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Introduccién

La desercion escolar y la no acreditacion en la educacion media superior y superior
es uno de los retos mas grandes de la educacién en México, por lo que es de gran

valia estudiar estos fendmenos.

En nuestro pais el rezago educativo y la desercion escolar son conflictos que tienen
severas consecuencias, tanto sociales como econdmicas, y esto perjudica en gran
medida el desarrollo de México. Por ello el avance industrial y econémico, que
desencadenarian un avance social, de nuestro pais no ha podido generarse y no es
posible competir en niveles educativos, sociales, ni tecnolégicos, con paises

desarrollados.

La desercién escolar la entenderemos como el abandono de la escuela por los
alumnos, y sus factores van desde lo econémico hasta lo social, desde el salir a
trabajar para ayudar a mantener a su familia como el ahora llamado “bullying”,
mientras que el rezago educativo lo denotaremos como el grupo de personas
mayores a 14 afios que no han podido concluir sus estudios que le corresponderian

a su edad.

La UNAM, al observar la desercion escolar que tiene en sus aulas, se preocupé por
la situacion y generé un proyecto encabezado por el Departamento de Salud Mental
de la Facultad de Medicina, donde se encuesté a mas de 6 mil alumnos de diferentes
areas y se encontraron varios factores que influyen de una manera determinante en
la desercidn escolar, siendo la depresién y factores econémicos las mas graves. En
este estudio se observd que las carreras con mas niveles de depresion, y por lo
tanto desercion escolar, son Medicina, las de Ciencias, Derecho, Mdusica y

Arquitectura.t

La Licenciatura en Medicina es una de las carreras con mayor demanda estudiantil,
sin embargo, también es uno de los campos de estudio a nivel superior con mayor

carga de trabajo debido a su alta exigencia académica. Por ello, una de las

! Direccién General de Comunicacién Social (2015,noviembre). Estimulacidon magnética transcraneal, opcién
para tratar depresién moderada.



preocupaciones esenciales en la Facultad de Medicina de la UNAM es el alto indice
de estudiantes con bajo rendimiento académico, asi como la desercion escolar que
sucede particularmente entre los alumnos de los primeros afios de la licenciatura
(Informe de la Facultad de Medicina 2008-2016). Lo anterior, demanda una serie de
retos institucionales que implican la busqueda de soluciones a dicho problema por

medio de estudios tanto en el ambito pedagdgico, psicoldgico y actuarial.

Haciendo hincapié en la gran exigencia académica que demandan los estudios de
medicina, es imprescindible analizar lo referente a las necesidades en la ensefianza
para la formacion en el sector de la salud, sin dejar de lado el excesivo nimero de
estudiantes que ingresan a la carrera de medicina a quienes se les pretende dar

una adecuada formacion.

Posterior a la implementacion del Plan de Estudios 2010 de médico cirujano en la
generacion 2011, se ha observado un alto indice de alumnos que no acreditan las
asignaturas del primer afio, dando como consecuencia un considerable porcentaje
de alumnos repetidores; lo que ha motivado a varios académicos a desarrollar
investigacion para estudiar esta problematica. Asi, se ha demostrado que los
antecedentes académicos desempefian un papel muy importante para acreditar las

diferentes asignaturas.?

Aunado a lo anterior, la carrera de medicina, debido a su carga curricular exige a
sus estudiantes una alta entrega y dedicacion, mismas que para algunos de ellos
puede convertirse en un problema con el que no pueden lidiar y que en algunos
casos puede producirse una alteracion del estado de salud fisica y mental de los
alumnos. Otros factores que afectan el rendimiento académico son los sefialados
por algunos autores, como el estrés, la ansiedad y la depresion experimentados por
los estudiantes previo al inicio de la carrera y a lo largo del ciclo escolar. Estos
factores originan un circulo vicioso en el estudiante ya que son causa Yy

consecuencia de problemas como el bajo desempefio académico.?

2 Urrutia et al, 2014
3 Foulloux et al, 2013



Inventario de Depresiéon de Beck

Segun la Organizacién de la Salud la depresion es una enfermedad en la cual existe
una tristeza persistente en el individuo que la padece, generando una pérdida de
interés en cosas que disfruta realizar.* Afectando actividades cotidianas, de este

punto surge la importancia en nuestro estudio.

El Inventario de Depresion de Beck creado en 1961 por Aaron T. Beck, Robert A.
Steer y Garbin®, surge con el objetivo de detectar los sintomas depresivos y evaluar
la gravedad de la depresion. Es un cuestionario auto aplicado que contiene 21

items.

Para Méixoc en 1996 se obtuvo la udltima version del Inventario actualizada y
revisada, es el BDI-Il. Se estandarizé el Inventario de Depresion de Beck, en esta
se manejan cuatro escalas de depresion que son: minima, leve, moderada y

severa.®

Estilos de Afrontamiento al Estrés

La Organizacién Mundial de la Salud define como estrés al fenémeno de reacciones
fisiologicas que en conjunto preparan al organismo para una accién. Cuando el
fendbmeno se genera en exceso, produce una sobrecarga de tension que impide el

normal desarrollo y funcionamiento del cuerpo humano.’

También se podria definir como el resultado de la interaccion entre los estimulos

estresantes y los recursos de la persona.

La licenciatura en Medicina al ser de las mas demandantes es causante de estrés

entre sus estudiantes.

40MS, 2003

5Beck T A, Steer AR, Garbin G M; Psychometric properties of the Beck Depression Inventory. Clinical
Psychology Review, 1988

6 Jurado S, Villegas M E, Méndez L, Rodriguez F, Loperena V, Varela R; La estandarizacion del inventario de
depresidn de Beck para los residentes de la ciudad de México, 1998

70MS, 1994



Es importante entender el modo en que los alumnos de nuevo ingreso enfrentaran
las situaciones de estrés a partir del inicio escolar. De este modo es trascendental

conocer los modos de afrontamiento al estrés de los alumnos.

