ademads es mayor la proporcion de las estudiantes cuyos padres y madres tienen educacion
secundaria, y hay una mayor cantidad de estudiantes mujeres que pertenecen a familias de
estrato 1 que hombres en este tipo de familias (tabla 3). Al interior de programas STEM sin
incluir ciencias bioldgicas, hay la diferencia del resultado en la prueba Saber 11 en el
componente de matematicas entre mujeres y hombres es estadisticamente significativa y a

favor de los hombres (tabla 4).

? Se entiende vinculacion permanente como tipo de vinculacion con nombramiento en propiedad o nombramiento en periodo de prueba.
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Tabla 1. Estadisticas descriptivas docentes por area de ensefianza

Total docentes Docentes STEM Docentes Otros
. Total Docentes Docentes . . Total Docentes Docentes . . Total Docentes Docentes . .
Variables . Diferencia . Diferencia . Diferencia
docentes mujeres  hombres docentes mujeres  hombres docentes  mujeres  hombres
Docentes mujeres 57,6% 52,2% 61,2%
(0,104) (0,146) (0,121)
Experiencia 10,7 11,5 9,5 1,961%** 11,0 12,0 9,8 2,197%%* 104 11,1 9,3 1,825%%*
(5,507) (6,020) (5,235) (6,034) (6,703) (6,137) (5,396) (5,949) (5,210)
Edad docente 43,7 44,0 432 0,842 *** 43,5 43,6 432 0,338%%** 43,7 442 43,0 1,195%%**
(4,809) (5,250) (4,726) (5,284) (5,950) (5,621) (4,862) (5,281) (5,166)
Vinculacion permanente 87.8% 87,0% 88,9% -0,019%#* 88,9% 88,0% 89,8% -0,01 8% 87,1% 86,5% 88,0% -0,01 5%
(0,159) (0,170) (0,161) (0,161) (0,185) (0,171) (0,170) (0,184) (0,187)
Bachillerato 0,2% 0,0% 0,2% -0,002%%% 0,2% 0,1% 0,2% -0,00]1 %% 0,2% 0,2% 0,5% -0,003%%*
(0,008) (0,010) (0,015) (0,013) (0,012) (0,016) (0,010) (0,010) (0,046)
Normalista 0,3% 0,0% 04% -0,004%#% 0,3% 04% 0,3% 0,001 %*** 0,3% 0,2% 0,5% -0,003%**
(0,010) (0,010) (0,015) (0,016) (0,025) (0,016) (0,013) (0,014) (0,024)
Técnico o tecnodlogo 0,5% 0,0% 0,7% -0,007%** 0,5% 0,4% 0,5% -0,001*** 0,5% 0,4% 0,7% -0,003***
(0,016) (0,020) (0,027) (0,021) (0,026) (0,032) (0,018) (0,022) (0,034)
Licenciado 80,2% 82,0% 77,1% 0,049+ 75.9% 78,6% 73,0% 0,056%** 82,8% 83,9% 79,9% 0,034++*
(0,100) (0,120) (0,134) (0,146) (0,163) (0,195) (0,112) (0,136) (0,168)
Profesional no licenciado 9,3% 7.0% 12,3% -0,053 %% 12,1% 9.2% 14,8% -0,056%** 7,5% 6,1% 10,4% -0,043%%*
(0,071) (0,080) (0,110) (0,112) (0,120) (0,163) (0,076) (0,082) (0,130)
Posgrado 9,6% 10,0% 9,3% 0,007%** 11,1% 11,2% 11,2% 0,000 8,7% 9.2% 8,0% 0,012%**
(0,079) (0,090) (0,089) (0,105) (0,123) (0,137) (0,087) (0,112) (0,103)
Estatuto nuevo 51,2% 47,0% 56,7% -0,097%** 51,1% 46,6% 56,8% -0,102%** 51,4% 48,3% 56,1% -0,078%**
(0,275) (0,290) (0,272) (0,294) (0,318) (0,298) (0,277) (0,294) (0,290)
Numero docentes 101.949 58.686 43.263 41.372 21.321 20.051 60.577 37.365 56.841

Fuente: calculos de los autores.
Notas: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Las estadisticas descriptivas corresponden a toda la base de datos de docentes en Bogota, antes de pegarlos con la base de
datos consolidada. Estos promedios se calculan con base en el anexo 5A de la resolucion 166 del Ministerio de Educacion Nacional durante el periodo 2008-2014.
Los docentes STEM ensefian las areas de ciencias naturales, matematicas y tecnologia e informatica, y los docentes no STEM ensefian las areas de ciencias sociales,
educacion artistica y fisica, humanidades y lenguaje, ética y valores, religion y educacion especial.
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Tabla 2. Estadisticas descriptivas docentes en STEM

Docentes ciencias Docentes matematicas Docentes tecnologia
. Total Docentes Docentes . . Total Docentes Docentes . . Total Docentes Docentes . .
Variables . Diferencia . Diferencia . Diferencia
docentes  mujeres  hombres docentes mujeres  hombres docentes mujeres  hombres
Docentes mujeres 59,9% 52,3% 59,0%
(0,187) (0,221) (0,270)
Experiencia 11,6 12,4 104 2,01 [##* 10,7 11,3 10,3 0,999%** 10,1 13,1 8,0 5,062%**
(6,493) (7,483) (7,046) (7.293) (8,483) (7.989) (7,110) (9,355) (5,840)
Edad docente 442 443 442 0,117 432 42,7 432 -0,507%% 024 443 409 3,499
(5.,866) (6,600) (6,930) (6,751) (7,639) (7,846) (6,512) (8231) (5,810)
Vinculaciéon permanente 87,4% 85,4% 90,2% -0,048%** 89,7% 91,0% 88,6% 0,024** 92,7% 90,6% 95,0% -0,044%#*
(0,196) (0,241) (0,191) (0,191) (0,910) 0,224) (0,164) (0211) (0,160)
Bachillerato 0,2% 0,2% 0,2% 0,000 0,1% 0,0% 0,2% -0,002%** 0,0% 0,0% 0,0% 0,000
(0,016) (0,019) (0,018) (0,020 (0.000) (0,027 (0.000)  (0.000) (0.000)
Normalista 0,1% 0,2% 0,1% 0,001 %** 0,2% 1,0% 0,1% 0,009%** 0,6% 0,9% 1,0% -0,001
0,011) (0,020) (0,014) (0,021) (0,088) (0,010) (0,037) (0,054) (0,040)
Técnico o tecndlogo 04% 0,1% 0,6% -0,005%** 0,1% 04% 0,0% 0,004 0,5% 0,0% 1,0% -0,010%**
(0,030) (0,020) (0,074) 0,014) (0,033) - (0,037) (0.000) (0,050)
Licenciado 79,4% 79,1% 77,3% 0,018%** 77,7% 79,8% 74,1% 0,057%** 64,3% 63,0% 63,0% 0,000
(0,174) (0,219) (0,252) 0,227) (0,256) 0,297) (0,309) (0,391) (0,360)
Profesional no licenciado 8,8% 8,2% 10,7% -0,025%** 11,9% 25,6% 15,8% 0,098*** 18,6% 19,7% 20,0% -0,003
(0,126) (0,164) (0,185) (0,176) (0,094) (0.255) (0.237) (0,327) (0,310)
Posgrado 11,2% 10,0% 11,0% -0,010%*** 9,8% 18,6% 9,7% 0,089%** 16,0% 16,4% 16,0% 0,004
(0,128) (0,090) (0,187) (0,152) (0,186) (0,193) (0,244) (0,288) (0,260)
Estatuto nuevo 48,7% 47,0% 52,8% -0,058%* 51,1% 48,1% 54,0% -0,059%* 55,9% 44.2% 66,0% -0,218%%*
(0,313) (0,290) (0,339) (0,343) (0,396) (0,358) (0,376) (0432) (0,370)
Numero docentes 20.639 11.903 8.736 12.933 5.992 6.941 7.800 3.426 4.374

