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Resumen

Utilizando técnicas de aprendizaje automatico no supervisado y una nueva base de
datos compuesta por los resimenes de todos los articulos publicados en revistas Topb
(T5) de Economia para el periodo (2002-2019), se demuestra que existen diferencias
horizontales persistentes y significativas en la forma en que hombres y mujeres abor-
dan la investigacion en Economia. Utilizando el Modelo Temadtico Estructural (STM)
se estiman los temas de investigacién de los articulos, y se asignan los articulos (y
los autores) a dichos temas. La distribucién resultante de temas de investigacién por
sexos demuestra que hay diferencias horizontales significativas de género en la eleccién
de temas de investigacién. Estos resultados son importantes por varias razones: i) Las
publicaciones de T5 son clave para la carrera investigadora y también para determi-
nar la trayectoria de la investigacién econémica; ii) Los resultados son robustos en el
sentido de que se generan automaticamente con un modelo probabilistico sin ninguna
asignacion arbitraria de los trabajos a categorias o campos de investigaciéon preesta-
blecidos; iii) Por tltimo, los recientes resultados teéricos de Conde-Ruiz and Ganuza
(2017); Conde-Ruiz et al. (2021) y Siniscalchi and Veronesi (2020) muestran que las
diferencias “horizontales” de género en la eleccién del tema de investigacién pueden
conducir a una brecha de género permanente.
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1. Introduccion

La economia digital ha venido acompanada por una gran capacidad de generar, analizar
y gestionar gran cantidad de datos. En el pasado, se usaban complejas técnicas econométri-
cas para resolver problemas de inferencia con bases de datos muy limitadas. En el nuevo
paradigma, la idea es utilizar la capacidad computacional de algoritmos de inteligencia arti-
ficial para explotar ricas bases de datos, con modelos probabilisticos relativamente sencillos.
Esto permite obtener unos resultados empiricos que son robustos en una dimension parti-
cular, provienen de algoritmos sin hipdtesis o intervencién humana que a priori condicionen
dichos resultados obtenidos.

En este capitulo vamos a presentar un analisis empirico llevado a cabo en Conde-Ruiz et
al. (2022) que tiene estas caracteristicas. El objeto del andlisis es identificar diferencias de
género en la eleccién de temas de investigacion en economia y finanzas. Esta pregunta ha
sido analizada con anterioridad utilizando los cédigos JEL (Journal of Economic Literature)
que los propios autores elijen para describir sus articulos o las areas de conocimiento de
los departamentos de economia. Esta metodologia depende de un juicio subjetivo humano
y ademads son frecuentemente descripciones poco precisas del objeto de la investigacion.
Por el contrario, Conde-Ruiz et al. (2022) utiliza un enfoque de aprendizaje automético no
supervisado que tiene las siguientes ventajas. En primer lugar, analiza todos los articulos
publicados en las mejores revistas de economia, las denominadas “Top-five”, T5, entre 2002-
2019. Esta es una gran base de datos, cuyo andlisis de textos solo se ha hecho factible con
el desarrollo de estas nuevas herramientas de inteligencia artificial. En segundo lugar, no se
introduce ninguna guia sobre el contenido de los temas de investigacién. El algoritmo sin
ningin tipo de supervision e intervenciéon humana determina cual es el conjunto de temas
que mejor se adapta a los datos. El algoritmo también asigna los articulos a los diferentes
temas de investigacién. Una vez asignados el articulo (y sus autores) a los diferentes temas
estimados, se puede analizar si los autores masculinos y femeninos presentan una distribucion

entre los temas de investigacién diferente. Este tltimo paso tampoco es trivial, dado que



el género no es observable directamente. De nuevo, los algoritmos resuelven este problema,
comparando los nombres de pila de los autores con grandes bases de datos que relacionan
nombres de pila y género. El algoritmo estima una probabilidad de que el sexo esté bien
asignado, reduciendo la intervencién humana a un conjunto muy pequeno de autores donde
esta probabilidad es significativamente diferente de 1.