Lazarus y Folkman definen a los modos de afrontamiento como “aquellos esfuerzos
cognitivos y conductuales constantemente cambiantes que se desarrollan para
manejar las demandas especificas externas o internas”. Y construyeron un

instrumento que mide el afrontamiento a partir de una serie de entrevistas.?

En México se tiene la traduccién del instrumento al espafiol. Sotelo y Maupome
tradujeron y estandarizaron la escala de modos de afrontamiento de Lazarus y
Folkman, y contiene seis factores: 1. Afrontamiento dirigido al problema, 2.
Pensamiento magico, 3. Distanciamiento, 4. Afrontamiento dirigido a lo positivo, 5.
Revaloracién positiva y 6. Flexibilidad.®

Planteamiento

Con el propésito de disefiar un modelo que ayude a identificar los posibles factores
gue generan un bajo desempefio escolar, los datos que se analizan en el presente
trabajo, fueron proporcionados por la Facultad de Medicina de la UNAM. La

poblacién fue la generacion 2015 y sus primeros dos afios de carrera.

El primer afio de la carrera de Medicina es uno de los mas importantes, ya que los
resultados obtenidos en éste seran de suma importancia para tomar la decision de
seguir adelante o abandonar la carrera. Es claro, que cada estudiante tiene una
formacién académica y psicoldgica distinta que influird en el proceso. Es por lo que
es de suma importancia realizar estudios estadisticos que identifiquen los factores
gue ponen en riesgo académico a la poblacion de estudiantes. El estudio se justifica
por la preocupacion de las autoridades académicas de evitar la desercion e

implementar medidas que ayuden a los alumnos a continuar con sus estudios.

8 Lazarus R, Folkman S; El concepto de afrontamiento en estrés y procesos cognitivos, 1984

9 Sotelo A C, Maupome S V; Traduccidn y estandarizacion del cuestionario modos de afrontamiento al estrés
de Lazarus y Folkman para una poblacién de adolescentes mexicanos. Tesis de licenciatura. Universidad
Nacional Autonoma de México, 2000



Ademas, serd un estudio con informacién fidedigna y de apoyo a la institucion para

gue con esto se puedan ejercer medidas preventivas y evitar el abandono escolar.
Objetivo

El presente estudio tiene como propdsito identificar las variables asociadas al
problema de reprobacion en los primeros dos afios para los alumnos de la
licenciatura de medicina de la facultad de Medicina por medio de un estudio de
supervivencia, a través de una base de datos con la informacion correspondiente a

todos los estudiantes inscritos.

El objetivo de este trabajo es estimar la funcién de supervivencia a través del
estimador Kaplan Meier y la regresion de Cox, de un grupo de la muestra en un

intervalo definido de tiempo.
Método

El periodo de estudio fue de 24 meses (agosto 2014- abril 2016).

La base de datos se conformé por 1,256 estudiantes inscritos en la licenciatura de
Médico Cirujano de la generacion 2015, de los cuales el 64% eran del sexo

femenino y el 36% masculino.

Para poder realizar este estudio, se consideraron la aplicacion de diferentes

instrumentos:

e Examen Diagndstico al inicio del afio escolar.

Se aplico al inicio del afio escolar. Permite identificar el grado de nivel
académico que poseen los alumnos al ingresar a la Facultad de Medicina,
este consta de 120 reactivos en los que se evallan las areas de matematicas,
fisica, quimica, biologia, historia universal, historia de México, literatura y

geografia; clasificandolos como ‘Muy Alto’, ‘Alto’, ‘Medio’, ‘Bajo’ y ‘Muy Bajo’.



Inventario de Depresion de Beck.

Es uno de los instrumentos mas empleados para la evaluacion de los
sintomas depresivos en adolescentes y adultos. Consta de 21 reactivos
autoaplicables, cada reactivo consiste en una serie de cuatro afirmaciones
de las cuales unatiene que ser seleccionada en relacion a la forma en la que
se ha sentido el paciente en la ultima semana. La puntuacion total varia de
0 a 63. Se considerd una puntacion mayor o igual a 13 puntos como punto
de corte para identificar a los casos con probable depresion y se clasifica en:

‘Leve’, 'Minima’, ‘Moderada’ y ‘Severa’.

Cuestionario de Afrontamiento al Estrés, medida con 66 reactivos
clasificados en los seis factores antes descritos, y en la cual se describe cual

es el tipo de afrontamiento predominante de cada alumno.

Evaluaciones del rendimiento académico, con registro de calificacion

numeérico.

Para la evaluacion del rendimiento escolar se tomaron en cuenta los
resultados obtenidos por los estudiantes de agosto 2015 a mayo 2016, en
los exdmenes departamentales de primer afio en las asignaturas de
Anatomia, Biologia Celular e Histologia Médica, Bioquimica y Biologia
Molecular y Embriologia. Asi como las obtenidas en el segundo afio en las
asignaturas de Inmunologia, Microbiologia y Parasitologia, Farmacologia y
Fisiologia.



Capitulo 1. Introduccién Analisis de Supervivencia

Existen estudios en los cuales, para uno o varios individuos, la variable de interés
es el tiempo transcurrido entre el inicio del estudio hasta la ocurrencia de un evento
puntual definido, el evento marcara el término del estudio para cada individuo y se

denominara falla.

