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Resumen

El objetivo de esta ponencia se centra en el andlisis de la duracion de la busqueda del primer
empleo de los egresados universitarios, que es un aspecto clave a la hora de valorar e proceso
de insercién labora de los jovenes titulados. Para llevarlo a cabo aplicamos la metodol ogia del
andlisis de supervivencia, se estiman distintos modelos de duracion en base a la informacion
suministrada por una Encuesta de Insercion Laboral realizada por la Universidad Catélica San
Antonio (referida alos afios 2001-2002) y tomando |os datos de los egresados de las titul aciones
de Administracion y Direcciéon de Empresa, Diplomado en Enfermeriay Licenciado en Publici-
dad y Relaciones Publicas.

Se contrasta la influencia que los diferentes niveles de competencia adquiridos en el proceso
formativo pueden gjercer sobre el tiempo de blsgueda del primer empleo significativo. Paraello
se estiman modelos de funcion de riesgo proporciona (Cox, 1972) y modelos log-lineales, ana-
lizando el efecto de las covariables consideradas sobre la duracion. Los resultados confirman
que para cada tipo de titulacion existen determinadas competencias que adquiridas en un nivel

suficiente facilitan lainsercion laboral del universitario.

Palabras clave: andlisis de supervivencia, modelos log-lineales, competencias, insercién labo-
ral.

Area temética: Métodos cuantitativos
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1.- Introduccién

El desempleo constituye uno de |os fendmenos socioecondmicos mas preocupantes alos
para la mayor parte de los paises desarrollados y, en particular, la poblacion juvenil se
enfrenta cada dia a mayores dificultades para acceder a un empleo. Este fenébmeno es
particularmente importante para aquellos que se incorporan por primera vez a mercado
laboral a pesar del descenso de la poblacion juvenil y de la menor participacion laboral
de este grupo poblacional (véanse Dolado et al., 2000; Aguilar y Navarro, 2004), de
manera que la bisqueda del primer empleo se convierte en un factor clave en e proceso
deinsercion de los jovenesy su andlisis adquiere una especia relevancia.

L os estudios sobre |os determinantes de la duracion del desempleo son abundantes en la
literatura socioecondmica desde la década de los ochenta. Para un compendio de esta
literatura puede verse, por gjemplo, Atkinson y Micklewright (1991).Sin embargo, exis-
ten pocos trabajos en nuestro pais que utilicen el andlisis de supervivencia para analizar
la duracion del desempleo juvenil. Cabe destacar € estudio de Ahn 'y Ugidos (1995),
realizado a partir de la Encuesta de Condiciones de Viday Trabajo (1985), y los de Ahn
et al. (1997) o Alba (1998) que emplean la Encuesta de Poblacion Activa (EPA) y més
recientemente, Daviay Smith (2001) que usan el Panel de Hogares de la Union Europea
(1994) para comparar las transiciones al empleo de los jovenes en Espafiay en e Reino
Unido. Las investigaciones sobre la duracion del periodo de busqueda del primer em-
pleo resultan aln més escasas, quizas por la falta de informacion estadistica adecuada.
Asi, Canada (1999) estima modelos de duracion a partir de los ficheros de la EPA enla-
zada, Salas (1999) analizan la situacién de los titulados de las Universidad de Granada,
Albert et al. (2003) emplean e mddulo especifico de transicidn de la educacion a mer-
cado laboral incluido en la EPA en & segundo trimestre del afio 2000. y Aguilar y Na-
varro (2004) analiza la duracién de la busgueda del primer empleo, a partir de una en-
cuesta representativa del colectivo juvenil a nivel nacional, la Encuesta Sociodemogra-
fica (INE, 1991).

Por otra parte, en el marco del proceso de Convergencia Europea de Educacion Supe-
rior, se ha profundizado y dado forma al concepto de competencia aplicado al campo de
la educacion superior. Desde la Declaracion de Bolonia, y en gran medida, a impulsos
del proyecto Tuning algunas universidades se han abocado a las tareas de, primero, de-



finir el concepto de competencia, y luego, de definir lo que consideran competencias
generales y competencias especificas, estas Ultimas ligadas a las diferentes titulaciones.
El proyecto Tuning define la competencia como:

“una combinacién dindmica de atributos, en relacion a conocimientos, habilidades, acti-
tudes y responsabilidades, que describen los resultados del aprendizaje de un programa
educativo o lo que los alumnos son capaces de demostrar al final de un proceso educati-
vo'.