El capitulo comienza con la motivaciéon de la pregunta de investigacion. ;Por qué es
importante identificar diferencias horizontales de género en la eleccién de temas de inves-
tigacion? Recientes articulos de investigacién muestran mecanismos teéricos por los que
las diferencias horizontales (que no afectan a la calidad o la productividad) se trasladan
a discriminacion y brechas de género. También se documenta la existencia de esta brecha
de género en numerosos sectores de actividad econémica y especificamente, en las carreras
académicas en las areas de economia y finanzas.

La tercera seccién explica en detalle la metodologia seguida. La construccién de la base
de datos y su preparacion para el analisis de textos. Se explica la elecciéon del mecanismo de
aprendizaje automdtico utilizado (STM, Structural Topic Model) y su funcionamiento. La
secci6én cuarta presenta el andlisis de textos llevado a cabo en Conde-Ruiz et al. (2022) donde
se presentan los temas de investigacion estimados y la distribucion de articulos, autores y
género sobre ellos. El principal resultado que se obtiene es que las distribuciones de hombres
y mujeres sobre los temas de investigacion difieren significativamente. La tinica variable que
se introduce al algoritmo es el nimero de temas a investigar. En el analisis principal se
estiman 54 temas, que es el numero que mejor se adapta al conjunto de datos (articulos).
Mientras que esta es la estrategia adecuada para ver si difieren hombres y mujeres en la
distribucién de los temas de investigacién, tiene el inconveniente que no siempre es fécil
interpretar semanticamente dichos temas. En la seccién quinta, se fuerza al algoritmo a
estimar 15 temas, lo que permite relacionar mejor los temas con las areas tradicionales de
investigacion. Gracias a ello, podemos analizar especificamente el campo de las Finanzas,
y demostrar que la importancia de este campo en las TH ha aumentado, pero esto no ha

llevado a reducir la poca representacion de las mujeres en esta area de investigacion. Por



ultimo, la seccién sexta presenta las conclusiones.

2. Brechas de género en promociones profesionales, diferencias

horizontales y comites

La discriminacién ocurre cuando algunos trabajadores son tratados de manera diferen-
te a otros por sus caracteristicas personales, tales como género, raza, edad, nacionalidad,
orientacién sexual, etc., que no estan relacionadas con su productividad (Arrow (1973)). La
discriminacién no solo conduce a una mayor desigualdad y falta de equidad, también puede
generar pérdidas de eficiencia: pérdida de talento, falta de incentivos para invertir en capital
humano por parte del grupo discriminado e ineficiente asignaciéon de recursos.

En este capitulo vamos a centrarnos especificamente en la discriminacién por razones
de género. Observamos brechas de género en el desarrollo profesional en muchos ambitos.
Brechas de género que existen a pesar de los esfuerzos realizados por toda la sociedad para
luchar contra la discriminacion en las tltimas décadas. Gracias a estos avances, gran parte
de las barreras y mecanismos de discriminacién directa y explicita, han sido eliminados
o reducidos. Sin embargo, la brecha de género todavia persiste; por ejemplo, la diferencia
salarial es del 17 % sin tener en cuenta las caracteristicas personales (y del 14 % si se tienen
en cuenta). Las mujeres directivas sélo representan el 16 %. Si nos fijamos en los consejos de
administracion de las empresas cotizadas, apenas llegan al 26 %, cifra que se reduce al 5,5 %
cuando nos fijamos en las consejeras ejecutivas. También encontramos que las mujeres estan
infrarrepresentadas en las carreras STEM (Ciencia, Tecnologia, Ingenierfa y Mateméticas).
A pesar de que mas mujeres que hombres acceden a la universidad, sélo el 11 % de las mujeres
obtuvieron un titulo en STEM, mientras que en el caso de los hombres, ese porcentaje se
eleva al 36 %.

Para cerrar la brecha, primero tenemos que entender cuales son las barreras que impiden
a las mujeres alcanzar altos cargos. Existe una amplia bibliografia que provee argumentos

del lado de la oferta como: a las mujeres no les gusta la competencia por los ascensos



(Niederle and Vesterlund (2010); las mujeres evitan la estrés y el desequilibrio entre la
vida laboral y personal de los altos cargos (Azmat and Ferrer (2017)); interrupciones de la
carrera profesional debido al cuidado de los hijos (Bertrand et al. (2010)).! Sin embargo,
los mecanismos del lado de la demanda del llamado techo de cristal son mucho menos
conocidos, aunque se ha mostrado que puede existir sesgos por estereotipos (Reuben et al.
(2014), Bordalo et al. (2019) y Bohren and Rosenberg (2019).