El andlisis de supervivencia es el conjunto de técnicas que tiene como objetivo
modelar el tiempo de interés, también conocido como: tiempo de falla, tiempo de
supervivencia o tiempo de muerte, debe ser una medida cuantitativa como periodos,

minutos, dias, meses, afios, entre otros.10

El término supervivencia se debe a que en las primeras aplicaciones del método se

utilizaba como evento la muerte de un paciente.

En campos como la medicina el analisis de supervivencia se aplica para, por
ejemplo, conocer el tiempo que le toma a un organismo morir o el tiempo en el que

un paciente tendra respuesta a un tratamiento.

La utilizacion de modelos especificos paramétricos, no paramétricos y semi-
paramétricos es de suma importancia para una buena descripcion del

comportamiento de los datos del estudio.

Una caracteristica importante en el analisis de supervivencia es la existencia de
informacioén parcial sobre el tiempo de falla de uno o mas individuos. Es frecuente
gue se presente la desaparicion de individuos durante el estudio que no completaran
el seguimiento, como también existiran los casos en los que no se produzca el
suceso durante la ventana de tiempo del estudio. Lo anterior, indica que para
algunos sujetos no se sabra el momento exacto en el que se presenta el suceso a
estudiar a los que se llama datos censurado de la variable tiempo, por lo que los
métodos de estimacién tienen que ser adaptados, permitiendo que estos datos no

se consideren como perdidos y puedan ser incluidos en el estudio.

10 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)

10



1.1 Variable Aleatoria: Tiempo de supervivencia

Como se mencion6 anteriormente, se denomina tiempo de supervivencia al periodo
transcurrido desde el inicio de estudio hasta la ocurrencia del suceso (falla) o evento

previamente definido (figura 1).

| Tiempo de supervivencia |

Inicio estudio Falla

Figura 1 Representacion Tiempo de supervivencia

Es importante sefalar que el tiempo origen no necesariamente tiene que ser el
mismo para todos los individuos del estudio, este tiempo puede ser escalonado para
cada uno, es decir, cada individuo podra entrar al estudio en cualquier momento. La

falla debera ocurrir a lo mas una vez en cada individuo.

El tiempo de supervivencia se llamara la variable T, siendo una variable aleatoria no

negativa (T20) que podra caracterizar un modelo de supervivencia.'!

1.2 Funciones de Supervivencia

John P. Klein y Melvin L. Moeschberger explican que la distribucion de la variable T
puede ser caracterizada o descrita por las siguientes funciones: funcién de
supervivencia que es la probabilidad de supervivencia o de que el sujeto no presente
el evento de interés antes de un momento o tiempo t, la funcion de riesgo indica la
posibilidad de que a algun individuo le ocurra el evento en un intervalo muy corto,
funcién de densidad de probabilidad representa la probabilidad de ocurrencia del

evento al tiempo t.12

Las tres funciones anteriores estan relacionadas entre si, es decir, si se conoce

alguna de ellas, se puede obtener cualquiera de las restantes.

11 12Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)

11



1.3 Funcion de densidad de probabilidad

El tiempo de supervivencia T al ser una variable aleatoria continla, tiene asociada
una funcion de densidad de probabilidad, la cual permite calcular la probabilidad de

que la variable tome valores en un intervalo, a través de:
b
Pla<T<b)= f f(t)dt
a

1.4 Funcion de Supervivencia

De acuerdo con lo publicado por David Collet, es importante mencionar que la
variable T también tiene asociada una funcién de distribucion que representa la
probabilidad de que el tiempo de supervivencia sea menor que algin valor t 13y esta

dado por:

F(ty= P(T<t) = [ f()du

Una vez definida la funcién de distribucion podemos mencionar a la funcién de
supervivencia denotada por S(t) y que refiere a la probabilidad de que un individuo
a partir del tiempo de entrada al estudio sobreviva mas alla del tiempo t, definida de
la siguiente manera:
S(t)=P (T >1)
En otras palabras, representa la probabilidad de que algun individuo experimente el
evento de interés o falla después del tiempo t.
SH=P(T>t)= 1-F({t)=1-P (T<t)
La funcién de supervivencia es la integral de la funcion de densidad de probabilidad

y es:

S()=P(T>t = f,” f(wdu

13 Collet D; Modelling survival data in medical research (2003)

12



Cabe resaltar, que la probabilidad de supervivencia pasado el tiempo cero o tiempo
de entrada es igual a 1, es decir, S(0)=1. Y si el tiempo se aproxima a infinito la

probabilidad es igual a cero, es decir, S(t)=0 si t —» oo.

1.5 Funcion de Riesgo

La funcién de riesgo se define como la tasa instantanea de que el evento ocurra,
condicionado a que el individuo no ha presentado dicho evento al inicio del instante.
La funcién de riesgo es obtenida como la probabilidad de que un individuo falle
dentro del intervalo t y t+At, dado que el individuo ha sobrevivido hasta el tiempo t,

es decir,

P(t<T<t+At|T>t)

La funcion de riesgo denotada por h(t), es la tasa de la probabilidad condicional por
unidad de tiempo, y es el limite de ese valor cuando At tiende a cero. La formula

matematica de la funcion de riesgo se define a continuacion:

h(t) = lim

At—=0

P(t <T <t+ At|T>1t)
At

1.6 Funcion de Riesgo acumulado

La Funcién de Riesgo acumulado, H(t), como su nombre lo indica es el riesgo
acumulado de ocurrencia del evento al tiempo t. Esta es una funcién no decreciente

y corresponde a:

H(t) = fth(u)du
0

En otras palabras, la funcion de riesgo acumulado al tiempo t es el valor esperado

de eventos que ocurren en el intervalo a partir del tiempo de inicio al tiempo t.

