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RESUMEN

En este trabajo, aplicamos la metodología tradicional en el análisis de duración o análisis de supervivencia” para estudiar el tiempo que tardan los egresados en encontrar el primer empleo. Comenzaremos considerando al conjunto de egresados como un conjunto de individuos homogéneos, sin introducir el posible efecto de otras variables sobre la duración. En este punto, utilizaremos el método de estimación no-parametrico propuesto por Kaplan y Meier  . 

Posteriormente y usando los métodos tradicionales para poblaciones heterogéneas, modelos de función de riesgo proporcional propuestos por Cox (1972), trataremos de analizar el efecto de ciertas variables, que nos recogen las características de los egresados (competencias), estimando su posible efecto sobre la supervivencia.
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1.- Introducción
Se conoce como análisis de duración o de supervivencia al análisis de datos en el que se recoge el periodo de tiempo que transcurre desde un punto de partida fijado hasta el momento en que acontece un suceso particular.

Los datos de duración, debido a sus particulares características, no pueden analizarse con las técnicas habituales utilizadas en otros tipos de datos. Normalmente los datos presentan una asimetría positiva (colas alargadas hacia la derecha), lo cual hace razonable no suponer una distribución normal. Resulta más adecuado considerar otro tipo de distribuciones que se adaptan mejor a estos datos, como la exponencial, Weibull o Gamma, entre otras.

Una segunda característica asociada a este tipo de datos es la censura. La duración de un evento está censurada cuando su tiempo de fallo no ha sido observado dentro del período de estudio.

Como tercera característica tenemos que para obtener duraciones de individuos hay que realizar un seguimiento de estos a lo largo de un período determinado, y es lógico suponer que vamos a tener una serie de individuos con información incompleta en este período de seguimiento. Por último es posible que las características del individuo y de su entorno evolucionen en lugar de permanecer constantes, con lo cual tendríamos variables dependientes del tiempo. 

Dentro de la abundante literatura existente para esta metodología y haciendo un repaso cronológico, podríamos comenzar alrededor de los años 50 donde se analizaba el tiempo de duración de un suceso utilizando la metodología de las tablas de vida. En esta época tenemos la estimación Producto Límite derivada por Kaplan y Meier (1958). Es en el año 1972, cuando aparece otro trabajo relevante para estos datos, el modelo de regresión de función de riesgo proporcional propuesto por Cox. Es uno de los artículos más citados de toda la literatura científica en este contexto, y del cual han derivado multitud de trabajos. Más adelante aparecen libros que tratan el análisis de duración, entre los que destacamos, Kalbfleisch y Prentice (1980), Lee (1980), Lawless (1982), Cox y Oakes (1984) y Collet (1994). Partiendo del modelo de Cox, se han derivado y analizado diferentes modelos, como los modelos multiestado, que recogen la posibilidad de tener varios tiempos de fallo, los modelos “frailty”, que recogen la posibilidad de no tener independencia entre los individuos o la posibilidad de que los individuos analizados no formen un grupo homogéneo dadas las variables explicativas recogidas en el modelo. La existencia de variables explicativas dependientes del tiempo, ya recogida por Cox en su artículo, ha generado otro tipo de modelos que recogen este efecto. La otra gran clase de modelos de duración para poblaciones heterogéneas estaría formada por los modelos de duración acelerada también conocidos como modelos log-lineales. Dentro de estos modelos se situarían los propuestos por Stute (1993), cuyos parámetros de interés pueden estimarse sin especificar la distribución de la duración.

En el periodo de tiempo comprendido entre los años 1960- 2000, este modelo se ha aplicado fundamentalmente en el campo de la salud, (modelos de supervivencia), y en el industrial, (modelos de fiabilidad). En este trabajo pretendemos aplicarlo al campo socioeconómico para modelizar el tiempo que invierte un egresado hasta encontrar el primer empleo significativo.

Ahora bien la teoría sobre competencias profesionales aunque reciente, nos presenta la posibilidad de que a un mayor nivel de competencias incorporadas puede influir positivamente en el tiempo que tarda un egresado en encontrar empleo. Por tanto, se hace necesario al menos posicionar el concepto de competencias y su importancia y valoración en el mercado de trabajo.   