En un reciente articulo Conde-Ruiz et al. (2021) intentan contribuir a esta literatura,
mostrando que el fenémeno del techo de cristal puede ser debido a diferencias “horizonta-
les” entre hombres y mujeres. Por diferencias horizontales nos referimos a diferencias entre
hombres y mujeres que no afectan a su productividad, por ejemplo, su cultura, sus aficiones
o el drea en que estén especializados o estan trabajando. Conde-Ruiz et al. (2021) proponen
un modelo tedrico que explica cémo las diferencias horizontales pueden generar brechas de
género. El modelo tienen las siguientes caracteristicas. Hombres y mujeres pertenecen a dos
grupos que son iguales en términos de productividad esperada (aunque dentro de los grupos
los individuos son heterogéneos en términos de talento, pero ex-ante idénticos) pero que
se diferencian horizontalmente. La productividad de los trabajadores se observa imperfec-
tamente y la evalia un comité de evaluacién mediante entrevistas e indicadores similares.
El resultado de este proceso de evaluacion determina las retribuciones de los trabajadores
(oportunidades de carrera) y sus promociones. Los miembros del comité tienen un sesgo en
la precisiéon de la evaluacion, aunque son imparciales y su objetivo es promocionar a los tra-
bajadores con la mayor productividad. No obstante, son mejores evaluando a trabajadores
del mismo grupo (por ejemplo, porque la comunicacién es mejor). Hombres y mujeres tienen
el mismo peso en el conjunto de la poblacién, pero las mujeres pueden estar infrarrepresen-
tadas en los comités de promocién (por ejemplo, tal como hemos comentado anteriormente,
la proporcién de directivas es menor que la de los hombres). Si esto sucede inicialmente,

aunque no son discriminadas explicitamente, son evaluadas peor. Si suponemos que la pro-

1Véase Matsa and Miller (2011) para una breve revisién de esta literatura.



ductividad de los trabajadores depende de la inversién en capital humano especifico?, y los
incentivos a invertir en capital humano dependen de la calidad de la evaluacion por parte
de estos comités, podemos concluir que la infrarrepresentacién en los comités conlleva que
las mujeres tienen menos incentivos a invertir en capital humano y Conde-Ruiz et al. (2021)
muestra que esto puede llevar a una “trampa’” dinamica. Consideremos que la composicion
de los comités se determina endégenamente segiin la proporcion de cada grupo entre los
trabajadores identificados como mas productivos en el periodo anterior. En ese caso, si ini-
cialmente las mujeres estan infrarrepresentadas en los comités, las mujeres invertiran menos
en capital humano, promocionaran en menor proporcion que los hombres y como consecuen-
cia seguiran estando infrarepresentados en los comités, generando un estado estacionario en
el que existe una brecha de género.

En definitiva, Conde-Ruiz et al. (2021) demuestran que diferencias horizontales entre
géneros pueden generar una brecha de genero permanente. Siniscalchi and Veronesi (2020)
obtienen un resultado similar centrandose en el mercado laboral académico y senalan una
trampa de discriminacion involuntaria vinculada al que llaman sesgo de autoimagen. Estos
autores construyen un modelo de generaciones solapadas con dos grupos de investigadores
con caracteristicas de investigaciéon igualmente deseables (pero ligeramente diferentes) y
distribuciones de productividad ex ante idénticas. En el modelo, los investigadores veteranos
(que estan en su segundo periodo) evalian a los investigadores jévenes y tienen un sesgo
hacia aquellos que investigan en un campo similar al suyo. Como en Conde-Ruiz et al. (2021),
en este entorno si un grupo esta ligeramente sobrerrepresentado entre los evaluadores, este
grupo (y sus caracteristicas especificas de investigacién) pueden dominar para siempre.