Las competencias generales definidas en el marco del proyecto Tuning europeo, apun-
tan a logro de determinados resultados de formacion general, de tipo transversal, que
sintonizan fuertemente con los objetivos de cada Titulacidn en el seno de los objetivosy
razon de ser de cada Universidad. En esta primera etapa, aunque con diferentes denomi-
naciones, un grupo representativo de las competencias genéricas para todos los estu-
diantes de grado de Universidad podria ser:

Comunicacion (comunicar y presentar argumentos oralesy escritos)

Uso de las tecnologias de lainformacion y la comunicacion

Competencia matematica (interpretar y presentar informacién numérica)

Competencia socia (trabajo con otros como resultado del desarrollo de habilidades in-
terpersonal es)

Competencia de aprendizaje (mejorar €l propio aprendizaje, desarrollo de habilidades de
estudio y de investigacion, busgueda de informacién, capacidad de planificar, gestionar
y reflexionar sobre el propio aprendizaje)

Resolucion de problemas

Este trabajo se redliza con datos sobre los egresados de la Universidad Catdlica San
Antonio de Murciay donde se han definido y valorado las cinco competencias transver-
sales aproximando por las siguientes conceptos: conocimientos tedricos, conocimientos
préacticos, motivacion para €l trabajo, capacidad para €l trabajo en equipo y satisfaccion
en el trabgjo. El objetivo que se pretende es valorar como factores determinantes del
tiempo que tardan los graduados en encontrar el primer empleo significativo, el nivel
alcanzado en cada una de las competencias consideradas.

La estructura del trabgjo es la siguiente. En la segunda seccion, se describen la metodo-
logia asi como los datos y las variables utilizadas en el andisis empirico. En la tercera
seccion se especifican 1os model os de duracion estimados, mientras que en la cuarta se



interpretan los resultados obtenidos. Por dltimo, se resumen las principales conclusio-

nes.

2.- Metodologia.

Se conoce como andlisis de duracion o de supervivencia al andlisis de datos en €l que se
estudia la distribucion del periodo de tiempo que transcurre desde un punto de partida
fijado hasta el momento en que acontece un suceso particular.

Los datos de duracion, debido a sus particulares caracteristicas, no pueden analizarse
con las técnicas habituales utilizadas en otros tipos de datos. Normamente los datos
presentan una asimetria positiva, 1o cua hace razonable no suponer una distribucion
normal. Resulta mas adecuado considerar otro tipo de distribuciones como la exponen-
cial, Weibull o0 Gamma, entre otras. Una segunda caracteristica asociada a este tipo de
datos es la censura’. Como tercera caracteristica sefialamos que para obtener duraciones
de individuos hay que realizar un seguimiento de estos a lo largo de un periodo deter-
minado, y puede ocurrir que haya individuos con informacién incompleta en este perio-
do de seguimiento. Por Ultimo es posible que las caracteristicas del individuo y de su
entorno evolucionen en lugar de permanecer constantes, con lo cua tendriamos varia-
bles dependientes del tiempo.

Las primeras referencias se pueden situar en los afios donde se analizaba €l tiempo de
duracion de un suceso utilizando la metodologia de las tablas de vida.mediante la esti-
macién Producto Limite derivada por Kaplan y Meier (1958). Es en el afio 1972, cuan-
do aparece un trabgjo relevante para estos datos, € modelo de regresion de funcién de
riesgo proporcional propuesto por Cox. Partiendo del modelo de Cox, se han derivado y
analizado diferentes modelos, como los model os 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 analiza-
dos no formen un grupo homogéneo dadas las variables explicativas recogidas en €l
modelo. La existencia de variables explicativas dependientes del tiempo, ya recogida
por Cox en su articulo, ha generado otro tipo de modelos que recogen este efecto. La
otra gran clase de modelos de duracion para poblaciones heterogéneas estaria formada

por los modelos de duracion acelerada también conocidos como modelos log-lineales.

! Laduracion de un evento esta censurada cuando su tiempo de fallo no ha sido observado dentro del
periodo de estudio.

3



Dentro de estos model os se situarian los propuestos por Stute (1993), cuyos parametros
de interés pueden estimarse sin especificar la distribucion de la duracion.