La competencia es una ampliación del concepto de capacidad y de cualificación, fruto de la rápida evolución técnica, en la organización del trabajo y en las actividades de planificación. Según Grootings (1994) el desplazamiento de la cualificación hacia las competencias a escala europea es, por mucho, mas que un simple cambio de palabra.

La competencia, es mas bien, un atributo bastante exclusivo de los individuos y no del trabajo. En todas las referencias se evocan los conocimientos, destrezas y actitudes para desempeñar un puesto de trabajo.

La competencia comporta siempre un conjunto de conocimientos, procedimientos, actitudes y capacidades que son personales y se complementan entre si, de manera que el individuo pueda actuar con eficiencia frente a las situaciones profesionales. La adquisición, transición y realización de las competencias está tanto en los procesos formales como en procesos informales de la vida cotidiana o profesional.

La competencia de acción profesional se presenta como la combinación de competencias que atañen a diversos órdenes de la persona relacionados con los conocimientos, aptitudes y destrezas técnicas, las formas metodológicas de proceder en el trabajo, las pautas y formas de comportamiento individuales y colectivas, las formas de organización e interacción.

Distintos autores Mertens (1989), Alex (1991), Le Boterf (1991), hacen referencia como mínimo a dos grandes grupos de competencias: unas de carácter especifico de un determinado puesto de trabajo o función laboral, y otras de carácter transversal que son demandadas y aplicables en contextos mas amplios.

Las competencias transversales son aquellas competencias genéricas, comunes a la mayoría de profesiones y que se relacionan con la puesta en practica integrada de aptitudes, rasgos de personalidad, conocimientos adquiridos y también valores. Son las competencias que responden a las nuevas alfabetizaciones, que incluyen manejo de equipos informáticos, de sistemas de información, idiomas y otras habilidades y actitudes que permiten a la persona ser multifuncional.

La universidad aparece como una plataforma que debe mejorar su capacidad de respuesta en la transición del universitario al mercado laboral. Esta etapa no siempre implica el logro de una situación estable y relacionada con los procesos de cualificación seguidos, de ahí que el estudio de las demandas sociales hayan sido objeto de reflexión los últimos años. La complejidad y amplitud de este campo nos lleva a delimitar los propósitos de este trabajo en torno a las siguientes cuestiones:

· Valorar que conocimientos, competencias y habilidades les exigen las empresas en esa etapa de transición al empleo.

· Valorar cuanto tiempo tardan los graduados en encontrar empleo significativo, según su nivel de competencias adquirido. 

El presente trabajo se ha estructurado en tres apartados. En el primero se hace una revisión de la metodología utilizada “análisis de supervivencia”. En el segundo se presentan los resultados obtenidos al aplicar la metodología a una cohorte de egresados de la Diplomatura en Enfermería de la Universidad Católica San Antonio UCAM, y por último en el tercero se presentan las conclusiones obtenidas.

2.- Metodología.

Supongamos que la variable aleatoria no negativa T que representa a las duraciones de un grupo de individuos homogéneo (no existen variables explicativas relacionadas con la variable duración) tiene función de densidad f(t), siendo t una realización de T. La función de distribución de la variable aleatoria T es  
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Habitualmente estaremos más interesados en la probabilidad de que la duración del período de tiempo sea al menos t, que viene determinada por la función de supervivencia  :  
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La función de riesgo o  tasa de azar o razón de fallo 
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, se define como la tasa instantánea de fallo o muerte en T=t, condicionada a que el individuo ha sobrevivido hasta el momento t:    
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 EMBED Equation.3  [image: image5.wmf])

(

)

(

t

S

t

f

.

La función de riesgo representa la velocidad con la que se van completando los períodos de tiempo tras llegar a una duración t, teniendo en cuenta que ya han llegado hasta t.

La función de densidad, la función de riesgo y la función de supervivencia están claramente relacionadas mediante:  
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Otra función que resulta útil es la función integrada o acumulada de riesgo  
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El objetivo del análisis de supervivencia es estimar las funciones de supervivencia y de riesgo a partir de los tiempos de supervivencia observados. 