Por lo tanto, Conde-Ruiz et al. (2021) y Siniscalchi and Veronesi (2020) demuestran que
diferencias horizontales de género independendientes de la productividad, pueden generar

brechas en las remuneraciones y promociones entre hombres y mujeres. En este trabajo, va-

2El capital humano va mas all del nivel de educacién observable, lo debemos considerar como un concepto
amplio que recoge todos los atributos y las inversiones en el aumento de la productividad en dimensiones
dificiles de evaluar. Siguiendo a Arrow (1973), podemos incluir entre ellos la constancia, la puntualidad, la
capacidad de respuesta liderazgo, el esfuerzo en la experiencia laboral previa o la iniciativa.



mos a identificar diferencias horizontales entre hombres y mujeres en el entorno académico
de la economia (y luego especificamente en las finanzas) que pueden potencialmente ayudar
a explicar la clara evidencia de brecha de género en este sector. En las universidades ame-
ricanas en el campo de la economfa, a principios de este siglo, el 35 % de los estudiantes de
doctorado y el 30 % de los profesores ayudantes eran mujeres. Desde entonces, estas cifras
no han aumentado y la proporcién de profesoras ayudantes en las 10 mejores escuelas ha
descendido, siendo menos del 20 % en 2019. Las cifras de titulares y catedrdticas no son

signigficativamente mejores.

3. Aprendizaje automatico, analisis de datos y diferencias hori-

zontales en la investigacién en economia

Dados estos resultados es importante indagar si efectivamente existen diferencias hori-
zontales entre hombres y mujeres en la investigacién en economia que pudieran ayudar a
explicar las brechas de género observadas. Para ello, vamos a analizar (siguiendo Conde-
Ruiz et al. (2022)) todos los articulos publicados en las principales revistas de investigacién
en econémica durante el periodo 2002-2019. Estas revistas denominadas “Top Five” (T5)
son: The American Economic Review, Econometrica, The Journal of Political Economy, The
Quarterly Journal of Economics, y The Review of Economic Studies. En total se trata de
5.311 articulos, que utilizamos para crear una base de datos donde para cada articulo reco-
gemos los nombres de los autores, la fecha de publicacion, la revista y el resumen del mismo.
La idea central es utilizar esta base datos para caracterizar los patrones de publicacién de
hombres y mujeres en estas revistas lideres. La idea de centrarnos en publicaciones en las
T5H para este objetivo se puede justificar por diferentes razones. Primero, el proceso de pu-
blicacion se parece mucho a los procesos de evaluacién por comités de los articulos tedricos
que fundamentan la investigacion. En segundo lugar, la influencia de las publicaciones T5
es enorme, tanto en lo referente a la investigacién en si misma (dado que estas publica-

ciones son a su vez las mds citadas) como en las carreras profesionales y la promocién de



los investigadores. Heckman and M (2020) analizan las decisiones de tenure (la promocién
a un contrato permanente de un investigador) de los 35 departamentos de Economia més
importantes de EE.UU. y concluyen que las publicaciones en T5 son una variable explicativa
muy potente de la promocién a “tenure”.

La estrategia que vamos a seguir en nuestro andlisis empirico es identificar los temas
de investigacion que hay detras de las publicaciones seleccionados y verificar si la distribu-
cién de estos temas, difiere entre hombres y mujeres. Una primera forma de llevar a cabo
este analisis seria centrarnos en los denominados cédigos JEL de los propios articulos. Sin
embargo, estos codigos tienen muchas limitaciones, primero son demasiado amplios y fre-
cuentemente no son una buena descripcion de los temas tratados en el articulo. Luego son
asignaciones arbitrarias realizadas por los mismos autores. En su lugar, nuestra estrategia
empirica consiste en utilizar técnicas de aprendizaje automaético no supervisado para des-
cubrir la estructura oculta de nuestros documentos de texto.?. El aprendizaje automético
ademas de modelos predictivos, se utiliza para identificar patrones en grandes bases de da-
tos, reduciendo su dimensionalidad en un nimero limitado de variables. Con otras palabras,
queremos proporcionar una representacién de baja dimensién (temas) de un objeto de al-
ta dimensién (restimenes), conservando en lo posible su contenido informativo. En nuestro
problema esto significa que tomando como variable de entrada los propios resimenes de
los articulos, identifique los temas de investigacién y asigne los articulos a ellos. Por no
supervisado denotamos la ausencia de intervenciéon humana para identificar dichos temas
latentes.