Fuente: calculos de los autores.
Notas: *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Las estadisticas descriptivas corresponden a toda la base de datos de docentes en Bogota, antes de pegarlos con la base de
datos consolidada. Estos promedios se calculan con base en el anexo 5SA de la resolucion 166 del Ministerio de Educacion Nacional durante el periodo 2008-2015.
Los docentes de ciencias ensefian las areas de biologia, fisica y quimica.
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Tabla 3. Estadisticas descriptivas estudiantes STEM

STEM NO STEM
Variables

Hombres Mujeres Diferencia Hombres Mujeres Diferencia
Puntaje total Saber 11 estandarizado 859% (0,824) 77,7% (0,836) 0.082*** | 59,1%  (0,878) 39,9% (0,881)  0.191***
Puntaje matematicas Saber 11 estandarizado  80,2%  (1,039) 52,5% (0,968) 0.277*** | 41,9%  (0,948) 13,0% (0,875)  0.289***
Trabaja estudiando 81% (0,272) 51%  (0,220)  0.029*** 9,3% (0,290) 55%  (0,228)  0.038***
Primera generacion en ir a la universidad 653% (0476) 644% (0479) 0.010 66,6% 0,472)  67,7%  (0,467) -0.012**
Numero personas en el hogar 480 (1,816) 4,81  (1,753) -0.013 4,79 (1,850) 4,85  (1,847) -0.054***
Estrato 1 99%  (0,298) 109% (0,311)  -0.010** 9,4% (0,291) 10,3%  (0,304) -0.010***
Estrato 2 51,9% (0,500) 52,5% (0,499) -0.005 51,2%  (0,500) 53,6% (0,499) -0.024***
Estrato 3 36,7% (0482) 353% (0,478) 0.015** | 378%  (0,485) 34,7% (0,476)  0.031***
Estrato 4 1,3% (0112) 1,2%  (0,110) 0.000 1,4% 0,119) 1,1%  (0,106)  0.003***
Estrato 5 01% (0,034) 0,1%  (0,033) 0.000 0,1% (0,037)  0,1%  (0,038) -0.000
Sisben 1 169% (0,375) 17,5%  (0,380) -0.006 158%  (0,365) 17,1%  (0,376)  -0.013***
Sisben 2 298% (0457) 31,3% (0464) -0.015** | 29,8%  (0458) 321% (0467) -0.022**
Sisben 3 94%  (0292) 94%  (0,292) -0.000 8,7% (0282) 87%  (0,282) 0.000
Sisben otro 12%  (0,110) 1,0% (0,099  0.002* 1,5% 0,123)  1,2%  (0,110)  0.003***
Sisben no clasificado 42,7%  (0495) 408% (0491)  0.019** | 44,1%  (0,496) 41,0% (0,492)  0.031***
Nivel educativo madre primaria 22,4% (0417) 23,7% (0,426) -0.013** | 22,6%  (0418) 257% (0437) -0.031***
Nivel educativo madre secundaria 56,4% (0,496) 535% (0,499) 0.029*** | 56,3%  (0,496) 53,8% (0,499)  0.025***
Nivel educativo madre técnico/tecnélogo 124% (0,329) 144% (0,351) -0.020*** | 124%  (0,329) 131% (0,337)  -0.007**
Nivel educativo madre superior o posgrado  8,5%  (0,279)  82%  (0,275) 0.003 8,4% 0,278)  71%  (0,257)  0.013***
Nivel educativo madre primaria 271%  (0445) 298% (0457) -0.027*** | 27,8%  (0448) 31,6% (0465) -0.038***
Nivel educativo madre secundaria 51,4% (0,500) 49,2% (0,500) 0.022*** | 52,3%  (0,499) 49,9% (0,500)  0.024***
Nivel educativo madre técnico/tecnélogo 11,0% (0,313) 11,1% (0,314) -0.001 9,7% 0,29)  9,7%  (0,296) -0.000
Nivel educativo madre superior o posgrado ~ 9,5%  (0,294) 9,1%  (0,287) 0.005 9,0% 0,287)  79%  (0,270)  0.011***
Proporcién mujeres en el colegio 484%  (0,034) 489% (0,031) -0.006*** | 48,5% (0,032) 49,0% (0,028)  -0.005***
Proporcién desercion en grado 11 6,1% (0,027) 6,1% (0,027) 0.000 6,1% (0,027) 6,1% (0,026) 0.001**
Colegio con caracter académico 758%  (0,428) 76,8% (0,422) -0.010 78,0% (0,415) 79,2%  (0,406)  -0.013***
Colegio con caracter académico-técnico 13,9%  (0,346) 12,9% (0,335) 0.010** 13,0% (0,336) 11,6%  (0,320) 0.014***
Colegio con caracter técnico 10,2%  (0,303) 10,3%  (0,304) -0.001 9,0% (0,287) 9,2% (0,289) -0.001
Jornada colegio completa 0,8% (0,091) 1,4% (0,115)  -0.005*** 0,9% (0,095) 1,3% (0,114)  -0.004***
Jornada colegio mafiana 58,3% (0493) 587% (0,492) -0.004 578%  (0,494) 575% (0,494) 0.003
Jornada colegio tarde 40,9%  (0,492) 40,0% (0,490) 0.009 41,3%  (0492) 41,2% (0,492) 0.001
Observaciones totales 23.704 10.404 26.361 42.623

Fuente: calculos de los autores.
Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Todas las estadisticas se calculan con la base de datos consolidad que corresponde
a estudiantes inscritos en algun programa de educacion superior, condicionado a haber presentado la prueba Saber 11 durante el periodo 2008-2014. Se consideran
estudiantes STEM aquellos inscritos en programas de ingenieria, ciencias fisicas, ciencias biologicas, agricultura, ciencias de la tierra, atmosférica y ocednicas,
ciencias computacionales, matematicas, y estudiantes no STEM aquellos inscritos en otros programas.
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Tabla 4. Estadisticas descriptivas estudiantes STEM

Variables STEM sin ciencias biolégicas Ciencias bioldgicas
Hombres Mujeres Diferencia Hombres Mujeres Diferencia