2.1.- Modelos de duración para poblaciones homogéneas.

Por población homogénea entendemos una población donde todos los individuos presentan las mismas características o las diferentes características de estos no son relevantes para el análisis de las duraciones. En estos casos el estudio de las duraciones se realiza mediante la estimación de las funciones presentadas anteriormente. Básicamente la estimación de estas funciones se puede realizar de dos formas, paramétrica o no paramétricamente.

a)  Estimaciones  paramétricas de la función de supervivencia.

Las estimaciones no paramétricas no necesitan especificar ningún tipo de distribución de probabilidad para los tiempos de supervivencia. De este modo, la función de riesgo tampoco necesita ser especificada permitiendo, por tanto, una gran flexibilidad en el análisis. Ahora bien, cuando los datos respondan efectivamente a una determinada distribución de probabilidad, las inferencias basadas en la parametrización de dicha distribución serán más precisas o eficientes. Si la distribución de probabilidad asumida es correcta, los errores estándar de los estimadores en las aproximaciones paramétricas son menores. Además estas aproximaciones permiten realizar inferencias poblacionales no limitándose a la muestra analizada como en el caso de las alternativas puramente no paramétricas.

Teóricamente cualquier distribución para la cual S(0)=1 puede utilizarse como distribución de supervivencia. Sin embargo, existen ciertas familias de distribuciones específicamente útiles, para ajustarse a los datos de un problema de análisis de supervivencia.

Supongamos que los datos siguen un modelo de probabilidad determinado. El modelo más sencillo es el que supone que la tasa de riesgo no varía en el tiempo, es decir 
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es constante. En este caso, la probabilidad condicionada de que un individuo muera en un intervalo de tiempo determinado (lo suficientemente pequeño), estando vivo en t, será la misma con independencia del momento en el que se observe el individuo. Esta característica se conoce como pérdida de memoria. De este modo, la función de riesgo puede representarse por 
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 una constante positiva.

A partir de esta definición obtenemos la ecuación diferencial:
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cuya solución es  
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 siendo K la constante de integración. La condición S(0)=1 implica que necesariamente K=1, y la solución que se obtiene es 
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Esta es la función de supervivencia de la distribución exponencial, porque la función de densidad es
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El problema de la distribución exponencial es que, salvo en procesos industriales, es difícilmente sostenible que la supervivencia se defina por una tasa de riesgo constante; pero hemos comprobado en la bibliografía que la distribución se ha usado para estudiar la supervivencia en pacientes diagnosticados de leucemia.

La distribución exponencial queda caracterizada por la función de riesgo 
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, pues es su único parámetro y, una vez estimado, la distribución de los datos objeto de estudio queda definida. Si 
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es grande indica alto riesgo y pequeña supervivencia; mientras que si 
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 es pequeña indica bajo riesgo y alta supervivencia.

La esperanza matemática y la varianza son respectivamente:
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Puede demostrarse que el estimador máximo-verosimíl de 
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El intervalo de confianza para 
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 al nivel de confianza 
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donde 
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Cuando d es grande (d>25, por ejemplo), la distribución de
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 se puede aproximar por una normal con media 
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 donde zx es el cuantil x de una normal estándar.

El intervalo de confianza al nivel 
[image: image39.wmf]a
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Existen otras distribuciones alternativas, entre las cuales, la más utilizada es la distribución de Weibull. Los modelos obtenidos son una importante generalización de la distribución exponencial y permiten una dependencia temporal del riesgo. La función de riesgo toma la forma    
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, donde los parámetros 
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(parámetro de escala) y 
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 (parámetro de forma) son dos constantes positivas.

Si 
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, la función de riesgo es constante, con lo que los tiempos de supervivencia siguen una distribución exponencial. Para otros valores de 
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y estamos ante la función de densidad de la variable Weibull.
La esperanza matemática y la varianza son respectivamente:
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donde 
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 es la función gamma de Euler.