Supongamos que la variable aeatoria no negativa T que representa a las duraciones de
un grupo de individuos homogéneo (no existen variables explicativas relacionadas con
la variable duracion) tiene funcién de densidad f(t), siendo t unarealizacion de T. Sean

F () y S(1) |as funciones de distribucion y de supervivencia de la variable aleatoria T.

La funcién de riesgo, tasa de azar o razon de fallo, A(t) , Se define como la tasa instan-
taneade fallo o muerteen T = t, condicionada a que & individuo ha sobrevivido hasta €l
momento t:

) = lim PAST ST+AUT 20 f(t)
A0 At B S(t)'

La funcion de densidad, la funcion de riesgo y la funcion de supervivencia estan clara

mente relacionadas mediante:

_—dIns()
f=sma0 , "V @

Otrafuncién gque resulta Util eslafuncién integrada o acumulada de riesgo

H(t) = It/l(s) ds

S(t)=e "€ H(t)=-InS(t)

)
paralacual por lo que

2.1.- Modelos de duracién para poblaciones homogéneas.

Por poblacion homogénea entendemos una poblacién donde todos los individuos pre-
sentan las mismas caracteristicas o lo que significa lo mismo, las diferentes caracteristi-
cas de estos no son relevantes para €l andlisis de las duraciones. En estos casos €l estu-
dio de las duraciones se realiza mediante la estimacion de las funciones definidas ante-
riormente. Basicamente la estimacién de estas funciones se puede realizar de dos for-

mas. métodos paramétricos y métodos no paramétricos.

a) Estimaciones no paramétricas de la funcion de supervivencia.
En el caso en que la distribucion del tiempo de supervivencia sea desconocida, 10os mé-

todos de estimacion no paramétricos mas utilizados son el estimador de Kaplany Meier
4



(1958), o la estimacion de las tablas de vida conocida también como estimacion actua
rial. Mediante estos dos procedimientos se estiman las funciones de distribucion, super-
vivenciay riesgo del tiempo de duracién sin realizar ningun supuesto sobre la forma de

ladistribucion.

El método de Kaplan-Meier.o del producto limite es un procedimiento donde se estima
la curva de supervivencia cal culando la supervivencia como producto de probabilidades
condicionadas, pero llevando la particion del tiempo de estudio en intervalos al caso
extremo de considerar que cada intervalo contenga solo la observacion correspondiente
a un individuo, sea ésta fallo o censura. Si los datos observados corresponden a los

tiempos 0 = to < t; <...< t,, Se considera la particién determinada por los intervalos

(ti*l'ti], a que pertenece € instante de tiempo t; pero no €l t.; y ademas € interior de
estos intervalos esta siempre libre de censuras, que solo ocurrirdn, en su caso, en un
extremo.

Si llegan n; individuos con vida al intervalo, (ti.1,ti], € estimador de la probabilidad de
falo en ese intervalo, condicionada a haber sobrevivido hasta entonces, ser&

q - ni si ent; se produce un fallo

| 0 Isi ent; se produce una censura
Los intervalos que no contienen fallos no contribuyen a la construccion de S(t), ya que
para ellos la estimacion de la probabilidad condicionada de supervivenciaen €l interva-
lo esigual al. Laexistencia de censuras si influye en el nimero de individuos expues-
tos a riesgo de fallar al comienzo del intervalo siguiente, que se ve disminuido en una
unidad.
Si notamos por:
ne: nUmero de individuos que llegan a comienzo del intervalo.
di: nimero defallecidos en €l intervalo (t, t +1] .
o _Mhdo g d

t
pr : proporcion de individuos que han sobrevivido al instante t. N N

p; €s, por tanto, la probabilidad condiciona de sobrevivir € i-ésimo tiempo, habiendo

sobrevivido hasta €l (i-1)-ésimo (antes denotado por Si/‘—1).