Puntaje total Saber 11 estandarizado 855% (0,825) 753% (0,843) 0.102*** [ 103,3% (0,747) 104,5% (0,705) -0.013
Puntaje matematicas Saber 11 estandarizado  80,3%  (1,041) 51,6% (0,978) 0.286*** | 76,4%  (0,949) 623% (0,848)  0.142**
Trabaja estudiando 81%  (0,272) 52%  (0,222)  0.029*** 8,8% (0,283)  4,4%  (0,204)  0.044**
Primera generacion en ir a la universidad 654% (0476) 64,7% (0,478) 0.007 60,5% (0,489) 60,3%  (0,490) 0.002
Nuamero personas en el hogar 479,7% (1,814) 482,0% (1,749) -0.023 492,5%  (1,934) 473,0% (1,794) 0.194
Estrato 1 98%  (0297) 11,0% (0,313) -0.012** | 11,9%  (0,324) 93%  (0,291) 0.026
Estrato 2 521% (0,500) 52,5%  (0,499) -0.004 46,4% (0499 521% (0500)  -0.057*
Estrato 3 36,7% (0482) 351% (0,477)  0.016** | 409%  (0492) 37,6% (0,485) 0.033
Estrato 4 13% (0113) 1,3% (0,112) 0.000 0,6% (0,077)  0,8%  (0,091) -0.002
Estrato 5 01%  (0,034) 01%  (0,032) 0.000 0,2% (0,045) 0,1%  (0,034) 0.001
Sisben 1 169% (0,375) 17,7%  (0,381) -0.008 18,1%  (0,385) 152%  (0,360) 0.028
Sisben 2 298% (0457) 314% (0464) -0.016** | 28,4%  (0,451) 304% (0,460) -0.020
Sisben 3 94%  (0291) 93%  (0,291) 0.000 109%  (0,312) 10,5%  (0,307) 0.004
Sisben otro 1,3%  (0111) 09%  (0,09)  0.003* 0,4% (0,063) 1,5%  (0,123)  -0.011*
Sisben no clasificado 42,7%  (0,495) 40,7% (0,491) 0.020%** | 42,3%  (0494) 423% (0,494) -0.001
Nivel educativo madre primaria 225% (0417) 241% (0,427) -0.016** | 21,9%  (0414) 20,3% (0,403) 0.016
Nivel educativo madre secundaria 56,5% (0496) 53,6% (0,499) 0.029*** | 54,0%  (0499) 53,3% (0,499) 0.007
Nivel educativo madre técnico/tecnélogo 12,4%  (0,329) 14,3% (0,350) -0.019*** | 10,8% (0,310) 15,6%  (0,363)  -0.048**
Nivel educativo madre superior o posgrado  8,4% (0,277) 8,0%  (0,271) 0.004 12,9% (0,336) 10,7%  (0,309) 0.022
Nivel educativo madre primaria 27,1%  (0445) 302% (0459) -0.030*** [ 27,4%  (0,447) 259% (0,438) 0.015
Nivel educativo madre secundaria 51,5%  (0,500) 49,2% (0,500) 0.023*** [ 47,1%  (0,500) 49,9%  (0,500) -0.028
Nivel educativo madre técnico/tecnélogo 11,0%  (0,313) 11,1% (0,314) -0.001 121%  (0,327) 11,7%  (0,322) 0.004
Nivel educativo madre superior o posgrado ~ 9,5%  (0,293) 89%  (0,285) 0.006 11,9%  (0,324) 11,2% (0,315) 0.007
Proporcion mujeres en el colegio 484%  (0,034) 489% (0,031) -0.005*** | 485%  (0,032) 49,0% (0,029)  -0.005**
Proporcion desercién en grado 11 61%  (0,027) 6,1% (0,027) 0.000 6,2% (0,028)  6,4%  (0,027) -0.001
Colegio con caracter académico 759% (0,428) 771% (0,420)  -0.012* 750%  (0433) 741% (0,438) 0.009
Colegio con caracter académico-técnico 13,9% (0,346) 12,8% (0,334)  0.011** [ 16,1%  (0,368) 13,8% (0,346) 0.022
Colegio con caracter técnico 10,2%  (0,303) 10,1% (0,302) 0.001 8,9% (0,285) 12,1%  (0,326) -0.031
Jornada colegio completa 0,8% (0,091) 1,3%  (0,111)  -0.004** 0,6% (0,077) 2,4% (0,152)  -0.018**
Jornada colegio mafiana 581% (0493) 585%  (0,493) -0.003 657%  (0475) 61,1%  (0,488) 0.046
Jornada colegio tarde 411% (0,492) 40,3% (0,491) 0.008 33,7% (0,473) 36,5% (0,482) -0.028
Observaciones totales 23.200 9.558 504 846

Fuente: calculos de los autores.
Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Todas las estadisticas se calculan con la base de datos consolidada que corresponde
a estudiantes inscritos en algun programa de educacion superior, condicionado a haber presentado la prueba Saber 11 durante el periodo 2008-2014. Se consideran
estudiantes STEM aquellos inscritos en programas de ingenieria, ciencias fisicas, ciencias de la tierra, atmosférica y oceénicas, ciencias computacionales,
matematicas, y estudiantes de ciencias biologicas son aquellos inscritos en programas de ciencias bioldgicas y agricultura.
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Adicionalmente, para los estudiantes de la base de datos consolidada se observa que hay una
proporcion mayor de estudiantes hombres que se matriculan en programas STEM en cada uno de
los periodos analizados. Sin embargo, en programas de ciencias bioldgicas y no STEM es mayor la

matricula de estudiantes mujeres, a excepcion del periodo 2008 en programas no STEM (tabla 5).

Tabla 5. Estudiantes por tipo de programa, sexo y afio

STEM Ciencias biolégicas No STEM
Aflo Mujer | Hombre Total Mujer | Hombre Total Mujer | Hombre Total Total
obs. obs. obs.

2008 25,0% 75,0% 12 - - - 40,0% 60,0% 10 22

2009 27,5% 72,5% 3.007 | 57,0% 43,0% 128 | 62,5% 37,5% 5.150 8.285

2010 29.2% 70,8% 3.808 58,6% 41,4% 169 | 61,6% 38,4% 7.511 11.488

2011 28,5% 71,5% 4921 | 628% 37.2% 223 | 61,6% 38,4% 10.636 | 15.780

2012 29,1% 70,9% 5.453 | 714% 28,6% 220 [ 61,3% 38,7% 11.364 | 17.037

2013 29,4% 70,6% 6.188 | 632% 36,8% 242 | 62,1% 37,9% 12.762 19.192

2014 30,4% 69,6% 5.631 | 609% 39,1% 233 | 61,6% 38,4% 12.582 18.446

2015 29.2% 70,8% 3.738 | 60,7% 39,3% 135 62,3% 37,7% 8.969 | 12.842
Observaciones 9.558 | 23.200 | 32.758 846 504 | 1.350 | 42.623 26.361 68.984 | 103.092

Fuente: calculos de los autores.

4. Estrategia empirica

Para el analisis se emplean modelos de probabilidad lineal que permiten estimar la correlacion de
un cuerpo docente en areas de ciencias, tecnologia y matematicas compuesto por mujeres sobre la

matricula en programas STEM.

4.1. El efecto de la composicion de la planta docente STEM por sexo sobre la matricula en

programas de educacién superior STEM

El modelo base para analizar el efecto de tener docentes mujeres en STEM para las estudiantes sobre

la matricula en programas STEM aparece en la siguiente ecuacion:

STEM;s = By + 1 Mujer; + 8, % Docentes mujer STEM; + [f3 Mujer; *
% Docentes mujer STEM; + § X;s + a5 + €5 (1)

Donde STEM;, es una variable dic6toma que toma el valor de 1 si el estudiante i de la institucion
educativa s elige un programa STEM y cero si accede programas no STEM. Mujer; es una variable
dicotoma que toma el valor de 1 si la estudiante i del colegio s es mujer;

% Docentes mujer STEM, es la proporcion de docentes mujeres de ciencias, matematicas y
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tecnologia e informatica en el colegio s. X;ses un vector de controles de las caracteristicas
observables de los estudiantes y docentes. a es el término de efectos fijos por colegio s. € es el
componente de error estimado por clusters a nivel de colegio. Todas las regresiones se estiman con
efectos fijos de tiempo, que permite controlar las diferencias promedio no observadas de la

matricula en programas STEM durante el periodo 2008-2014.