 Puede demostrarse que el estimador máximo-verosímil del parámetro 
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Para hallar 
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 hay que resolver una ecuación no lineal, y en consecuencia deberemos de resolverla mediante un método iterativo como el de Newton-Raphson.

Existen otros modelos típicos en el análisis de la supervivencia, como por ejemplo, el modelo log-logístico, cuya función de riesgo es 
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b) Estimaciones no paramétricas de la función de supervivencia.

Generalmente no vamos a conocer la distribución que siguen nuestros datos. En estos casos los métodos de estimación no paramétricos más utilizados son el estimador de Kaplan y Meier (1958), o la estimación de las tablas de vida conocida también como estimación actuarial. Mediante estos dos procedimientos se estiman las funciones del análisis de duración sin realizar ningún supuesto sobre la distribución de la duración. Haremos referencia al estimador de Kaplan y Meier.

 Procedimiento de Kaplan-Meier.


Kaplan y Meier proponen el método del producto límite al ob​jeto de resolver los problemas planteados por la ausencia de infor​mación en los problemas de análisis de datos de supervivencia.

El estimador de la curva de supervivencia propuesto por Ka​plan y Meier se basa en el mismo principio que el actuarial: cal​cular la supervivencia como producto de probabilidades condicionadas, pero llevando la partición del tiempo de estudio en intervalos al caso extremo de considerar que cada intervalo contenga sólo la observación correspondiente a un individuo, sea ésta fallo o censura.

Si los datos observados corresponden a los tiempos 0=t0<t1<....<tn, y se considera la partición determinada por los intervalos 
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, al que pertenece el instante de tiempo ti pero no el ti-1 y además el interior de estos intervalos está siempre libre de cen​suras, que sólo ocurrirán, en su caso, en un extremo.

Si llegan ni individuos con vida al intervalo, (ti-1,ti], el estima​dor de la probabilidad de fallo en ese intervalo, condicionada a haber sobrevivido hasta entonces, será: 
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Los intervalos que no contienen fallos no contribuyen a la construcción de S(t), ya que para ellos la estimación de la proba​bilidad condicionada de supervivencia en el intervalo es igual a 1. La existencia de censuras sí influye en el número de individuos ex​puestos al riesgo de fallar al comienzo del intervalo siguiente, que se ve disminuido en una unidad.

Si un determinado día “i” no hubo ningún fallo: La probabilidad de sobrevivir ese día habiendo sobrevivido hasta el “i-1” será:
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Si al día «i» llegan ni individuos pero falla uno de ellos, la pro​babilidad de sobrevivir ese día habiendo sobrevivido hasta el “i-1”será:  
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Este proceso se repite para todos los días y  se multiplican to​das estas estimaciones: 
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 (De este producto se podrán suprimir los días con probabilidad de supervivencia igual a 1).

Este método tiene el inconveniente de considerar los datos in​completos como sometidos al riesgo de fallar durante el intervalo en que finaliza su participación. Esto obliga a utilizar intervalos de tiempo pequeños en relación con el lapso de tiempo en el que van ocurriendo los fallos. Hay que evitar la posibilidad de empates entre individuos con diferente causa de finalización.

Utilizaremos la siguiente notación:

nt: Número de individuos que llegan al comienzo del intervalo. 

dt : Número de fallecidos en el intervalo (t, t+ 1] .

pt : Proporción de individuos que han sobrevivido al instante t.
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p¡ es, por tanto, la probabilidad condicional de sobrevivir el i-ésimo tiempo, habiendo sobrevivido  hasta el (i-l)-ésimo (antes denota​do por 
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La probabilidad de supervivencia después del instante «ti» será:
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Cuando t = 0, S(0) = 1; es decir, todos los individuos comien​zan vivos el estudio.

Las estimaciones conseguidas con el método de las tablas de vida coincidirán con las estimaciones de Kaplan y Meier al aumentar el número de intervalos hacia  infinito y reducir la longitud de los intervalos. Esta sería otra posibilidad para obtener el estimador de Kaplan-Meier ( Collet  (1994)  Cap.2 ), por eso diremos que el estimador de Kaplan-Meier es el caso límite des estimador por tablas de vida.