La probabilidad de supervivencia después del instante «tj» ser&:



i d. _
S(ti): P PP :H {1—#)23@l)-(l—%]zS(til)- Pi

J 1

Una vez estimada la funcion de supervivencia de la variable duracion, ésta puede ser
utilizada, mediante procedimientos gréficos, para tratar de ver la posible distribucién a
la que se gustan los datos. Muchas veces resulta interesante determinar si dos 0 mas
muestras tienen funciones de supervivencia similares. Dos procedimientos no paramé-
tricos frecuentemente usados son €l test de Wilcoxon y € test de Savage. Ambos son
una generalizacién de los tests de rango para € caso censurado. La idea de estos tests
consiste en medir la diferencia entre e nUmero de fallos observados y €l nimero de fa-
Ilos esperados bajo la hipotesis nula de igualdad, de forma que, si la diferencia es signi-

ficativa, rechazaremos la hipétesis nula.

b) Estimaciones paramétricas de la funcién de supervivencia.

Cuando ladistribucién del tiempo de supervivencia sea conocida, |as inferencias basa-
das en |la parametrizacion de dicha distribucion serdn més precisas o eficientes. Si la
distribucion de probabilidad asumida es correcta, los errores estandar de |os estimadores
en | as aproximaciones parameétricas son menores. Ademas estas aproximaciones permi-
ten realizar inferencias poblacionales no limitandose ala muestra analizada como en €l
caso de |as alternativas puramente no paramétricas. Tedricamente cualquier distribucion
paralacua S(0)=1 puede utilizarse como distribucién de supervivencia. Sin embargo,
existen ciertas familias de distribuciones especificamente Utiles, para gjustarse alos da-
tos de un problema de andlisis de supervivencia. Supongamos que los datos siguen un
model o de probabilidad determinado. EI modelo més sencillo es el que supone que la

ﬂ(t):lparaOSt<oo. En este caso, la

tasa de riesgo no variaen el tiempo, es decir
probabilidad condicionada de que un individuo muera en un intervalo de tiempo deter-
minado (lo suficientemente pequefio), estando vivo en t, serala misma con independen-

ciadel momento en el que se observe € individuo. Esta caracteristica se conoce como

S(t) = Ke™

pérdida de memoria. A partir de esta suposicion se obtiene siendoK la

constante de integracion. La condicion S(0)=1 implica que necesariamente K=1, y la

S(t)=e™",

solucién que se obtiene es t>0, 4>0 Egaeslafuncién de supervi-



vencia de la distribucién exponencial, porque lafuncion de densidad es,
f(t) = A(1)S(t) = 26

El problema de la distribucion exponencia es que, salvo en procesos industriales, es

dificilmente sostenible que la supervivencia se defina por una tasa de riesgo constante.
La distribucion exponencial queda caracterizada por la funcion de riesgo Si Ades grande
indica alto riesgo y pequefia supervivencia; mientras que s A es pequeiia indica bajo
riesgo y alta supervivencia.

Se obtiene que € estimador maximo-verosimil de A es:

d

n

St

i=1

i:

El intervalo de confianza para A a nivel de confianzal-2es;

~ (04 ~ o
/Ufzzd (1_ 2] i?(zgd [2}

2d " 2d

75(x) - : -
0\ esel cuantil x deuna £ con g grados de libertad.

donde
Existen otras distribuciones alternativas, entre las cuales, la mas utilizada es la distribu-
cion de Weibull. Los model os obtenidos son una importante generalizacion de la distri-

bucién exponencial y permiten una dependencia temporal del riesgo. La funcion de

tA

riesgo toma la forma At) =app O<t<wo , donde los parametros & (parametro de

escalad) y B (parametro de forma) son dos constantes positivas. Si p= 1, lafuncion de

riesgo es constante, con lo que los tiempos de supervivencia siguen una distribucion

exponencial. Para otros valores de B , la funcion de riesgo crece o decrece de forma

mondtona .

A(t) = aBt?’t 0<t<w S(t)y=e’

Para tenemos  que por lo

f(t) =Bt/ e

que y estamos ante la funcion de densidad de la variable Weibull.

La esperanza matematicay la varianza son respectivamente:



T ez

donde I' eslafuncién gammade Euler.

El estimador maximo-verosimil del parametro & es:

Para halar # hay que resolver una ecuacion no lineal, y en consecuencia deberemos de
resolverla mediante un método iterativo como el de Newton-Raphson.

Existen otros modelos tipicos en e andlisis de la supervivencia, como por e emplo, €l

e’kt*t
Alt) =———
modelo log-logistico, cuya funcion de riesgo es 1+e’t" gendo la funcion de
ekt
s0=beet)’ ey
supervivencia® () = 1+€°1" )y gendo la funcién de densidad o) quees

lafuncion de densidad de una variable log-logistica.