En este modelo, f5; es la estimacion de la brecha entre hombres y mujeres en la matricula en los
programas de interés cuando la planta docente STEM estd compuesta solo por hombres; 3, es el
efecto para todos los estudiantes de estar expuestos a una proporcion de docentes mujeres en areas
STEM sobre la matricula en programas STEM y [33 es el efecto sobre las estudiantes mujeres de dicha
exposicion respecto a los estudiantes hombres. De acuerdo con esto, f3 da cuenta de qué tan
efectivas son las docentes en areas STEM a la hora de cerrar brechas de matricula en programas

STEM entre bachilleres hombres y mujeres.

Las variables de control de estudiantes son: primera generacion en ingresar a educacion superior,
numero de personas en el hogar, estrato socioecondmico, puntaje estandarizado en el componente
de matematicas de Saber 11 y un indicador si es beneficiario de Sisbén'®. Las variables de control
de docentes son afios de experiencia, edad del docente y dos variables con informacion sobre el

tipo de contrato del docente'!.

4.2. El efecto heterogéneo segun el puntaje en la prueba estandarizada en matematicas de la
composicion de la planta docente STEM por sexo sobre la matricula en programas de educacion

superior STEM

Como mostro la grafica 1 hay una asociacion positiva entre la habilidad en matematicas, medida a
través del componente en Saber 11 y la probabilidad de acceder a programas STEM. En este sentido,
es pertinente analizar como estd mediada dicha correlacion por la exposicion con una planta STEM

femenina. Asi, se estima el siguiente modelo:

10 El Sistema de Identificacion de Potenciales Beneficiarios de Programas Sociales (Sisbén) es un instrumento de identificacion para la poblacién
de bajo nivel socioecondomico, potenciales beneficiarias del gasto social. Esta variable dicotoma indica si la familia del estudiante hace parte de la
lista de dichos beneficiarios, en algiin nivel de clasificacion.

! La primera variable dice si el docente tiene contrato provisional o permanente. La segunda indica si su vinculacion se rige por el estatuto docente
nuevo (1278 de 2002) o por el antiguo (2277 de 1979); la diferencia es que los docentes que se rigen por el estatuto nuevo tienen reglas de entrada
mas claras y deben superar evaluaciones para sus ascensos.
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STEM s = By + 1 Mujer; + B, % Docentes mujer STEM + 3 Mujer; *
% Docentes mujer STEM; + 5, Mateméaticas; + Bs Mujer; * Matematicas; +
Be % Docentes mujer STEMg x Matematicas; + f; Mujer; *
% Docentes mujer STEM; x Matematicas; + 6 Xjs + a5 + &5 (2)

Este modelo es una modificacion de la ecuacion (1). La diferencia es que se incluye la variable
Matematicas; que representa el puntaje estandarizado en el componente de matematicas de la
prueba Saber 11 del estudiante i. Se introduce el puntaje en la prueba de matematicas y la
interaccion de esta variable con la composicion de la planta docente, con el fin de analizar los
efectos heterogéneos del puntaje estandarizado en matematicas de las estudiantes cuando estan
expuestas a una planta docente femenina en STEM sobre la matricula en programas STEM. La
interpretacion de los coeficientes 8, f, y [3 en esta ecuacion es la misma que para la ecuacion
(1). B, muestra el efecto incondicional del resultado en la prueba estandarizada en matematicas
sobre la probabilidad de matricula en un programa STEM; [§; muestra el efecto combinado del
puntaje en matematicas y la composicion por sexo de la planta docente STEM. La variacion en la
brecha entre estudiantes hombres y mujeres del puntaje en matematicas en la prueba es capturado
por fs; B, captura la variacion en la brecha por el efecto combinado entre este puntaje y la
composicion de la planta docente. Todas las demas variables y la especificacion de los errores del

modelo son como las de la ecuacion (1).

4.3. Endogeneidad

El analisis de la endogeneidad en el modelo plantea varios escenarios. Por un lado, se descarta un
caso de causalidad inversa al no cumplirse el criterio basico de temporalidad, ya que la asignacion
de docentes precede la matricula de las estudiantes graduadas de educacion media en programas
STEM. Por otro lado, un posible sesgo de seleccion se daria en la medida en que existan
caracteristicas de colegio, de estudiantes y de entorno que atraigan exclusivamente a las docentes
mujeres STEM y no a los docentes hombres STEM. Sin embargo, tal tipo de caracteristicas que lleven
a ciertos tipos de instituciones educativas seria para ambos sexos. Finalmente, tampoco se piensa
en una posible variable omitida que afecte tanto a la proporcion de docentes como la matricula en

programas STEM; a través de los efectos fijos se controla por caracteristicas asociadas a los colegios.
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Asi, desde el punto de vista tedrico no hay razones que sugieran que los estimadores que se

presentan en los modelos estén sesgados.
5. Resultados

Presentamos ahora los resultados de las estimaciones de los modelos de las ecuaciones 1 a 4. El
objetivo general es determinar como cambia la brecha en la matricula en programas STEM entre
hombres y mujeres con la composicion de género de la planta docente en la educacion secundaria.
Este efecto puede estar mediado por caracteristicas de los estudiantes y de los docentes. En el
primer caso consideramos los resultados en una prueba estandarizada en matematicas; en el

segundo caso consideramos la edad de las docentes.

Teniendo en cuenta que en la literatura se ha encontrado diferencias en la matricula en programas
en ciencias bioldgicas con respecto a la matricula en programas STEM sin incluir dicha area (Bottia,
Stearns, Mickelson, Moller, & Valentino, 2015) para todas las especificaciones se estiman dos
modelos: uno para programas STEM, incluyendo ciencias biologicas, y otro para programas STEM
sin incluir programas relacionados con ciencias bioldgicas (STEM no BIO). Se encuentran resultados
similares para programas STEM y programas STEM no BIO, por lo cual se presentan en esta seccion
los resultados de los primeros y los resultados los segundos se presentan en el anexo 6. También
se hacen estimaciones usando el modelo probit pero, de nuevo, los resultados son similares asi que

se dejan para el anexo 5'2.

5.1. La brecha de género en la matricula en programas STEM y la composicion por sexo de la

planta docente en el bachillerato

Los resultados del modelo basico (ecuacion 1) se presentan en la tabla 6, las columnas difieren en
las variables de control que se incluyen en cada estimacion. En la columna 2 se afiaden efectos fijos
de colegio, en la columna 3 se afiaden controles con informacion de estudiantes y en la columna 4
controles de docentes. Todas las especificaciones tienen efectos fijos a nivel de institucion

educativa y la especificacion preferida es la que incluye todos los controles.