Del universo de algoritmos de analisis de textos que existen para la estimacion de temas,
hemos elegido el Structural Topic Model (STM) desarrollado por Roberts et al. (2019). La
ventaja de este algoritmo es que permite incorporar metadatos a nivel de documento en un
modelo de texto probabilistico. En nuestro caso, para mejorar la estimaciéon de los temas, se
puede utilizar la informacién adicional de los articulos, referente a los nombres de las revistas

y las fechas de publicacién. Aunque vamos a utilizar el algoritmo STM (Structural Topic

3Para una excelente introduccién no técnica al aprendizaje automético, véase Hansen et al. (2017)



Model) este puede interpretarse como un refinamiento del algoritmo LDA (Latent Dirichlet
Allocation) desarrollado por Blei (2003), que es el algoritmo de aprendizaje automatico mas
popular en la reduccién de la dimensionalidad de los documentos de texto.* A continuacién
queremos explicar la idea central del funcionamiento del algoritmo y como se estiman los
temas.

Comenzamos describiendo el tratamiento de los datos. Extraemos todas las palabras de
nuestros 5.311 resimenes (o documentos). En primer lugar, tenemos que “limpiar” este con-
junto de palabras para reducir el vocabulario y seleccionar los términos con més contenido
informativo. Centrarnos en las palabras con mas significado semantico, nos ayuda a estimar
mejor los temas. El corpus es el conjunto de palabras tinicas que obtenemos, después de
convertirlas a minusculas y eliminar del texto original en bruto las palabras sin significado
semantico utilizando la lista SMART, desarrollada en la Universidad de Cornell en 1960. Eli-
minamos, por ejemplo, preposiciones como “para”’ o “en”. Ademads, reducimos las palabras
hasta obtener su raiz lingiiistica original (“educ” en lugar de “education”) y eliminamos las
palabras que aparecen solamente una o dos veces. Este proceso en nuestro caso, transformo
un conjunto de 13.835 términos diferentes a un corpus de 4.241 palabras tnicas.

El segundo paso es representar nuestros datos de texto en una matriz documentos-térmi-
nos de D filas (5.311 resiumenes) y V' columnas (4.182 palabras tinicas en nuestro corpus)
donde el elemento (d,v) de la matriz es el nimero de veces que la palabra vy, aparece en
el resumen dy;,. Esta matriz documentos-términos que reduce la dimensionalidad de nues-
tras variables de texto originales es el input del algoritmo. Nuestro objetivo es encontrar
un modelo probabilistico que sea capaz de explicar la matriz documentos-términos en dos
pasos adicionales. Primero, identificando K temas en nuestros corpus y luego representando
los documentos como una combinacién de esos temas. ;Qué es un tema? El tema k es una
distribucién de probabilidad ( sobre todas las palabras tinicas de nuestro corpus, donde 3}

es la probabilidad de que el tema k genere la palabra v. Cada documento d tiene su propia

4Para la descripcién técnica del algoritmo LDA, véase el articulo original de Blei (2003) y también Hansen
et al. (2017) que es el primer documento que utiliza el algoritmo LDA en la literatura econémica.



distribucién sobre el conjunto de temas 4. Esto significa que cada documento/resumen es
una combinacién lineal de los temas. Por tanto, 6% significarfa el peso del tema k en el do-
cumento d. El modelo probabilistico de temas se describe mediante estas distribuciones de
temas [ y de documentos 6. Teniendo en cuenta esto, la probabilidad de que una palabra
elegida arbitrariamente en el documento d coincida con el término vy, es pg, = > BPO%.
Utilizando estas probabilidades, podemos obtener la probabilidad total de nuestros datos,
HHijJ’“, donde ng, corresponde a los elementos de la matriz documentos-términos (el
ndflrflero de veces que la palabra vy, aparece en el documento/resumen dy,). °