2.2.- Modelos de duracion para poblaciones heterogéneas.

El andlisis, hasta ahora, no ha tenido en cuenta la posible heterogeneidad de la pobla-
cion. Una forma de recoger la heterogeneidad consiste en la introduccion de variables
regresoras en el modelo. El efecto de las variables regresoras sobre la distribucion de la
duracion dependera de la especificacion adoptada en el modelo. En los modelos de re-
gresion ordinaria € efecto de las variables explicativas consistira en aumentar 6 dismi-
nuir lamedia de la distribucion de la variable dependiente. En el analisis de duracion, €l
modelo més utilizado para recoger el efecto de las variables explicativas relacionadas
con la variable duracion es e modelo de funcién de riesgo proporcional derivado por
Cox (1972). La caracteristica fundamental de estos modelos es que diferentes indivi-
duos tienen funciones de riesgo proporcionales, es decir, la razén de las funciones de
riesgo entre dos individuos con distintos vectores de variables regresoras no depende de
t. Por tanto la funcién de riesgo podra expresarse como un producto entre una funcion

que depende de la duracion y otra que depende del vector de variables regresoras. Esto
€s. AL X) = 4, (1) - A(%, ) donde ’10(0% conocida como la funcién de riesgo basica
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Por tanto, se puede apreciar que el efecto de las variables regresoras consiste en multi-
plicar alafuncién de riesgo por un factor de escala. La forma funcional A B) habi-
tualmente elegida es (%) =&XP(XB)  con esta especificacion garantizamos la no

negatividad de la funcidn de riesgo sin imponer restricciones sobre |os parametros B
Una de las razones fundamental es para el uso tan extensivo de este modelo se debe ala
posibilidad de estimar el modelo sin suponer una distribucion concreta para la duracion,
por lo general desconocida. Es decir, vamos a disponer de un modelo muy flexible ya
gue puede ser estimado sin especificar una forma funcional concreta para la funcion de
riesgo basica. En laregresion de Cox, a diferencia de los métodos anteriores, se supone
que existe un conjunto de variables independientes X1,X;...,X,, cuyos valores influyen
en el tiempo que transcurre hasta que ocurre e suceso final. EI modelo que se postula

€s. A(t,x) = 2o(t) - A(x, ) . Es decir, se supone que la funcion de riesgo se puede expre-

sar como el producto de una funcion de t y otra funcion que Unicamente depende de

.z
X1 Xz Xp. En paticular s: AP =€gendo z la combinacion li-

neal: tenemos el modelo de regresion de Cox.

El andlisis consistira entonces en estimar los parametros desconocidos Bryes B P, Ob-
servemos que, Si las estimaciones de todos los parametros fueran nulas, significaria que

las variables X1,X5;...,Xp no influyen en el tiempo transcurrido hasta que ocurre el suce-

so fina. En dicho caso, la funcién h(X, /) seria igual a 1 y en consecuen-

AtX) =4, (1)- A% B) =4 (1) | 3 funcion de supervivencia, S(t), probabilidad de

cia
que el suceso final no ocurra hasta pasado un periodo de tiempo superior o igual at,

puede obtenerse, mediante una relacion matematica, directamente a partir de la funcion

S(t) = exp{— j'/i(t, X) ds}
de riesgo: 0 . Por €llo, una vez estimados los parametros del
modelo, ademés de la estimacion de la funcion de riesgo se obtendra la estimacion de la
funcion de supervivencia para cada instante t.

El criterio para obtener los coeficientes By,........ ,Bp, estimaciones de los parametros

VA

desconocidos P es el de maxima verosimilitud. A partir de Bs,........ Bp, la



estimacion de Z sera = y en consecuencia, la estima-

> _ z _ B, Xy By P ..
cionde 4 (t, 7)) sers: ALS)=¢ =) (e ) . Luego para valores fijos de los
restantes términos, cuanto mayor sea el coeficiente B; mayor sera la estimacion de

A (t,ﬂ) 0, lo que eslo mismo, lade A (t, X). En otras palabras, mayor serala probabili-
dad estimada de que el suceso final ocurra en un pequefio intervalo (t, t +At), supuesto
gue no ha ocurrido antes del instante .