13



Como se mencion6 anteriormente, las funciones antes descritas estan relacionadas
y son equivalentes entre si, conociendo una de ellas, las restantes pueden ser

obtenidas.
1. Se sabe que la funcion de supervivencia esta dada por

SO =P(T>t)= [ fwdu

entonces,

ds(t)

f(t)=—7

2. Lafuncién de riesgo se define como

h(t) = lim

At—=0

P(t <T < At|T >0)
At

entonces,

_so__so_ _a
=50~ 50 = "«'°85®

3. La funcién de riesgo acumulado esta dada por

H(t) = fth(u)du = —1In(5(t))
0

4. Por ultimo, se tiene que

t
S(t)=exp[-H()] = exp[— J h(u)du]
0

14



Capitulo 2. Censuray Truncamiento
2.1 Censura

Como anteriormente se menciond existen datos para los cuales los métodos de
estimacion tienen que ser modificados, esto con la finalidad de no tener que

rescindir de informacion.

Estos datos son llamados datos censurados y existen distintos tipos de censura,
diferenciadas por la forma en que han sido obtenidos los datos de supervivencia.
Los tipos de censura que se tomaron en cuenta para realizar este trabajo son segun

los descritos por Klein y Moeschberger en 2003.

2.2 Censura por la derecha

Previo conocer la censura por la derecha, es necesario definir la censura de tipo I.

2.3 Censura Tipo |

Existen estudios, en los cuales previo a su comienzo se define el tiempo de duracion
total. Cuando el tiempo de supervivencia de algun individuo es observado sélo si
éste es menor al tiempo de duracion definido, se conoce como Censura tipo 1.14 En
caso de no ser observado, el individuo u observacién se considera censura por la

derecha.

A continuaciéon, se define un ejemplo. Un investigador realiza un estudio, por
situaciones de tiempo o ahorro, éste decide terminar anticipadamente con el estudio
antes de que el evento se presente en todos los individuos. En este caso, si no se
tuvieron pérdidas o abandonos, todas las observaciones de los individuos que
fueron forzados a terminar, son datos censurados por la derecha con una longitud

de tiempo igual a la del estudio.

14 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)

15



Dicho lo anterior, se supone que para un individuo especifico que se encuentra bajo

estudio tiene un tiempo de supervivencia T y un tiempo fijo de censura Cr®,

El tiempo de supervivencia T exacto de un individuo sera conocido, siy sélo si, T <
Cr. Si T es mayor que Cr, el individuo es un sobreviviente con un tiempo de vida

censurado igual a Cr.

En presencia de censura por la derecha se tendréa la pareja de variables aleatorias
(X, 8) para cada individuo. Donde & indica si el tiempo de supervivencia T es
observado (6=1) o si es censurado (6=0). X es igual a T, si el tiempo de

supervivencia es observado, e igual a Cr si es censurado, i.e., X=min (T,Cr).

Como siguiente ejemplo, considere un experimento en el cual un grupo de ratones
fueron alimentados con una dosis especifica de cancerigeno. El objetivo del estudio
es evaluar el efecto del cancerigeno en la supervivencia de cada raton. Los ratones
fueron seguidos desde el inicio del estudio hasta su muerte o hasta que se alcanz6

un tiempo prestablecido y todos los sobrevivientes fueron sacrificados (censura®®).

Ca
T,
T3
Cua
Inicio estudio Fin estudio

Figura 2 Ejemplo de censura Tipo I.

En lafigura 2 se observa que en el estudio hay cuatro individuos, T2y Ts presentaron
el evento durante el estudio, mientras que el resto Cu y Cia no presentaron el evento

y se consideran datos censurados.

15 Right Censoring time (Censura por la derecha)
16 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)
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Por otro lado, existen estudios en los cuales previo al comienzo del estudio se tienen
fijados distintos tiempos de censura, este tipo de censura es conocido como

Censura Tipo | progresival’.

El siguiente caso es considerado un ejemplo de este tipo de censura. Considere un
estudio con 200 ratones que fueron divididos aleatoriamente en dos grupos (ver
figura 3). Para la reduccion de gastos de mantenimiento se decidio previamente que
los ratones del primer grupo que sobrevivan a la semana 42 seran sacrificados y los
del segundo grupo que lleguen vivos a la semana 104 también seran sacrificados.
Es decir, el tiempo de censura para el primer grupo es la semana 42 y para el

segundo la semana 104.

ler tiempo de sacrificio= semana 42

2do tiempo de sacrificio=semana 104

Inicio Estudio Semana 42 Semana 104
G
T,
T3
C
C
Tnl+1
Tn1+2
C
Tn1+n2

Figura 3 Ejemplo de censura Tipo | progresiva (2 distintos tiempos de sacrificio).

En los casos anteriores el comienzo del estudio es el mismo para todos los ratones,
pero cuando los ratones entran al estudio en distintos tiempos y tienen un fin de

estudio (predeterminado) igual para todos, es decir, el tiempo de censura es

17 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)
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conocido por el investigador al momento de entrar al estudio (ver figura 4). Este tipo

de censura es llamado de Tipo | generalizada?®.

T
Co

T3

Cia

Inicio Estudio Fin Estudio

Figura 4 Ejemplo de censura Tipo | generalizada
(tiempo de inicio distinto en cada individuo.

Otra forma conveniente de graficar la censura Tipo | generalizada es moviendo a

cada individuo al tiempo de inicio cero, como se muestra en la figura 5.

T
Co

T3

Cia

Tiempo de estudio

Figura 5 Ejemplo de censura Tipo | generalizada para los cuatro individuos de la
Figura con un Inicio de estudio en cero. X:=Ti(tiempo de supervivencia para el ler
individuo) (6=1); X2=Ci. (tiempo de censura por la derecha para el 2do individuo)
(6=0); X3=Tas(tiempo de supervivencia para el 3er individuo) (6=1); X4=Ci4 (tiempo
de censura por la derecha para el 4to individuo) (6=0)

Existe otro método con el cual podemos representar los resultados de distinta

manera, es el diagrama de Lexis'®. Este cuenta con dos principales componentes:

18,19 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)
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el tiempo calendario, que se encuentra en el eje horizontal, y la longitud del tiempo

de supervivencia se representa por una linea de 45°.