Debido a que el estimador de Kaplan-Meier es el que utilizamos en este trabajo, desarrollamos el cálculo de su varianza.

El estimador obtenido de la función de supervivencia para cualquier valor de t perteneciente al intervalo 
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 es la probabilidad  condicionada estimada de que un individuo sobreviva al intervalo que comienza en tt, t=1,2,…,k.
Tomando logaritmos  y calculando la varianza esta vendrá dada por :
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Podemos suponer que el número de individuos que están vivos en tj y sobreviven al intervalo se distribuye como una binomial de parámetros nj y pj. Por tanto como el número de individuos que sobrevive es 
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Lo que realmente necesitamos es la varianza  de 
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, y para ello utilizaremos la aproximación en serie de Taylor para la varianza de una función de una variable aleatoria : 
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Sustituyendo 
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 por su valor obtenemos : 
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, luego :
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y haciendo uso de la aproximación de Taylor tenemos que:
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 EMBED Equation.3  [image: image82.wmf][

)

1

,

+

r

r

t

t

.

Las propiedades asintóticas de este estimador han sido analizadas en primer lugar por Kaplan y Meier (1958). Posteriormente, Breslow y Crowley (1974) analizan la distribución asintótica para el caso de censura aleatoria. Stute y Wang (1993) analizan la consistencia del estimador, derivando las condiciones necesarias para la consistencia y, posteriormente Stute (1995) analiza la distribución asintótica de este estimador para el caso de censura aleatoria. Estos trabajos, además de analizar estas propiedades para la función de distribución, también van a proponer estimadores, derivando sus propiedades, para la media y otros momentos de la variable duración, entre otras funciones. En la tesis doctoral “Un modelo de regresión parcial censurado para análisis de supervivencia” de Jesús Orbe Lizundia y tomando como referencia  el trabajo de Stute y Wang (1993) se desarrolla el análisis de la consistencia para la estimación de la función de distribución.

Una vez estimada la función de supervivencia de la variable duración, ésta puede ser utilizada, mediante procedimientos gráficos, para tratar de ver la posible distribución a la que se ajustan los datos. Muchas veces resulta interesante determinar si dos o mas muestras tienen funciones de supervivencia similares. Dos procedimientos no paramétricos comúnmente usados son el test de Wilcoxon y el test de Savage. Ambos son una generalización de los tests de rango para el caso censurado. La idea de estos tests consiste en medir la diferencia entre el número de fallos observados y el número de fallos esperados bajo la hipótesis nula de igualdad, de forma que, si la diferencia es significativa, rechazaremos la hipótesis nula.

2.2.-  Modelos  de duración para poblaciones heterogéneas.

El análisis hasta ahora no ha tenido en cuenta la posible heterogeneidad de la población. Una forma de recoger la heterogeneidad consiste en la introducción de variables regresoras en el modelo. Es habitual encontrarnos con variables que están relacionadas con la variable duración y, por tanto, querremos analizar su efecto sobre ésta.

El efecto de las variables regresoras sobre la distribución de la duración dependerá de la especificación adoptada en el modelo. En los modelos de regresión ordinaria el efecto de las variables explicativas consistirá en aumentar ó disminuir la media de la distribución de la variable dependiente. En el análisis de duración, el modelo más utilizado para recoger el efecto de las variables explicativas relacionadas con la variable duración es el modelo de función de riesgo proporcional derivado por Cox (1972). La característica fundamental de estos modelos es que diferentes individuos tienen funciones de riesgo proporcionales, es decir, la razón de las funciones de riesgo entre dos individuos con distintos vectores de variables regresoras no depende de t. Por tanto la función de riesgo podrá expresarse como un producto entre una función que depende de la duración y otra que depende del vector de variables regresoras. Esto es: 
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es conocida como la función de riesgo básica.