Comprobar la bondad del gjuste es analizar cuan probables son |os resultados muestra-
les a partir del modelo gjustado. La probabilidad de |os resultados obtenidos se denomi-
naverosimilitud. Para comprobar si laverosimilitud difiere de 1 (que el modelo se gjus-
ta perfectamente a los datos) se utiliza el estadistico: -2LL= -2 ( logaritmo de la verosi-
militud ).

3.- Resultados.

Se ha aplicado el modelo descrito a los alumnos de Enfermeria que finalizaron sus estu-
dios en 2000 en la Universidad Catdlica San Antonio de Murcia. Son un total de 80
egresados a los que se ha encuestado, obteniendo asi informacion acerca de las siguien-
tesvariables:

Meses transcurridos desde que finalizaron sus estudios hasta que encontraron el primer
empleo (t).

Importancia de las competencias tedricas adquiridas en su periodo de formacién, valo-
radas de 0 a5 por el encuestado (CT).

Importancia de las competencias practicas adquiridas en su periodo de formacion, valo-
radas de 0 a5 por e encuestado (CP).

Importancia de los habitos de trabajo en equipo, valorados de 0 a 5 por € encuestado
(EQ). Esta variable est4 directamente relacionada con lo que antes denomindbamos
“habilidades sociales’.

Satisfaccion del encuestado en el trabajo, valoradade 0 a5 por el encuestado (SAL).
Motivacion del encuestado para el trabajo que redliza, valoradade 0 a5 por € encuesta-
do (MO).

Las valoraciones medias de cada una de los aspectos citados varian considerablemente
seguin el tiempo que e encuestado ha tardado en encontrar su primer empleo. Asi, se

puede comprobar (tabla 1) que la valoracion media que |os egresados hacen de las com-
10



petencias adquiridas en su periodo formativo es mucho més alta s han tardado menos
de seis meses en encontrar empleo que si han tardado més de este tiempo; y ademés, la
motivacion (MO) es la Unica variable que desciende de forma continua a medida que se

incrementa el tiempo necesario para encontrar €l empleo.

Tabla 1. Valores medios de las variables.

Tiempo tardado pa-

CP EQ SAL MO n
raencontrar empleo
M enos de 3 meses 3197 3131 3656 2574 3230 61
De 3 a6 meses 4000 3.818 4455 3.000 3.000 11
De6 a9 meses 2400 2.600 2.800 2.000 1.400

De 10 a 12 meses 1333 1000 1667 1.333 1.333

Por otra parte, es importante sefialar |a elevada correlacion existente entre las cinco va
riables consideradas (tabla 2), especialmente entre competencias tedricas (CT) y practi-
cas (CP), trabajo en equipo (EQ) y remuneracion (SAL). La variable motivacion (MO)

tiene una menor correlacién con todas €l as.

Tabla 2. Matriz de correlaciones.

CT CP EQ SAL MO
CT 10000 0.9912 0.9848 0.9507 0.6682

CP 1.0000 0.9947 0.9693 0.6973
EQ 1.0000 0.9795 0.6862
SAL 1.0000 0.7194
MO 1.0000

Las tablas, 3, 4 5, 6 y 7contienen los valores estimados por aplicacion del Método de
Kaplan-Meier. de las caracteristicas més importantes de las funciones de supervivencia
para la poblacion global y para las subpoblaciones definidas por los diferentes niveles