La altura de cada rayo representa el tiempo que cada individuo se encuentra dentro
del estudio. La figura 6 se muestra la representacion del diagrama de Lexis del

ejemplo anterior (la censura de tipo | generalizada).

.2
©

S

i

Q CtZ o
< B
o] Q.
= o
= T Ts =
L 1 n
c ~
= c
o %
£ Ci

]

'—

Tiempo calendario

Figura 6 Ejemplo Diagrama de Lexis para la censura tipo | generalizada

Ahora suponga que previo al inicio del estudio, el investigador decide que el tiempo
de duracion del estudio sea hasta que se presente el evento en los primeros r

individuos (0<r<n).

Este tipo de censura por la derecha es llamada censura tipo Il, y ejemplo claro de
ellos son las pruebas de vida de equipos 0 maquinas, todos ellos ingresan al estudio
al mismo tiempo, pero esperar a que suceda la falla en todos podria tomar
demasiado tiempo, por lo que se decide terminar cuando r de n equipos hayan

fallado.

Es importante hacer notar que tanto r (nimero de fallas) y n-r (nimero de
observaciones censuradas) son enteros fijos y el tiempo de censura C(r) es

aleatorio.

Una generalizacion de la Censura Tipo 112° similar a la generalizacién en la Censura

Tipo | con distintos tiempos de censura, es la Censura Tipo Il progresiva. En ella,

20 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)
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las primeras ri1 fallas (entero escogido previamente al inicio del estudio) de una
muestra de n elementos son anotadas. Después, de los n-r1 supervivientes ni-ri
individuos seran retirados del experimento, quedando n-n: individuos en el estudio.
Cuando las siguientes r2 fallas (entero escogido previamente al inicio del estudio)
se presenten, nz-rz2 individuos seran excluidos de los supervivientes. Este proceso
continuara hasta que se hayan completado una serie de repeticiones

predeterminadas. Los tiempos de censura C(r1) y C(n1+r2) son aleatorios.

Se puede notar que en la Censura Tipo | progresiva?! los tiempos de censura son
fijados previos al inicio del estudio, mientras que en la Censura Tipo Il progresiva
los tiempos de censura son aleatorios a la ocurrencia de un predeterminado niamero

de fallas.

Por altimo, existe otro tipo de censura llamada censura aleatoria, la cual surge
cuando algun individuo del estudio experimenta un evento ajeno al estudio,
causando que sea excluido del estudio y el evento de interés no es observado en

estos individuos.

2.4 Censura por laizquierda

Contrario a las definiciones anteriores, el tiempo de supervivencia de un individuo
dentro de un estudio es considerado censurado por la izquierda, si su tiempo de
supervivencia T es menor que el tiempo de censura ClI?2 (Klein y Moeschberger en
2003), es decir, que el evento de interés le ha ocurrido al individuo antes de que el
sujeto haya sido observado por el investigador al tiempo Cl y su tiempo de evento
exacto es desconocido. El tiempo de supervivencia T exacto sera conocido, siy sélo
si, T=CI.

En presencia de censura por la izquierda se tendra la pareja de variables aleatorias
(X, &), para cada individuo, como vimos anteriormente, donde X es igual T si el

tiempo de supervivencia es observado y € indica si el tiempo de supervivencia

21 Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)
22 | eft Censoring time (censura por la izquierda)
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exacto T es observado (€=1) o no lo es (£€=0). En la censura por la izquierda en

contraste con la censura por la derecha, X=max (T, CI).

A continuacion, se muestra un ejemplo de censura por la izquierda (Klein y
Moeschberger en 2003). Suponga que se realiza un estudio en estudiantes de
preparatoria para determinar la distribucion del tiempo hasta el primer contacto con
la marihuana. La pregunta que se hace es: ¢, Cuando fue la primera vez que probaste
la marihuana? Uno de los individuos responde “La he consumido, pero no recuerdo
el primer contacto con ella.” Por la respuesta se sabe que el evento de interés le ha
ocurrido al individuo antes de que se realizara la encuesta, pero se desconoce el

momento exacto en cual el evento ocurrio.

Dadas las definiciones anteriores, podremos determinar el siguiente tipo de censura
en la cual en algunos individuos del estudio se presenta censura por la derecha,
mientras que otros presentan censura por la izquierda y los tiempos de
supervivencia son considerados doblemente censurados. De la misma forma que
los casos anteriores, los datos pueden ser representados por la pareja de variables
aleatorias (X, 8), donde X representa el tiempo de estudio, X= méx.[min (T, Cr), ClJ;
y O indica si X es el tiempo en el que ocurre el evento (6=1), si X es el tiempo
censurado por la derecha (6=0) o si X es el tiempo censurado por la izquierda (6=-
1). Aqui, Cl es el tiempo anterior al que los individuos presenten el evento y Cr es el
tiempo posterior a que los individuos presenten el evento. El tiempo de
supervivencia T sera conocido si éste es menor o igual que Cr y mayor o igual que
Cl.