Por tanto, se puede apreciar que el efecto de las variables regresoras consiste en multiplicar a la función de riesgo por un factor de escala. La forma funcional  
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 habitualmente elegida es 
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. Con esta especificación garantizamos la no negatividad de la función de riesgo sin imponer restricciones sobre los parámetros 
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Una de las razones fundamentales para el uso tan extensivo de este modelo se debe a la posibilidad de estimar el modelo sin suponer una distribución concreta para la duración, por lo general desconocida. Es decir, vamos a disponer de un modelo muy flexible ya que puede ser estimado sin especificar una forma funcional concreta para la función de riesgo básica.

En la regresión de Cox, a diferencia de los métodos anteriores, se supone que existe un conjunto de variables independientes X1,X2;.....,Xp, cuyos valores valores influyen en el tiempo que transcurre hasta que ocurre el suceso final. El modelo que se postula es: 
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Es decir, se supone que la función de riesgo se puede expresar como el producto de una función de t y otra función que únicamente depende de X1,X2;.....,Xp. En particular si: 
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 tenemos el modelo de regresión de Cox.

El análisis consistirá entonces en estimar los parámetros desconocidos 
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. Observemos que, si las estimaciones de todos los parámetros fueran nulas, significaría que las variables X1,X2;.....,Xp no influyen en el tiempo transcurrido hasta que ocurre el suceso final. En dicho caso, la función 
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La función de supervivencia, S(t), probabilidad de que el suceso final no ocurra hasta pasado un período de tiempo superior o igual a t, puede obtenerse, mediante una relación matemática, directamente a partir de la función de riesgo:
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Por ello, una vez estimados los parámetros del modelo, además de la estimación de la función de riesgo se obtendrá la estimación de la función de supervivencia para cada instante t.

El criterio para obtener los coeficientes B1,........,Bp, estimaciones de los parámetros desconocidos 
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 es el de máxima verosimilitud. A partir de B1,........,Bp, la estimación de Z será: 
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 y en consecuencia, la estimación de 
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Luego para valores fijos de los restantes términos, cuanto mayor sea el coeficiente Bi mayor será la estimación de 
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(t,x). En otras palabras, mayor será la probabilidad estimada de que el suceso final ocurra en un pequeño intervalo (t, t+
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t), supuesto que no ha ocurrido antes del instante t.

Comprobar la bondad del ajuste es analizar cuán probables son los resultados muestrales a partir del modelo ajustado. La probabilidad de los resultados obtenidos se denomina verosimilitud. Para comprobar si la verosimilitud difiere de 1 (que el modelo se ajusta perfectamente a los datos) se utiliza el estadístico:  -2LL= -2 . Logaritmo de la verosimilitud. Cuanto más próximo a 0 sea el valor del estadístico –2LL, más próxima a 1

3.- Resultados.

3.1. Método de Kaplan-Meier.

Las tablas 1, 2, 3, 4 y 5 contienen los valores estimados de las características más importantes de las funciones de supervivencia para la población global y para las subpoblaciones definidas por los diferentes niveles en las competencias consideradas.

TABLA 1.

Población Global

	
	Media
	Mediana
	Perc 25
	Perc. 75
	I.C. Media
	Des. Típ.

	Global
	3.63
	2.00
	6.00
	1.00
	2.72-4.54
	0.46


TABLA 2.

Competencia 1: Motivación para el Trabajo

	
	Media
	Mediana
	Perc 25
	Perc. 75
	I.C. Media
	Des. Típ.

	Estrato 0
	5.88
	2.00
	9.00
	1.00
	2.58-9.17
	1.68

	Estrato 1
	5.33
	2.45
	9.00
	2.00
	1.36-9.31
	2.03

	Estrato 2
	3.67
	4.00
	6.00
	1.00
	0.82-6.51
	1.45

	Estrato 3
	4.73
	5.00
	6.00
	1.00
	2.99-6.46
	0.89

	Estrato 4
	2.40
	1.00
	3.00
	1.00
	1.19-3.61
	0.62

	Estrato 5
	1.91
	1.00
	2.00
	1.00
	1.01-2.80
	0.46


TABLA 3.

Competencia 2: Conocimientos Teóricos.

	
	Media
	Mediana
	Perc 25
	Perc. 75
	I.C. Media
	Des. Típ.