en |as competencias consideradas.
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TABLA3. Poblacion Global TABLA 4. Competencia 1: Motivacién
Me- |Medi |Per |Perc|I.C. |Des ||parael Trabajo
dia [ana |c25]|.75 |Me-
dia |Tip. Me- | Medi |Per |Perc|l.C. |Des
Glo [3.63 |2.00 |6.00/1.00 |2.72 |0.4 dia |ana |c25].75 |Me-
bal - 6 dia |Tip.
4.54 Es|5.88 [2.00 [9.0 |1.00|2.58 1.6
TABLA 5. Competencia 2: Conocimientos ||tra 0 - 8
Teoricos. to 9.17
Me- | Med | Perc [Perc. [1.C. |Des. |||0
dia |iana|25 |75 [Me- |[Tip. |||Es|5.33 [2.45 |9.0 |2.00 |1.36|2.0
dia tra 0 - 3
Es- [5.44[2.00(9.00 [1.00 |2.41-|1.55 |||tO 9.31
tra- 8.48 1
to 0 Es |3.67 |4.00 {6.0 |{1.00|0.82|1.4
Es- |3.70(3.00|5.00 |{2.00 |2.24- |0.75 |||tra 0 - 5
tra- 5.16 to 6.51
to 3 2
Es- |2.89(1.00/6.00 [1.00 |1.60- |0.66 |||ES |4.73 |5.00 |{6.0 |1.00 |2.99 0.8
tra- 4.19 tra 0 -
to 4 to 6.46
Es- |3.23/2.00(5.00 [1.00 [1.77-|0.74 |||3
tra- 4.69 Es|2.40 |1.00 {3.0 |1.00|1.19 (0.6
to 5 tra 0 -
to 3.61
4
Es|1.91 |1.00 {2.0 |1.00|1.01 |04
tra 0 -
to 2.80
5
TABLA 6. Competencia 3: Conocimientos | TABLA . Competencia 4: Trabajo en
practicos equipo
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Me- | Medi |Per |Perc|l.C. |Des Me- | Medi |Per |Perc|l.C. |Des
dia |ana |[c25].75 |Me- dia |ana |c25].75 |Me-
dia |Tip. dia |Tip.

Es- |544 |2.00 |9.0 |1.00|2.41|1.6 |||Es|544 |2.00 |9.0 |[1.00 (24115
trato - 8 tra - 5
0 8.48 to 8.48
Es- |3.00 [1.00 |5.0 [1.00 (0.00|1.4 |||0
trato 0 - 5 Es |[3.85 |4.00 |6.0 |1.00 |2.45|0.7
2 6.92 tra - 1
Es- |4.70 |4.00 [6.0 |2.00|2.86(0.8 |||tO 5.25
trato 0 - 4
3 6.54 Es 296 |1.00 {4.0 |1.00|1.96|0.5
Es- |[1.94 |1.00 (2.0 |1.00|1.22|0.6 |||tra -
trato - to 3.97
4 2.66 S
Es- |3.69 |3.00 |6.0 |[1.00|2.03|0.4
trato 0 -
5 5.36

La tabla 8 contiene los valores de los estadisticos de contraste Log- Rank y Tarone-

Ware, y los niveles de significacion para la comparacion entre las diferentes funciones

de supervivencia segun los niveles adquiridos por el egresado en la competencia moti-

vacion para el trabajo.

Tabla 8.- Log Rank Statistic Tarone-Ware Statistic
Fac- |0 1 2 3 4 Fac- |0 1 2 3 4
tor tor
1 0,19 1 0,02

(0,66) (0,87)
2 1,04 10,48 2 0,58 |0,44

(,30) |(0,48) (,44) |(0,50)
3 1,37 0,06 |0,51 3 0,64 |0,05 (0,42
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(0,24)[(0,81) [ (0,47) (0,42)](0,82) [(0,51)

4 |268 (1,21 |0,62 |3,18 237 |240 [1,07 |4,49
(0,10)| (0,27) | (0,42) | (0,07) (0,12)((0,12) | (0,30) | (0,03)

5 468 [320 |1,53 |6,06 |0,24 315 |357 |155 |560 |0,09
(0,03)| (0,07) | (0,21) | (0,01) | (0,62) (0,07)| (0,058 | (0,21) | (0,01) | (0,76)

Las gréficas siguientes corresponden a las estimaciones de las funciones de superviven-

cia parala poblacion global y para las subpoblaciones definidas por los diferentes nive-

les en las competencias consideradas.

Grafica 1Poblacion Global
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Gréfica 2. Competencia 1: Motivacion para el Trabajo
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Gréfico 3. Competencia: Conocimientos Tedricos
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Gréfico 5. Competencia : Trabajo en equipo
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Regresion de Cox
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Con el modelo de Cox pretendemos valorar € poder explicativo que las competencias
desarrolladas en el egresado tienen en lafuncion de supervivencia.
L os resultados sobre la estimacion de parametros, variables significativas, etc., aparecen

en las siguientes tablas:

Tabla 9: Variables en la ecuacion

B ET |Wald |Gl |Sig. |Exp(B) |IC para exp(B)