Una variable importante del algoritmo es el nimero de temas a estimar. Podemos seguir
dos estrategias. Una, encontrar el nimero de temas que mejor se ajuste a los datos, lo que
suele conducir a un K 6ptimo que normalmente es un numero grande. En nuestro caso
este nimero es k = 54. El problema de esta estrategia es que los temas no son facilmente
interpretables. La alternativa es forzar al algoritmo a utilizar un ntimero determinado de
temas para facilitar el contenido seméantico de los mismos. En la tltima parte de este articulo
forzaremos el algoritmo ha estimar 15 temas y con ello sera més sencilla la identificacion de
estos temas.%

Una vez estimados los temas y asignados los resimenes a ellos, para analizar como esta
distribucién depende del género, debemos determinar el género de los autores, dado que
no observamos directamente el género en nuestros datos. Para resolver este problema, cla-
sificamos a los autores por género segin su nombre de pila. Nos basamos en tres bases de
datos diferentes: la base de datos de nombres de pila publicada por la Administracién de la
Seguridad Social de EE.UU., creada a partir de los datos de las solicitudes de tarjetas de la
Seguridad Social; la base de datos construida por Tang et al. (2011), que utiliza Facebook pa-

ra recopilar datos sobre los nombres de pila y el género autodeclarado; y, por ultimo, la base

®Véase Hansen et al. (2017) para una descripcién precisa del cdlculo de la probabilidad total.

5En Conde-Ruiz et al. (2022) ampliamos la muestra original para incluir los resimenes de 1.117 articulos
publicados como Papers y Proceeding en AER, entre 2011 y 2018 (antes de 2011 este tipo de trabajos no
tienen resimenes y después de 2018 se publican en otra revista). Con esta nueva muestra ampliada el niimero
optimo de temas aumenta hasta K = 70. Aunque estos nuevos articulos incorporados son muy cortos y con
procesos editoriales muy diferentes a los de los envios regulares, esta muestra ampliada genera interesantes
resultados adicionales a los presentados en este capitulo.
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de datos de nombres desarrollada por Bagues (2017). Comprobamos manualmente cualquier
candidato que (a) esté dentro del intervalo de probabilidad [0,05 0,95] de ser hombre/mujer
o (b) no se encuentre en ninguna de las bases de datos. Una vez hecho, esto convertimos la
muestra original de articulos en una muestra de articulos-autores. Transformamos los 5.311
articulos originales en una muestra total de 11.721 (con 9.840 articulos-autores masculinos
y 1.881 articulos-autoras). Salvo que se indique lo contrario, todas las medidas que figuran

a continuacion se calculan sobre esta muestra aumentada de articulos-autores.

4. Diferencias de género en los temas de investigaciéon en eco-

nomia

Siguiendo Conde-Ruiz et al. (2022) empezamos presentando los 54 temas estimados por
el algoritmo STM en la Figura 1 que muestra cada tema asocidndolo a sus palabras clave.
A pesar de que los temas estimados recogen ademaés del objeto de la investigacién, poten-
cialmente la metodologia o el estilo, podemos identificar algunos temas por la prevalencia
de sus palabras clave. Por ejemplo, el tema 28 parece estar relacionado con el Comercio

Internacional, mientras que el tema 9 puede asociarse a la Teoria Econométrica.

4.1. Prevalencia de los temas

Una vez estimados los temas de investigacion, el siguiente paso es asignar a los mismos
los documentos. En particular, asociamos un resumen d a diferentes temas de acuerdo con
la distribucion subyacente 6,. La Figura 2 muestra los temas latentes estimados, donde el
tamano del circulo es proporcional al nimero esperado de documentos en el tema (también
hemos reproducido numéricamente esta informacién en una columna de la Figura 1).