12 Se emplea un modelo de probabilidad lineal y no un modelo probit, debido a que la naturaleza de los modelos de distribucién no lineal no permite
controlar por efectos fijos. En este analisis es importante tener en cuenta los efectos fijos de institucion educativa, para controlar por caracteristicas
observables y no observables de cada establecimiento que no varian en el tiempo. Si bien se puede incumplir la hipotesis de normalidad del error,
los estimadores siguen siendo insesgados optimos (ELIO) y, por tanto, no se invalida la estimacion realizada.
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En las cuatro estimaciones de la ecuacion (1), incluidas en la tabla 6, ser estudiante mujer esta
correlacionado negativamente con la probabilidad de matricula en programas STEM (f;). En
promedio, ser mujer reduce la probabilidad de matricula en programas STEM en 30 puntos
porcentuales con una significancia estadistica del 99 %. Este hallazgo es consistente con la brecha
por sexo en la matricula identificada en la grafica 1. Esta tabla también muestra una correlacion
negativa entre la proporcion de docentes mujeres en STEM y la matricula en programas STEM (f35);

sin embargo, esta relacion no es estadisticamente significativa.

Esta primera estimacion permite pensar que si hay una relacion entre la composicion de género de
la planta docente STEM y la entrada de los graduados a carreras STEM que esta mediada por el género
de los graduados. Por una parte, el coeficiente asociado a la composicion por género de la planta
STEM no es estadisticamente significativo, pero el coeficiente asociado a la interaccion de esta
variable con el género de los estudiantes si es estadisticamente significativo. En esta medida, la
estimacion muestra evidencia a favor de la hipotesis principal de esta investigacion, ya que las
mujeres graduadas de colegios con plantas de docentes STEM predominantemente femeninas tienen
una probabilidad de matricularse en programas STEM que es superior a la de las mujeres que estan

en colegios con plantas STEM predominantemente masculinas (3 > 0).

Entre los graduados de colegios que tienen una proporcion de docentes mujeres en areas STEM igual
a una desviacion estandar inferior a la media (37,6 %) la brecha en la probabilidad de matricula a
programas STEM es de 25,8 puntos porcentuales, mientras entre los estudiantes graduados de
colegios con una proporcion de docentes mujeres que es superior en una desviacion estandar a la
media (66,8 %) la brecha es de 23 puntos porcentuales. En otras palabras, cambiar la proporcion
de docentes mujeres en dos desviaciones estandar esta asociado con una reduccion en la brecha en
entrada a programas STEM de 2,8 puntos porcentuales o de 10,8 % de la brecha. La tabla 6 muestra

que la prueba de hipoétesis para la suma de [5; y B3 es estadisticamente significativo al 1 %.
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Tabla 6. Estimaciones de matricula en programas STEM

M @) 3) @
Variables Carrera STEM  Carrera STEM  Carrera STEM  Carrera STEM
Bi: Mujer; -0.332%%** -0.329%%* -0.295%** -0.295%%*
(0.017) (0.017) (0.017) (0.017)
B2: % Docente mujer STEM; -0.126%*** -0.050 -0.062 -0.060
(0.030) (0.039) (0.039) (0.039)
B3: Mujer; * % Docente mujer STEM; 0.102%** 0.099%** 0.096%** 0.097%**
(0.031) (0.030) (0.031) (0.031)
Constante 0.530%** 0.397*** 0.423%** 0.165
(0.017) (0.024) (0.091) (0.351)
b1+ B -0.230 -0.230 -0.199 -0.198
F estadistico (Ho: 8; + 3 = 0) 241.08*** 260.87%** 191.52%** 191.91%**
Observaciones 103,092 103,092 103,092 103,092
R-cuadrado 0.088 0.096 0.125 0.125
Efectos fijos tiempo Si Si Si Si
Efectos fijos colegio No Si Si Si
Controles estudiantes No No Si Si
Controles docentes No No No Si

Fuente: célculos de los autores.

Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son el
puntaje en el componente de matematicas de la prueba Saber 11 estandarizado; una variable dicotoma que toma el
valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior; otro indicador: si hace parte del
Sisbén; el numero de personas en su hogar; la proporcion de estudiantes mujeres de su establecimiento educativo; y el
estrato socioecondmico. Los controles de docentes son: edad, afios de experiencia, si hace parte del estatuto 1278, si
tiene vinculacion y tltimo nivel de estudios realizados. La variable dependiente es un indicador si el estudiante eligio
programas STEM.

5.2. La brecha de género en matricula en programas sTEM, la composicion por sexo de la planta

docente y los resultados en matematicas de los estudiantes al finalizar el bachillerato

La tabla 7 muestra los resultados de la estimacion de la ecuacion 2. Como en la estimacion de la
ecuacion 1 (tabla 6) las mujeres tienen una probabilidad mas baja de entrar a estos programas que
los hombres. La magnitud y significancia de los coeficientes asociados con el sexo de los
estudiantes y la composicion por sexo de la planta STEM de las dos estimaciones son similares.
Ademas, en linea con los resultados de la grafica 1 el puntaje en matematicas esta correlacionado
positivamente y significativamente con la probabilidad de matricula en programas STEM.
Adicionalmente, la tabla 7 muestra que la correlacion entre el puntaje en la prueba de matematicas
y la probabilidad de matricularse a programas STEM es diferente para hombres y mujeres: mientras
que dos hombres cuyos puntajes en matematicas difieren en 1 desviacion estandar tienen

probabilidades de matricula en programas STEM que difieren en 10,8 puntos porcentuales (f,); dos
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mujeres que tienen puntajes que difieren en 1 desviacion estandar tienen probabilidades que
difieren en 7,4 puntos porcentuales (f, + f5). Es decir que la brecha en la matricula en programas

STEM aumenta con el puntaje en la prueba de matematicas.

Sin embargo, los coeficientes de las interacciones entre la proporcion de docentes y el puntaje en
matematicas de los estudiantes (S y [7) no son significativos. Esto sugiere que tener profesoras
mujeres en areas STEM no cambia el comportamiento de la brecha en matricula en programas STEM
con respecto a los resultados en matematicas en la prueba estandarizada. Asi, tener docentes
mujeres de ciencia, tecnologia y matemadticas posiblemente rompa estereotipos acerca de la
creencia que atribuye la habilidad en matematicas exclusivamente a los hombres, pero el efecto no

cambia con los resultados de los estudiantes en pruebas.

Como un ejercicio adicional consideramos la posibilidad de que el resultado sobre la ausencia de
relacion estadisticamente significativa entre la composicion por sexo de la planta docente STEM,
los resultados en matematicas de los estudiantes y la probabilidad de matricula en programas STEM
se deba a una no linealidad en la relacion. Para probar esta hipdtesis hicimos una estimacion en la
que ademas del puntaje en matematicas se incluye el cuadrado del mismo puntaje. Si bien algunos
de los coeficientes asociados al puntaje en matematicas al cuadrado si son significativos, no son
significativos aquellos que corresponden con las interacciones con la composicion por sexo de la

planta STEM. Los resultados de la estimacion se muestran en el apéndice.