Por ultimo, un tipo de censura mas general es cuando se conoce que el tiempo de
supervivencia ocurre dentro de un intervalo. Esta censura por intervalo ocurre en
estudios longitudinales con seguimientos periddicos y el tiempo en el que ocurre el
evento en los pacientes sd6lo es conocido que ocurrid en el intervalo (Li, Ri]. Ejemplo
de este tipo de censura, son los experimentos industriales en donde se tienen
revisiones periddicas para conocer el estado funcional de las herramientas de los
equipos, aqui existiran individuos o equipos los cuales presentan la falla entre una

revision y otra, es decir, se conoce que la falla ocurrié dentro de un intervalo.
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2.5 Truncamiento

Otra caracteristica de los datos de tiempos de supervivencia, a veces confundido

con la censura, es el truncamiento.

En el truncamiento son considerados Unicamente los individuos cuyo evento de
interés ocurre dentro de la ventana de observacion (Yi, Yr). Para los individuos que
presenten el evento de interés fuera del intervalo no se tiene informacion disponible

y no son considerados en el estudio por el investigador?,

2.6 Truncamiento por laizquierda

En este tipo de truncamiento sélo son observados aquellos individuos cuyo tiempo
de supervivencia T exceda el tiempo de truncamiento YL, y aquellos individuos cuyo
tiempo de supervivencia sea inferior al de truncamiento no son considerados como

parte del estudio.

En el truncamiento por la izquierda para que los individuos entren al estudio es
necesario que ocurra el evento con tiempo de truncamiento Yy, es por ello que se le
conoce como ‘tiempo de retraso de entrada’. Una vez ocurrido este tiempo, los
individuos seran observados hasta que el evento de interés del estudio ocurra o
hasta que el evento sea censurado.

Un ejemplo claro son los estudios del diametro de particulas microscopicas. En este
estudio sélo las particulas suficientemente grandes que puedan ser vistas por la
resolucién del microscopio serdn observadas y las pequefias no podran ser

observadas por el investigador.

2.7 Truncamiento por la derecha

En este truncamiento son observados los tiempos de supervivencia T sélo cuando

es menor al tiempo de truncamiento Yr (T <YR).

B Klein J, Moeschberger M; Survival Analysis Techniques for Censored and Truncated Data (2003)

22



Ejemplo de ello, son los estudios de distancias de la Tierra a las estrellas. Aquellas
estrellas tan lejanas que no pueden ser observadas por el investigador no seran

consideradas dentro del estudio.

En los datos censurados, a diferencia del truncamiento, existe informacion parcial

de cada individuo.

Capitulo 3. Estimacion de la funcién de supervivencia
3.1 Modelos No Paramétricos

En ocasiones los datos del estudio nos permiten utilizar métodos analiticos y
graficos que no requieren de supuestos distribucionales, estos métodos son los No

Paramétricos.

3.1.1 Estimador Kaplan-Meier

El estimador de Kaplan-Meier?* introducido por Edward L. Kaplan y Paul Meier se
convirtié en uno de los métodos mas utilizados para la estimacion de la funcion de

supervivencia.

Esta técnica de estimacion no paramétrica toma en cuenta toda la informacion

disponible en el estudio, casos censurados y no censurados.

Suponga que en el estudio hay n individuos y k fallas en el estudio con k < n, lo cual

indica que ¢ = n —k es el nUmero de casos censurados en el estudio.

Los tiempos de supervivencia estaran ordenados de forma ascendente y formaran
intervalos entre ellos, estos intervalos no comienzan en tiempos de censura. Los

tiempos de supervivencia se ordenan como se muestra a continuacion:

fi<te<ts<... <k

24 Kaplan E. L., Meier P.; Nonparametric estimation from incomplete observations (1958)
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Observe que el intervalo entre el tiempo origen del estudio (to) y el tiempo justo antes

de la presencia de la primera falla (t1) no incluird ninguna falla.

El método de Kaplan-Meier estima la probabilidad de supervivencia en el tiempo t;
mediante el producto de la probabilidad de supervivencia en el tiempo tj1 por la
probabilidad condicional de sobrevivir al tiempo tj si se ha sobrevivido hasta el
tiempo tj-1.

A continuacién, se muestra con detalle lo mencionado anteriormente. Sea el j-ésimo
tiempo de falla tj con j= 1,2,...,r y el intervalo formado desde tj-5con d > 0. Se sabe
gue hay nj (numero de individuos en riesgo inmediatamente antes del tiempo t)) y dj

(numero de fallas o0 muertes al instante tj), entonces la probabilidad de supervivencia

de un individuo en este intervalo es n—’ Por lo tanto, la probabilidad de sobrevivir en
j

(nj—d;)
n,- '

el intervalo es

Es importante sefialar que, al momento de calcular el numero de individuos en
riesgo en cada punto, los datos censurados son calculados como si ocurrieran
inmediatamente después del tiempo de falla cuando se calcula el niamero de

individuos n;.

Asi, el estimador de Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia se define de la

siguiente forma:

so- [ [252-T]0-2)

j=1 j=1
En caso de que en el estudio no se hayan observado todas las fallas y el Gltimo dato
registrado es un tiempo de supervivencia censurado, t*, entonces la estimacion de

la funcién de supervivencia esta indefinida, de tal forma que no se podra estimar la

curva de supervivencia hasta el final del estudio.
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3.1.2 Varianza del Estimador Kaplan-Meier

Para la estimacion de la funcion de supervivencia es importante la construcciéon de
un buen estimador de la varianza. De esta forma, se tendra una medida de precision

del estimador Kaplan-Meier de S(t) en distintos instantes del tiempo.
A continuacion, se tratara el enfoque de la formula de Greenwood (1926).