La Figura 2 también contiene informacion sobre la conectividad entre los temas. Por
ejemplo, si el tema latente k estd més cerca de k' que de k", significa que la distribucién Sy
se parece mas a la distribucién £ que a la distribucion Sg». Observando la Figura 1 y la

descripcion de los temas latentes en la Figura 2, surgen algunos patrones interesantes. Por
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Topic 28 trade countri product export intern import  firm sector factor develop 3.8% 17.8%

Topic 9 estim  method sampl data asymptotparamet consist use error bias 3.5% 13.4%
Topic 11 condit variabl function identif identifi restrict estim distributinstrument bound 3.83% 15.5%
Topic 29  experi subjectexperimenbehaviortreatment predict learn evid theori  differ 2.8% 17.5%
Topic 22 | prefer =~ choic  decis util individu make altern behavior set maker 2.7% 14.1%
Topic 21 test statist asymptot distribut method paramet confid propos forecast bootstrap 2.7% 15%
Topic 19  school student effect educ colleg score test teacher program assign 2.6% 17.8%
Topic 48 ~ wage worker employ firm  product job increas  labor plant skill 26% 15.4%
Topic 37 equilibrium dynam general equilibria exist economi condit stochast solut uniqu 2.5% 10.8%
Topic 51 ~ shock  polici monetari inflat aggreg respons money real nomin volatil 2.4% 13.2%
Topic 16 belief agent expect prior ration probabl signal util set learn 23% 10.1%

Topic 6 ame player strategi payoff equilibrium play bargain repeat cooper equilibria 2.3% 10.4%

Topic 2 h cost adjust chang data firm demand good markup relat 28% @ 17%
Topic 49 women children parent femal men famili educ marriag child birth 22% 32.8%
Topic 53 market inform trade price asset valu trader privat advers select 22% 15.1%
Topic 15  welfar cost  benefit insur gain polici  estim loss reduc use 22% 18.7%
Topic 33 return firm stock manag asset equiti investor portfolio predict  size 22% 18.4%
Topic 32 contract agent princip commit optim hazard incent moral inform problem 2.1% 11.6%
Topic 50 polici polit govern parti elect voter power politician elector public 2% 13.5%
Topic 34  financi invest constraint recess shock asset firm aggreg credit financ 2% 15.6%

Topic 3 risk avers consumpt ambigu util discount prefer expect asset intertempor 2% 14.5%
Topic 47 consum firm  product demand market good price profit advertis competit 1.9% 15.1%
Topic 41 percent health insur increas hospit estim care  patient drug use 1.9% 22%
Topic 18  region econom area local growth land agricultur locat develop data 1.9% 14.4%
Topic 43 household hous consumpt spend incom expenditurincreas effect respons data 1.8% 15.1%
Topic 45 cycl busi  product industri fluctuat chang demand volatii aggreg entri 1.8% 14.4%
Topic 40 | optim alloc effici  distort economi privat condit ineffici resourc polici 1.8% 14.1%
Topic 27 incom  earn inequ data differ measur survey distribut use mobil  1.7% 17.4%

Topic 52 capit human invest skill  growth accumul differ labor account life 1.7% 14.5%
Topic 26 match = stabl friction competit labor agent labour  side type 1.7% 15.6%
Topic 25 technolog innov product new firm patent research adopt knowledg spillov 1.7% 19.5%

Topic 44 inform coordin action communic strateg payoff game outcom sender signal 1.6% 14.9%
Topic 10 'mechanimplement incent transfer type  design compat post agent problem 1.6% 10.9%
Topic 5 auction bid bidder buyer seller valu price revenu privat inform [1.6% 14.8%
Topic 4 state unit right issu econom protect problem institut properti resourc 1.5% 15.3%
Topic 12 | social | network individu incent interact opportun depend connect link secur 1.5% 19.9%
Topic 17 bank  credit  polici fund crisi lend liquid loan  financi market 1.5% 14.5%
Topic 42 public regul enforc good privat law provis punish  legal cost 1.5% 18%
Topic 13 work program labor  suppli hour increas transfer time particip home (1.4% 18%
Topic 20 tax reform incom rate  increas taxat margin chang optim effect 1.4% 16.9%
Topic 23 debt default borrow govern credit bond fiscal sovereign market matur 1.4% 16.8%
Topic1 econom studi name correct bias black measur data signific racial 1.3% 18.7%
Topic 30 firm  contractownership vertic integr adopt industri cost supplier exclus 1.8% 21.8%
Topic 38 rou ethnic member trust evid segreg countri increas cultur chang [1.8% 19.8%
Topic 36 “ vote signal  voter aggreg bias privat strateg elect larg 1.3% 15%
Topic 39 rate | exchang interest currenc countri real patient donor regim transplant 1.2% 13.6%
Topic 31 save citi retir  account popul life increas german individu rate 12% 19.4%
Topic 7 vote news voter media candid elect estim committenewspap bias 12% 17.5%
Topic 8 = search unemploy worker job  distribut durat wage rate  employ benefit 1.2% 14.7%
Topic 35  conflict increas violenc crime war polic  outsid option effect attack 1.1% 17.1%
Topic 14 rule” demand  set ration problem vyield constitut optim function util 1% 10.5%
Topic 46  project effort team performredistribut outcom  win competit one prize 0.9% 19.4%
Topic 24 | qualiti | delay probabl accept fee order card offer paper higher 0.8% 14.8%