Tabla 7. Estimaciones de matricula en programas STEM por el componente de matematicas de la prueba Saber 11

6] 2) 3) 4
Variables
B1: Mujer; -0.281***  _0.279%**  _(0.280%**  -0.280%***
(0.019) (0.019) (0.019) (0.019)
B,: % Docente mujer STEM; -0.120%** -0.046 -0.046 -0.044
(0.033) (0.042) (0.042) (0.043)
Bs: Mujer; * % Docente mujer STEM; 0.083** 0.080%** 0.080%** 0.081%*%*
(0.035) (0.035) (0.035) (0.035)
Ba: Matematicas; 0.108***  0.109***  0.108***  (.108***
(0.012) (0.012) (0.012) (0.012)
Bs: Mujer; x Matematicas; -0.034** -0.034** -0.035%%* -0.034%*
(0.017) (0.017) (0.017) (0.017)
Be: % Docentes mujer STEM * Matematicas; -0.027 -0.030 -0.029 -0.029
(0.022) (0.022) (0.022) (0.022)
B,: Mujer; x Matematicas; * 0.029 0.032 0.032 0.032

% Docentes mujer STEM;
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(0.031) (0.031) (0.031) (0.031)
Constante 0.484%%%  (363%%*%  (.4]]%** 0.148
(0.018) (0.026) (0.092) (0.350)

Ba+ Bs 0.074 0.075 0.073 0.074

F estadistico (Ho: B, + B5 = 0) 34.17%%% 33 18¥*¥*  32.92%kx 3D J4Hk*
b1+ Bs -0.315 -0.313 -0.315 -0.314
F estadistico (Ho: B, + 5 = 0) 263.19%%*  265.26%*%*  267.10%*%*  266.71***
P1+ B3+ PBs+ B, -0.203 -0.201 -0.203 -0.201

F estadistico (Ho: B + B3 + S5 + 7 = 0) 150.29%** 152 82%**  153.16***  [53.08%**
B3 + B, 0.112 0.112 0.112 0.113

F estadistico (Ho: 85 + 57 = 0) 10.27%%%* 10.42%%%* 10.56%** 10.56%**
B+ B3+ Be + By -0.278 0.036 0.037 0.040

F estadistico (Ho: B, + B3 + ¢ + B, = 0) 1.25 0.84 0.90 1.00
Observaciones 103,092 103,092 103,092 103,092
R-cuadrado 0.118 0.125 0.125 0.125
Efectos fijos tiempo Si Si Si Si
Efectos fijos colegio No Si Si Si
Controles estudiantes No No Si Si
Controles docentes No No No Si

Fuente: calculos de los autores.
Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son una
variable dicotoma que toma el valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior; otro
indicador: si hace parte del Sisbén; el nimero de personas en su hogar; la proporcion de estudiantes mujeres en su
establecimiento educativo; y el estrato socioecondomico. Los controles de docentes son edad, afios de experiencia, si
hace parte del estatuto 1278, si tiene vinculacion y ultimo nivel de estudios realizados. La variable dependiente es un
indicador si el estudiante eligié programas STEM.

6. Conclusiones

Resultados previos y resultados presentados en esta investigacion muestran que existe una brecha
en la probabilidad de matricula en programas STEM entre hombres y mujeres graduados de
educacion secundaria. Tradicionalmente este tipo de programas son concebidos de dominio
masculino, reforzados bajo la creencia estereotipica negativa de las mujeres y las matematicas. Asi,
los espacios para las mujeres en STEM pueden ser incomodos y dificiles debido a los ambientes
dispares en la proporcion de mujeres presentes. Nuestra investigacion indaga por la variacion en
esta brecha con la exposicion a una planta docente que varia en su composicion por sexo. El
potencial de la composicion de planta para afectar esta brecha radica en modelos de rol asociados
con tener profesoras STEM para las estudiantes mujeres. Para esto usamos datos de estudiantes

graduados de secundaria en Bogot4, Colombia, en el periodo 2008-2014.

Dos consideraciones motivan la preocupacion por la escogencia de programas de estudio por parte

de mujeres. Primero, si la escogencia de programas no STEM estd motivada por sesgos de las mismas
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mujeres y de otras personas en su entorno se estarian dando decisiones por parte de las mismas
mujeres contrarias a su propias preferencias e intereses. Segundo, estas decisiones podrian ser
entonces suboptimas, no sélo para las mismas mujeres, sino desde el punto de vista social en la
medida en que en la actualidad la demanda por capital humano calificado en dreas STEM es creciente
y fundamental para la innovacion y el desarrollo. Mds atn en el contexto colombiano, donde el
desarrollo regional requiere de jovenes especializados en diversas areas del conocimiento, que

potencien los recursos existen y logren anidarlos con tecnologia.

Los resultados son consistentes con la hipdtesis de que tener profesoras mujeres en ciencias,
tecnologia y matematicas aumenta la probabilidad de matricula en programas de pregrado STEM
para las estudiantes. Se encuentra que la brecha de género en la matricula en estos programas de
estudiantes graduados de colegios se reduce con la proporcion de profesoras mujeres en estas areas
a las que enfrentaron los estudiantes. Cuando los estudiantes se enfrentan a una proporcion de
profesoras menor en una desviacion estandar a la media la brecha de género en la matricula en
programas STEM es 10,8 % mayor que cuando se enfrentan a una proporcion de docentes STEM
mujeres, que es una desviacion estandar mayor a la media. La relacién no parece depender de los
puntajes en matematicas de los estudiantes. Esto sugiere que es posible que las docentes rompan
creencias sobre la habilidad de las mujeres con las matematicas, pero que entre las estudiantes con
resultados mads altos en la prueba hay otras consideraciones distintas a los sesgos en las creencias

sobre sus habilidades que priman en sus decisiones de estudio postsecundario.

Esta investigacion brinda evidencia cuantitativa de que las mujeres si incentivan a otras mujeres a
entrar a areas donde estan subrepresentadas. En esa linea, identificar los mecanismos a través de
los cuales estar expuesto a docentes mujeres en areas STEM puede brindar herramientas de
transformacion para reducir la subrepresentacion de las mujeres en estas areas. Por un lado, las
profesoras mujeres en areas STEM pueden tener actitudes o representar roles de género para las
estudiantes que pueden moldear dichos resultados; estas profesoras también pueden tener practicas
pedagdgicas diferentes a las de los hombres que despierten el interés y la curiosidad en ciencia,
tecnologia, ingenieria y matematicas en sus estudiantes mujeres. Profundizar en los canales de

accion va a permitir romper con los techos de cristal para las mujeres en STEM.
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7. Anexos

Anexo 1. La decision de escogencia de programa

La eleccion de programa no busca Gnicamente maximizar la utilidad esperada que retribuye el
mercado luego de estudiar, sino que estd sujeta a fuerzas culturales y sociales que moldean el
comportamiento de eleccion. Asi, las preferencias ocupacionales se basan mas en creencias de
autoeficacia'® que en los beneficios potenciales que cada trayectoria puede proporcionar (Bandura,
Barbaranelli, Caprara, & Pastorelli, 2001). Se ha encontrado que el autoconcepto en matematicas
es un predictor positivo y significativo a la hora de elegir programas STEM; sin embargo, ha venido
perdiendo poder de prediccidon en la decision de programas STEM en las mujeres (Sax, Kanny,

Riggers-Piehl, Whang, & Paulson, 2015).

En ese caso tener un modelo a seguir en areas que se piensan son de dominio masculino les permite
a las mujeres romper con esas creencias de estatus de género'* a favor de los hombres y aumentar
la confianza en su autoconcepto con las matematicas. Se ha encontrado que el liderazgo femenino
influye en las aspiraciones de programa y logro escolar. En un experimento en India donde se le
otorga a las mujeres cargos de poder, en particular ser lideres en una comunidad, la brecha
aspiracional de sexo se redujo 20 % en padres y 32 % en adolescentes, en el que se argumenta que
a través del ejemplo de las lideres en la comunidad era posible evidenciar que una mujer podia
tener éxito y se abrian nuevas oportunidades que antes no existian, como por ejemplo permitiendo
a las nifas trabajar menos y con ello estudiar més (Beaman, Duflo, Pande, & Topalova, 2011). Los
docentes, académicos y profesores universitarios, que tienen poder de autoridad, pueden moldear
los roles de género y por tanto impactar en la distribucion de poderes (Allana, Asad, & Sherali,

2010).