El estimador Kaplan-Meier de la funcion de supervivencia dado por:

:?r

nj —dj
S () = ( j ])
]=
Ahora,
k di k di k
nj—dj n—da :
log(S(t)) = log 1_[ — | = Zlog( . )= ZIOg(pJ)
L 1 = nj =
j=1 j=1 J=1
Entonces,

ar(log(pj))

IIMR‘

Var (log(S(t)) =

Aplicando el método delta se tiene:

2nj(1—nj)=(1>1—nj

nj ) nj

Var (log(pj)) =~ (l)

j

Ahora,

1—7‘[]

Var (S©) ~ [S(O12 Var (log(S®)) = [S(O)] ZZ( )

j=1
Reemplazando pj = J por mj, se tiene
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dj

var (S) = SOF ) it

j=1
3.1.3 Intervalos de confianza basados en el Estimador Kaplan-Meier

Bajo el supuesto de normalidad asintotica de los estimadores de maxima
verosimilitud, el intervalo de (1—«) x 100% de confianza para la funcién de

supervivencia S(t) para un valor de t, puede ser calculado de la siguiente manera:

NOER/ /Var(’?(t))

Donde Z,_,, denota el cuantil de 1 — % de una distribucion normal estandar, es

decir,
X
p(z< Zl_%) =1-% conZ~N (0,1)

3.1.4 Estimador Nelson-Aalen

Estimador de gran utilidad para los casos o estudios en los cuales se tienen tamafio

de muestras pequefas.

Basado en la funcion de Riesgo Acumulada, ya que la funcion de supervivencia se
puede expresar en términos de ésta (H(t) = - In (S(t))), y en este caso un estimador
natural de la funcién de Riesgo Acumulada es donde S(t) es el estimador Kaplan-

Meier.

Ahora, el estimador definido por Nelson y Aalen?® puede obtenerse de la suma

acumulada de la estimacion empirica de la funcion de riesgo

%5 Nelson W; Hazard plotting for incomplete failure data (1969)
Nelson W; Theory and applications of hazard plotting for censored failure data (1972)
Aalen O.; Nonparametric inference for a family of counting processes (1978)
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k
H(t) = Z—]

Donde djrepresenta el nimero de fallas ocurridas en el momento tj y nj es el nUmero

de individuos en riesgo al instante t;.

Entonces, el estimador Nelson-Aalen puede ser usado como estimador de la funcion

de supervivencia mediante la transformacion:

S(t) = e —H(t)

3.1.5 Varianza del Estimador Nelson-Aalen

Para el célculo de la varianza de la funcién de supervivencia basada en la funcion

de riesgo acumulado se tiene:

k
Var H(t) = zn_j

Aalen y Johansen (1978) proponen para la estimacion de la varianza de S(t) como:
k
Var (S(t) = S(t)? Z—JZ

Intervalos de confianza basada en el Estimador Nelson-Aalen

El intervalo de confianza de 100(1-a) % para la funcion de supervivencia S(t),
mediante el estimador Nelson-Aalen esta dado por:

S(t) £ Z1_ayo /Var/(ST(t))
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3.2 Modelos Semiparamétricos

Los modelos semiparamétricos permiten evaluar el impacto o efecto provocado por

las covariables sobre el tiempo de falla del individuo en estudio.

3.2.1 Modelos de Riesgos Proporcionales

Modelo semiparamétrico propuesto por Cox, también conocido como “Regresién de

Cox”.26

Para explicarlo a detalle, primero se planteara el caso cuando se quiere comparar
la funcién de riesgo para individuos de 2 distintos grupos. Después se podra

generalizar el modelo.

3.2.2 Modelos de Riesgos Proporcionales de dos grupos

Suponga que existe un estudio con pacientes que aleatoriamente recibirdn un
tratamiento estandar y un nuevo tratamiento. Sean hs(t) y hn(t) las funciones de

riesgo respectivamente al tiempo t.
Entonces, el modelo proporcional de ambas funciones se expresa como:

hy(t) = @ hg(t); donde ¢ es una constante

Si @ < 1, entonces la funcion de riesgo al tiempo t es menor para el individuo del

nuevo tratamiento.

Por otro lado, si ¢ > 1 la funcién de riesgo al tiempo t es mayor para el individuo del

nuevo tratamiento.

Se debe mencionar que ¢ no podra ser negativa, por lo cual es conveniente

denotarla como ¢ = expﬁ = £ =log(p)

Ahora, suponga que tenemos n individuos y que la funcion de riesgo para el i-€simo

individuo se denota por h;(t); i =1,2,3,...,n, hy(t) es la funcion de riesgo para

26 Cox D. R.; Regression models and lifetables (1972)
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algun individuo del tratamiento estandar y ¢@h,(t) la funcion de riesgo para un

individuo con riesgo proporcional al estandar.
Ahora, denotemos a la variable X como:

¥ = { 0, sielindividuo pertenece al estudio estandar
B 1, siel individuo pertenece al nuevo estudio

Si x; es el valor que toma la variable X para el i-ésimo individuo (i = 1,2,3, ...,n), la
funcién de riesgo puede ser escrita como:

hi(t) = expP¥i by (t)
Se dice que es un modelo semiparamétrico, ya que se cuenta con la parte

paramétrica (expf*) y la parte no paramétrica con h, (t) que es una funcién

arbitraria y no especificada.

3.2.3 Modelo de Riesgos Proporcionales general

Para generalizar el modelo anterior donde la funcion de riesgo en algin momento

dependa de los valores x4, x5, ... , x,, de p variables explicativas (X1,Xz,... , Xp).

Los valores de las variables explicativas seran representados por el vector

x = (Xq,Xz 00, Xp)'

Ahora, sea h(t) la funcién de riesgo para algun individuo en el caso estandar, para

el cual los valores de las variables explicativas del vector x valen cero.

Entonces, la funcion de riesgo para el i-ésimo individuo (i =1,2,3,...,n), se

representa:

hi(8) = @ (x;) ho(t)
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Donde ¢ (x;) representa a la funcion de los valores del vector de variables

explicativas para el i-ésimo individuo.