Topic 54 import use addit data sever relat support analys find limit 03% 15.7%
Topic Female
Prop. Prop.
Word Prevalence (%) -
5 10 15 20
Topic Proportions (%) . .
(White = median Female Prop.) 10 20 30

Figura 1: Los K temas optimos ordenados por su prevalencia en el corpus.

ejemplo, los temas 11, 9 y 21 (“Teoria Econométrica”), que ya se han discutido anterior-
mente, estan en cierto modo aislados del resto de temas. En la Figura 2 también podemos

identificar algunos otros clusters de temas, por ejemplo (al Este en la Figura 2) 51,34, 23, 2,
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Figura 2: Conectividad entre los temas y la proporcién de documentos en cada tema (la
distribucién ).

etc., son temas relacionados con Macro-Finanzas, més cercanos a los de Teoria Econométri-
ca, pero no tanto; (Oeste en la Figura 2) 50 es un nodo central de un conjunto de temas
relacionados con Economia Politica e Instituciones), (Suroeste en la Figura 2) 29,32,22, etc.,
son temas relacionados con la Microeconomia (Teorfa de Contratos, Teorfa de la Decision,
etc.). Por tltimo, las dreas aplicadas como la Economia del Trabajo, el Desarrollo Interna-
cional o la Economia Publica se sitian en torno a los temas 19, 49, 28 y 48 (norte en la
Figura 2). En Conde-Ruiz et al. (2022), realizamos un andlisis mds formal de la distancia

entre temas utilizando un Anadlisis de Correspondencia Simple.
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Figura 3: Conectividad entre los temas y proporciéon de autores mujeres en cada tema.

La Figura 3 repite el andlisis pero el tamano del circulo representa esta vez la proporcion
de autoras mujeres en el tema. Los tamanos relativos de los temas han cambiado dado que
encontramos que la distribucién por género es diferente entre las diferentes areas. La Figura
3 es la primera evidencia de que existen diferencias horizontales entre hombres y mujeres
en las publicaciones, y por lo tanto en los temas de investigacion. Esto se ilustra bien, con
un pequeno subconjunto de temas (Norte en la figura 3) aparentemente relacionados con
Economia Aplicada, especialmente el tema 49, con una proporciéon relativamente alta de

mujeres, y por el contrario otro conjunto de temas (por ejemplo, el sudoeste en la figura 3)
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que estan estrechamente conectados y en los que la presencia de mujeres es escasa (en esos
temas aparecen términos frecuentemente utilizados en la Teoria Econémica).

Para ilustrar esta intuicién vamos a analizar con mayor detalle, los temas donde la
proporcién de autoras es mayor, el tema 49 (32,8 %), y el tema 16 donde el porcentaje de
autoras solo llega al 10,1 %. Para ello, la Figura 4 representa estos dos temas como nubes de
palabras, donde el tamano de los términos en la nube es equivalente a su probabilidad en la
distribucién de temas latentes 3. Las palabras que parecen mas destacadas en la nube 49
son mujer, hombre, padre, hijo, salud, etc. Estas palabras podrian relacionarse facilmente
con campos de investigacién, como la Economia de Género o la Economia de la Salud,
tradicionalmente asociados a las mujeres. Del mismo modo, la nube de palabras del tema

16 parece estar relacionada con Teoria Mi<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>