Paso 1 |C. Teorico -1451.229 1 .402 |1 |.526 |.865 055 [1.35
C. Practico -115].165|.487 |1 |.485|1.122 |0.81 1.55
T. Equipo -0561.191/.085 |1 |.771|1.057 |0.72 1.53
Satisf. Salario -136|.178 |.583 |1 |.445|.873 0.61 1.23

Motivacion Trabajo |-.316 |.145 |4.718 |1 |.030(1.371 |1.03 |1.82

Paso 2 |C. Teorico -107|.187|.326 |1 |.568 |.899 0.62 1.29
C. Préctico 25 1.1621.599 |1 |.439|1.133 |0.82 1.55
Satisf. Salario -129|.177|.530 |1 |.467|.879 0.62 1.24

Motivacion Trabajo |.318 |.145(4.776 |1 |.029(1.374 |1.03 |1.82

Paso 3 | C. Préctico 064 |.123|.270 |1 |.603|1.066 |0.83 |1.35

Satisf. Salario -151|.173|.763 |1 |.382.859 0.61 1.20

Motivacion Trabajo |.295 |.141 14.365 |1 |.037 (1.343 |101 1.77

Paso 4 | Satisf. Salario -111|.157 | .503 |1 |.478|.895 065 |1.21

Motivacion Trabajo | .307 |.1414.737 |1 |.030|1.359 |1.03 |1.79

Paso 5 |Motivacion Trabajo |.234 |.098 |5.657 |1 |.017|1.264 |1.04 |1.53

Tabla 10: Medias de Covariables
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Conocimientos. | Conocimientos- | Trabajo Satisfaccion Motivacion
Tedbricos Practico Equipo Salario Trabajo

3.353 3.275 3.824 2.725 3.078

En este caso la curva de supervivencia para los valores medios de las variables explica

tivastiene laforma siguiente:

Funcion de supervivencia

en media de covariables

1,0

Supervivencia acumulada

]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0,0

TIEMPO

4.- Conclusiones

El objetivo de este trabajo, ademas de presentar |as ideas béasicas de la metodologia cl&
sica en el andlisis de supervivencia, es justificar su validez para modelizar la duracion
del tiempo que trascurre hasta que un egresado obtiene el primer empleo significativo.

L os datos utilizados corresponden a la cohorte de egresados, 1997-2000, de latitulacion
“Diplomatura en Enfermeria de la Universidad Catélica San Antonio de Murcia’. El
grupo de egresados responde a las caracteristicas “ser mujer” (90%), de edad media 25

anos, y que en un 85% encuentra su primer empleo significativo antes de los 15 meses.
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Utilizando parte de la informacion disponible hemos aplicado un andlisis no paramétri-
co para realizar una primera descripcion de la variable “tiempo de duracion hasta el
primer empleo significativo” para el supuesto de poblacién homogénea. Se estiman, por
Kaplan Meier, las caracteristicas de |a variable modelizada, y se obtiene que con una
probabilidad del 95%, €l intervalo (2.72, 4.54) contiene a tiempo medio que un egresa-

do tarda en encontrar €l primer empleo.

Se presentan |as caracteristicas estimadas para cada subpoblacion definida paralos nive-
les de las diferentes competencias. Es de destacar que el tiempo medio estimado para el
nivel de méxima motivacion es significativamente inferior a de nivel minimo. En €l
resto de covariables consideradas no se aprecia unainfluencia significativa en e tiempo
de busqueda de empleo. La afirmacion anterior se confirma con |los valores de la signi-
ficacion (0,0306) delatabla “Long Rank Statistic”.

En segundo lugar, se ha estimado el modelo de Regresion de Cox considerando como
covariables las siguientes cinco competencias. conocimientos tedricos, conocimientos
préacticos, motivacion para el trabajo, satisfaccion con el salario y trabajo en equipo. La
Unica variable significativa en e modelo es “motivacion para el trabajo” con significa-
cion 0,013. El coeficiente en la ecuacion para la variable significativa es 0,234 1o que
significa que un incremento de un punto en el nivel de motivacion para el trabajo reper-
cute en una disminucion del 23,4% del tiempo que tarda el egresado en encontrar €l
primer empleo.

Por ultimo sefialar 1a validez de la metodologia expuesta para modelizar este tipo de

variables de tan significada importancia socioecondmica.
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