Anexo 2. Descripcién de los datos

Esta investigacion emplea tres fuentes de informacion donde se busca hacer seguimiento a aquellos
estudiantes de educacion media del pais que ingresaron a una institucion de educacion superior y
que presentaron la prueba Saber 11. Teniendo en cuenta la disponibilidad de datos, se contempla

el periodo 2008-2014 como ventana de andlisis. La primera base de datos es de la Resolucion 166

13 Capacidad de creer que se puede conseguir un resultado a través de acciones propias (Bandura, Barbaranelli, Caprara, & Pastorelli, 2001).
14 Son un componente especifico de los estereotipos de género, donde se cree que los hombres son socialmente mas valorados y difusamente més
competentes que las mujeres en tareas relevantes (Wagner & Berger, 1997; Ridgway & Correll, 2000 citados en Correll, 2004).

25



del Ministerio de Educacion Nacional y contiene informacion del reporte de los alumnos
matriculados en instituciones educativas oficiales de 2005 a 2014 (anexo 3A) e informacion sobre
la planta oficial docente desde 2008 a 2014 (anexo 5A). Si bien se puede hacer seguimiento tanto
a estudiantes como a profesores durante esos periodos, no es posible emparejar cada estudiante con
los docentes asignados en cada curso por establecimientos educativos. Por lo que la base de datos
de docentes es agregada a nivel de colegio, donde se calcula la proporcion de docentes mujeres en
dreas de ensefianza en matematicas, ciencias y tecnologia por afio'>. Asi, los estudiantes de un
mismo colegio y afio tendran las mismas caracteristicas promedio de docentes que ensefian en
determinado establecimiento educativo y, por tanto, la misma proporcion de docentes mujeres en

areas de ciencias, tecnologia y matematicas.

De esta base se emplean las variables de estrato socioeconémico, sexo del estudiante, jornada del
establecimiento educativo, caracter del establecimiento educativo, proporciéon de mujeres por
establecimiento educativo/ano y proporcion de desercion por establecimiento educativo/ano. A
nivel de docentes se emplean las variables de edad, sexo, experiencia, nivel de formacion, estatuto
al que pertenece y tipo de vinculacion por ano. Para el presente documento se toman en cuenta
unicamente los establecimientos educativos mixtos y oficiales, y por restricciones de la base de

docentes se restringira el analisis al periodo 2008-2014.

La segunda base de datos es Saber 11 que contiene informacion sobre los resultados en pruebas de
competencia en matematicas, lenguaje, ciencias naturales y sociales, y areas opcionales que toman
los estudiantes en grado 11 para obtener su titulo de bachiller. De esta base se extraen también
caracteristicas socioecondmicas de los estudiantes como educacion de los padres y niimero de
personas en el hogar. La tercera base de datos es el Sistema de Prevencion y Analisis de la
Desercion en las Instituciones de Educacion Superior (SPADIES) con informacidon sobre los
estudiantes matriculados en educacion superior en 2008-2014. Esta base de datos permite hacer
seguimiento al estudiante durante sus estudios en educacion superior. Se extraen las variables del

nombre del programa al que se inscribio el estudiante y periodo de inscripcion al programa.

15 Se suman todas las docentes en areas de ensefianza en matematicas, ciencias y tecnologia, y se divide sobre el nimero total de docentes en esas
areas por afio.
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Proporcion estudiantes

Anexo 3. Gréficas de estudiantes de educacion superior por sexo

Grafica 2. Estudiantes de educacion superior por sexo y aflo de educacion media

9519 9577 9.726 8.434 , 3.349

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
I cstudiante mujer [ estudiante hombre

Fuente: calculos de los autores.
Nota: todas las estadisticas se calculan con la base de datos consolidada que corresponde a estudiantes inscritos en
algun programa de educacion superior, condicionado a haber presentado la prueba Saber 11 durante el periodo 2008-
2014.

Grafica 3. Estudiantes de educacion superior por sexo y aflo presentacion prueba Saberl 1

9.405 9.565 9.751 8.442 7.467 5.269 3.353
7.329 5.221 3.176

Proporcién estudiantes

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

I cstudiante mujer [ estudiante hombre

Fuente: calculos de los autores.
Nota: todas las estadisticas se calculan con la base de datos consolidad que corresponde a estudiantes inscritos en algun
programa de educacion superior, condicionado a haber presentado la prueba Saber 11 durante el periodo 2008-2014.
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Anexo 4. Estimaciones con modelo probit

Tabla 8. Estimaciones de matricula en programa STEM

0 @) 3)
Variables Carrera STEM  Carrera STEM  Carrera STEM
B1: Mujer; -0.330%** -0.297%** -0.297%**
(0.017) 0.017) (0.017)
B2: % Docente mujer STEM; -0.059 -0.071* -0.068*
(0.039) (0.039) (0.039)
B3: Mujer; x % Docente mujer STEM; 0.109*** 0.106*** 0.106***
(0.030) (0.030) (0.030)
Constante 0.492%** 0.497*** 0.273
(0.022) (0.093) (0.367)
Observaciones 103,092 103,092 103,092
R-cuadrado 0.093 0.121 0.121
Efectos fijos tiempo Si Si Si
Efectos fijos colegio Si Si Si
Controles estudiantes No Si Si
Controles docentes No No Si

Fuente: célculos de los autores.

Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son: una
variable dicotoma que toma el valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior; otro
indicador: si hace parte del Sisbén; el nimero de personas en su hogar, la proporcion de estudiantes mujeres en su
establecimiento educativo y estrato socioeconémico. Los controles de docentes son edad, aios de experiencia, si hace
parte del estatuto 1278, si tiene vinculacion y ultimo nivel de estudios realizados. Se estima con un modelo probit y la
opcion de absorb de efectos fijos de establecimiento educativo. La variable dependiente es un indicador si el estudiante

eligio programas STEM.

Anexo 5. Estimaciones con modelo STEM sin ciencias biologicas

Tabla 9. Estimaciones de matricula en programas STEM sin ciencias biologicas

) @) 3) @)
Variables Carrera Carrera Carrera Carrera
STEM sin STEM sin STEM sin STEM sin
ciencias ciencias ciencias ciencias
biologicas  bioldgicas  bioldgicas  biologicas
By: Mujer; -0.335%*%*  _(0.333*%*  _(301***  -030]%**
(0.017) (0.016) (0.017) (0.017)
Bo: % Docente mujer STEM; -0.120%** -0.056 -0.068* -0.065*
(0.030) (0.039) (0.038) (0.039)
B3: Mujer; * % Docente mujer STEM; 0.098*** 0.096%** 0.093%** 0.094%**
(0.030) (0.030) (0.030) (0.030)
Constante 0.518%** 0.393%** 0.417%** 0.141
(0.017) (0.024) (0.086) (0.363)
Bi+ B3 -0.237 -0.237 -0.208 -0.207
F estadistico (Ho: B; + 3 = 0) 274.22%%% Q3 8R*F**  DD] 6O***k D)D) 54%%*
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Observaciones
R-cuadrado

Efectos fijos tiempo
Efectos fijos colegio
Controles estudiantes
Controles docentes

103,092
0.093
Si
Si
Si
Si

103,092

0.101
Si
Si
Si
Si

103,092
0.128
Si
Si
Si
Si

103,092
0.128
Si
Si
Si
Si

Fuente: calculos de los autores.