	Estrato 0
	5.44
	2.00
	9.00
	1.00
	2.41-8.48
	1.55

	Estrato 3
	3.70
	3.00
	5.00
	2.00
	2.24-5.16
	0.75

	Estrato 4
	2.89
	1.00
	6.00
	1.00
	1.60-4.19
	0.66

	Estrato 5
	3.23
	2.00
	5.00
	1.00
	1.77-4.69
	0.74


TABLA 4.

Competencia 3: Conocimientos prácticos

	
	Media
	Mediana
	Perc 25
	Perc. 75
	I.C. Media
	Des. Típ.

	Estrato 0
	5.44
	2.00
	9.00
	1.00
	2.41-8.48
	1.68

	Estrato 2
	3.00
	1.00
	5.00
	1.00
	0.00-6.92
	1.45

	Estrato 3
	4.70
	4.00
	6.00
	2.00
	2.86-6.54
	0.89

	Estrato 4
	1.94
	1.00
	2.00
	1.00
	1.22-2.66
	0.62

	Estrato 5
	3.69
	3.00
	6.00
	1.00
	2.03-5.36
	0.46


TABLA 5.

Competencia 4: Trabajo en equipo

	
	Media
	Mediana
	Perc 25
	Perc. 75
	I.C. Media
	Des. Típ.

	Estrato 0
	5.44
	2.00
	9.00
	1.00
	2.41-8.48
	1.55

	Estrato 4
	3.85
	4.00
	6.00
	1.00
	2.45-5.25
	0.71

	Estrato 5
	2.96
	1.00
	4.00
	1.00
	1.96-3.97
	0.51


_

Las siguientes tablas contienen los valores de los estadísticos de contraste Log- Rank, Breslow y Tarone-Ware, y los niveles de significación para la comparación entre las diferentes funciones de supervivencia según el tipo de competencia considerado y los niveles adquiridos por el egresado.

Log Rank Statistic and (Significance)

    Factor      0,00     1,00     2,00     3,00     4,00

     1,00        ,19

             ( ,6667)

     2,00       1,04      ,48

             ( ,3076) ( ,4862)

     3,00       1,37      ,06      ,51

             ( ,2423) ( ,8131) ( ,4740)

     4,00       2,68     1,21      ,62     3,18

             ( ,1016) ( ,2710) ( ,4293) ( ,0744)

     5,00       4,68     3,20     1,53     6,06      ,24

             ( ,0306) ( ,0737) ( ,2157) ( ,0138) ( ,6260)

Breslow Statistic and (Significance)

    Factor       ,00     1,00     2,00     3,00     4,00

     1,00        ,01

             ( ,9193)

     2,00        ,28      ,41

             ( ,5965) ( ,5224)

     3,00        ,22      ,05      ,32

             ( ,6425) ( ,8149) ( ,5696)

     4,00       1,92     3,06     1,14     4,61

             ( ,1663) ( ,0803) ( ,2846) ( ,0318)

_

     5,00       2,10     3,53     1,30     4,83      ,01

             ( ,1473) ( ,0602) ( ,2536) ( ,0280) ( ,9080)

Tarone-Ware Statistic and (Significance)

     Factor      ,00     1,00     2,00     3,00     4,00

     1,00        ,02

             ( ,8751)

     2,00        ,58      ,44

             ( ,4471) ( ,5081)

     3,00        ,64      ,05      ,42

             ( ,4223) ( ,8248) ( ,5193)

     4,00       2,37     2,40     1,07     4,49

             ( ,1239) ( ,1217) ( ,3001) ( ,0342)

     5,00       3,15     3,57     1,55     5,60      ,09

             ( ,0762) ( ,0589) ( ,2129) ( ,0180) ( ,7692)

3.2.- Gráficas de las funciones de supervivencia.

Las gráficas siguientes corresponden a las estimaciones de las funciones de supervivencia para la población global y para las subpoblaciones definidas por los diferentes niveles en las competencias consideradas.