Notas: errores estandar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son: una
variable dicotoma que toma el valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior;
otro indicador: si hace parte del Sisbén; el nlimero de personas en su hogar, la proporcion de estudiantes mujeres de
su establecimiento educativo y estrato socioeconémico. Los controles de docentes son: edad, afios de experiencia, si
hace parte del estatuto 1278, si tiene vinculacion y ultimo nivel de estudios realizados. La variable dependiente es un
indicador si el estudiante eligié programas STEM sin incluir programas de ciencias biologicas

Tabla 10. Estimaciones de matricula en programas STEM sin ciencias bioldgicas por prueba matematicas Saber 11

(1) () 3) “4)
BIOmath  BIOmath ~ BIOmath  BIOmath
1 2 3 4
Variables Carrera Carrera Carrera Carrera
STEM sin ~ STEM sin ~ STEM sin ~ STEM sin
ciencias ciencias ciencias ciencias
biologicas biologicas bioldgicas bioldgicas
By: Mujer; -0.283*** (. 281%%*  -0.282%**  _().282%**
(0.018) (0.018) (0.018) (0.018)
Bo: % Docente mujer STEM; -0.110%** -0.048 -0.048 -0.046
(0.032) (0.042) (0.041) (0.042)
Bs: Mujer; * % Docente mujer STEM; 0.077** 0.074** 0.075** 0.075**
(0.034) (0.033) (0.034) (0.034)
Bs: Matematicas; 0.110%**  0.110***  0.110%**  0.110***
(0.012) (0.012) (0.012) (0.012)
Bs: Mujer; x Matematicas; -0.041%*  -0.043***  -0.043***  -0.043%**
(0.016) (0.016) (0.016) (0.016)
Be: % Docente mujer STEM x Matematicas; -0.033 -0.035 -0.035 -0.034
(0.021) (0.022) (0.022) (0.022)
B7: Mujer; * Matematicas; * 0.032 0.036 0.036 0.036
% Docentes mujer STEM;
(0.029) (0.030) (0.030) (0.030)
Constante 0.470%**  0.357***  (.402%** 0.120
(0.018) (0.025) (0.087) (0.361)
Ba + Ls 0.069 0.067 0.067 0.067
F estadistico (Ho: 8, + B5 = 0) 23.87%%%  31.66%**  3].48%FF* 3] 3QkxE
B1 + Bs -0.324 -0.324 -0.325 -0.325
F estadistico (Ho: 5; + S5 = 0) 302.46%**  310.20%**  311.96%** 311.55%%*
Bi+ B3+ Bs + B, -0.215 -0.214 -0.215 -0.214
F estadistico (Ho: f; + B3 + fB5 + 7 = 0) 193.40%**  197.58¥** 197, 53*** 197.49%**
B3+ By 0.109 0.110 0.111 0.111
F estadistico (Ho: 3 + 5, = 0) 10.65%** 11 38*%*  [1.53%*%* ] 52%**
B2+ B3+ Le + B -0.034 0.027 0.028 0.031
F estadistico (Ho: 5, + 5 + B¢ + 57 = 0) 1.40 0.55 0.60 0.73
Observaciones 103,092 103,092 103,092 103,092
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R-cuadrado

Efectos fijos tiempo
Efectos fijos colegio
Controles estudiantes
Controles docentes

0.121
Si
No
No
No

0.128
Si
Si

No
No

0.129
Si
Si
Si

No

0.129
Si
Si
Si
Si

Fuente: célculos de los autores.

Notas: errores estdndar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son: una
variable dicotoma que toma el valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior; otro
indicador: si hace parte del Sisbén; el nimero de personas en su hogar, la proporcion de estudiantes mujeres en su
establecimiento educativo y estrato socioeconomico. Los controles de docentes son: edad, afios de experiencia, si hace
parte del estatuto 1278, si tiene vinculacion y ultimo nivel de estudios realizados. La variable dependiente es si el

estudiante eligié programas STEM sin incluir programas de ciencias bioldgicas.

Anexo 6. Resultados del modelo de la seccidén 4.2 incluyendo el cuadrado del
puntaje en matematicas

Tabla 11. Estimaciones de matricula en programas STEM por prueba de matematicas al cuadrado Saber 11

M @) 3) @)
Variables Carrera Carrera Carrera Carrera
STEM STEM STEM STEM
Bi: Mujer; -0.300%**  -0.299***  _(0.299***  _(.299%**
(0.019) (0.019) (0.019) (0.019)
B,: % Docentes mujer STEM -0.124%** -0.047 -0.047 -0.045
(0.033) (0.042) (0.042) (0.043)
Bs: Mujer; * % Docentes mujer STEM 0.099***  0.097***  (0.098***  (.098***
(0.036) (0.035) (0.035) (0.035)
Bs: Matematicas; 0.096***  0.098***  (0.098***  (.097***
(0.014) (0.014) (0.014) (0.014)
Bs: Mujer; x Matematicas; -0.031%* -0.032%* -0.032%* -0.032*
(0.018) (0.018) (0.018) (0.018)
Be: % Docentes mujer STEM x Matematicas; -0.033 -0.037 -0.037 -0.036
(0.025) (0.025) (0.025) (0.025)
B7: Mujer; * Matematicas;* 0.035 0.039 0.039 0.038
% Docentes mujer STEM
(0.033) (0.033) (0.033) (0.033)
Bs: Matematicas? 0.009 0.009 0.009 0.009
(0.006) (0.006) (0.006) (0.006)
Bo: Mujer; * Mateméticasiz 0.021%*%* 0.022%%* 0.022%%* 0.022%*
(0.009) (0.009) (0.009) (0.009)
Bio: % Docentes mujer STEM, * Matematicas;? 0.004 0.005 0.005 0.005
(0.010) (0.010) (0.010) (0.010)
Bi1: Mujer; * Mateméticagiz* -0.021 -0.022 -0.022 -0.022
% Docentes mujer STEM
(0.016) (0.016) (0.016) (0.016)
Constante 0.480%***  (.359%%%  (.408%%** 0.131
(0.018) (0.025) (0.092) (0.349)
Observaciones 103,092 103,092 103,092 103,092
R-cuadrado 0.121 0.128 0.128 0.128
Efectos fijos tiempo Si Si Si Si
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Efectos fijos colegio No Si Si Si

Controles estudiantes No No Si Si

Controles docentes No No No Si

Fuente: calculos de los autores.

Notas: errores estdndar robustos en paréntesis *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1. Los controles de estudiantes son: una
variable dicotoma que toma el valor de 1 si es la primera persona en su hogar en ingresar a la educacion superior; otro
indicador: si hace parte del Sisbén; el nimero de personas en su hogar, la proporcion de estudiantes mujeres en su
establecimiento educativo y estrato socioeconémico. Los controles de docentes son edad, afios de experiencia, si hace
parte del estatuto 1278, si tiene vinculacion y un indicador del ltimo nivel de estudios realizados. La variable
dependiente es un indicador si el estudiante eligié programas STEM.
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