Gráfica 1

Población Global
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Gráfica 2

Competencia 1: Motivación para el Trabajo
	
[image: image105.wmf]Motivación para el trabajo = 0
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[image: image106.wmf]Motivación para el trabajo = 1
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[image: image107.wmf]Motivación para el trabajo = 2
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[image: image108.wmf]Motivación para el trabajo = 3
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[image: image109.wmf]Motivación para el trabajo = 4
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[image: image110.wmf]Motivación para el trabajo = 5
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Gráfica 3

Competencia 2: Conocimientos teóricos

	
[image: image111.wmf]Conoc. Teóricos = 0
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[image: image112.wmf]Conoc. Teóricos = 3
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[image: image113.wmf]Conoc. Teóricos = 4
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[image: image114.wmf]Conoc. Teóricos = 5
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Gráfica 4.

Competencia 3: Conocimientos prácticos

	
[image: image115.wmf]Conoc. Prácticos = 0
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[image: image116.wmf]Conoc. Prácticos = 2
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[image: image117.wmf]Conoc. Prácticos = 3
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[image: image118.wmf]Conoc. Prácticos = 4
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[image: image119.wmf]Conoc. Prácticos = 5
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Gráfica 5.

Competencia 4: Trabajo en equipo

	
[image: image120.wmf]Trabajo en equipo = 0
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[image: image121.wmf]Trabajo en equipo = 4
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[image: image122.wmf]Trabajo en equipo = 5
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3.2.- Regresión de Cox.

Con el modelo de Cox pretendemos valorar el poder explicativo que las competencias desarrolladas en el egresado tienen en la función de supervivencia.

Los resultados sobre la estimación de parámetros, variables significativas, etc., aparecen en las siguientes tablas:
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En este caso la curva de supervivencia para los valores medios de las variables explicativas tiene la forma siguiente:
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4.- Conclusiones.

El objetivo de este trabajo, además de presentar las ideas básicas de la metodología clásica en el análisis de supervivencia, es justificar su validez para modelizar la duración del tiempo que trascurre hasta que un egresado obtiene el primer empleo significativo.

Los datos utilizados corresponden a la cohorte de egresados, 1997-2000, de la titulación “ diplomatura en Enfermería de la Universidad Católica San Antonio de Murcia”. El grupo de egresados  responde a las características “ser mujer” (90%), de edad media 25 años, y que en un 85% encuentra su primer empleo significativo antes de los 15 meses.

Utilizando parte de la información disponible hemos aplicado un análisis no paramétrico para realizar una primera descripción de la variable “tiempo de duración hasta el primer empleo significativo” para el supuesto de población homogénea. 

Se estiman, por Kaplan Meier, las características de la variable modelizada, ver tabla 1, y se obtiene que con una probabilidad del 95%, el intervalo (2.72, 4.54) contiene al tiempo medio que un egresado tarda en encontrar el primer empleo.

La tabla 2 contiene las características estimadas para cada subpoblación definida por el nivel de competencia “motivación para el trabajo”. Es de destacar  que el tiempo medio estimado para el nivel de máxima motivación es significativamente inferior al de nivel mínimo. En el resto de covariables consideradas no se aprecia una influencia significativa en el tiempo de búsqueda de empleo. La  afirmación anterior se confirma con los valores de la significación ( 0,0306) de la tabla  “Long Rank Statistic”.

En segundo lugar, se ha estimado el modelo de Regresión de Cox considerando como covariables las siguientes cinco competencias: conocimientos teóricos, conocimientos prácticos, motivación para el trabajo,  satisfacción con el salario y trabajo en equipo. La única variable significativa en el modelo es “motivación para el trabajo” con significación 0,013. El coeficiente en la ecuación para la variable significativa es 0,234 lo que significa que un incremento de un punto en el nivel de motivación para el trabajo repercute en una disminución del 23,4% del tiempo que tarda el egresado en encontrar el primer empleo.

Por último destacar:

· La singularidad del tipo de egresados considerados, ya que, después de un periodo no demasiado elevado, las observaciones son completas y no censuradas.

· La validez de la metodología para modelizar este tipo de variables de tan significada importancia socioeconómica.
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