Como se mencion6 en el modelo de dos grupos ¢ (x;) no puede ser negativa, por
lo cual sera conveniente escribirla como exp”:, donde n; es la combinacion lineal

de las p variables explicativas x;.

N = B1Xy+ Baxgi + -+ ﬁpxpi

P
N = Z Bjx;i
j=1

En notacion matricial:
n = p'x;

Donde B es el vector de parametros que representa el coeficiente que mide el

impacto de las variables explicativas.

Entonces, tenemos al modelo general como:

hi(t) = exp(ﬁlxli + Baxyi + -+ ﬁpxpi) ho ()

h;(t)

o (0) = EXP(.leu' + Baxy + -+ ﬁpxpi)
h;

log {ho ((tt))} = B1Xqyi + Baxoi + -+ Bpxpi

Se puede notar que no existe un término constante #, en la componente lineal, ya
que, si lo incluyera, la funcion podria hy(t) ser dividida entre exp(f,), generando

gue la constante quede eliminada.
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3.2.4 Ajuste de la funcién de supervivencia en el modelo de riesgos

proporcionales

Tomando el ejemplo antes mencionado del estudio con pacientes que
aleatoriamente recibirdn un tratamiento estandar y un nuevo tratamiento, se tiene el

modelo de riesgos proporcionales?’ de ambas funciones como:

hy(t) = ¢ hs(t);
donde ¢ es una constante que no depende del tiempo t

Integrando y multiplicando por -1 ambos lados, se tiene:

_ j: hy(Wdu = — j:go hs(u)du

Exponenciando,

t t
exp [—j hy(u)du| = exp l—j ¢ hg (u)dul
0 0

Dada la relacion anteriormente explicada de:

S(t)=exp|[— fth(u)du]
0

Se tiene:

Sw(t) = [Ss(D)]?

Por lo tanto, el modelo de riesgos proporcionales puede expresarse en términos de

la funcién de supervivencia como:

Sy = [So(6)] PP

27 Kaplan E. L., Meier P.; Nonparametric estimation from incomplete observations (1958)
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3.2.5 Inclusion de variables numéricas en el modelo de riesgos

proporcionales

Existen estudios en los cuales las variables definidas al inicio sean del tipo

numeéricas, por ejemplo, edad, presion sanguinea y estatura.

La definicion antes vista, muestra que estas variables son introducidas al modelo de

riesgos proporcionales y que cada una de ellas tiene su correspondiente coeficiente

B.

Se tendran casos en los cuales el investigador decidira tratar las variables
numericas como binarias, por ejemplo, la variable que indica la presion sanguinea
de algun paciente y se decide clasificarlas como categoricas en: hipertension e

hipotenso.

Las variables categoricas podran ser introducidas al modelo al igual que las

numéricas con un tratamiento distinto.

3.2.6 Inclusion de variables categdéricas en el modelo de riesgos

proporcionales

En caso de tener variables categdricas?®, por ejemplo, sexo, escuelas y niveles de
glucosa, es conveniente incluir un término que cuantifique el efecto que toma cada

valor.

Para las variables que pueden tomar Unicamente dos valores posibles, como sexo
(hombre o mujer) o si el individuo fuma o no fuma, la solucién obvia es definirlas

arbitrariamente con variables ficticias con valor uno o cero.

Tomando como ejemplo el sexo de cada individuo en estudio, la variable ficticia D1
= 1 si es hombre, D1 = 0 si es mujer. La funcién de riesgo para los hombres quedaria

como:

28 Kaplan E. L., Meier P.; Nonparametric estimation from incomplete observations (1958)
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h(t) = expPrWh(t)
Para las mujeres:
h(t) = expPoOhny(t) = exp@hy(t) = hy(t)
Las variables ficticias creadas, indicaran en cada caso a que grupo o factor

pertenece.

Ahora, suponga que se tienen k categorias, entonces se crearan las variables

ficticias D1,D>,..., Dk que se definen como:

D; =

{ 1, siel individuo pertenece a la j-ésima categoria
J

0, si el individuo no pertenece a la j-ésima categoria

Una vez conocidos los valores de las (k-1) variables, entonces se sabra el valor de

la categoria k.

Los coeficientes B1, B2, ..., Bx-1 medirdn el impacto de las variables categéricas
explicativas en el tiempo de supervivencia, teniendo el siguiente modelo para el i-

ésimo individuo:
hi(t) = exp(Brxs; + Poxyi + - + ﬁk—1xk—1(i)) ho ()
3.2.7 Estimacion del modelo de riesgos proporcionales

Una vez definido la expresion del modelo de riesgos proporcionales?®:
hi(t) = exp(ﬁlxli + Boxg + o0+ ﬁpxpi) ho ()

Los coeficientes Sy, B,, ..., B, €n el modelo de riesgos proporcionales son parametros

desconocidos, se busca estimarlos sin la necesidad de suponer una forma particular

2 Kaplan E. L., Meier P.; Nonparametric estimation from incomplete observations (1958)
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para la funcion de riesgo h,y(t), ya que ésta Ultima no esta especificada y es

desconocida.

Supondremos que existen n individuos disponibles con los tiempos de supervivencia
t1,t2,t3,..., th Yy que no existen empates en estos tiempos, es decir, solamente un
individuo muere en cada tiempo de supervivencia. Los tiempos de supervivencia
ordenados de los n individuos quedan como: tu) < te) < t@) < ... < tn), siendo tg el |-

ésimo tiempo de supervivencia o falla ordenado.

Se denotara R(tg) al conjunto de individuos no censurados que se encuentran en
riesgo al tiempo tg), es decir, estos individuos no han presentado el evento de interés
al tiempo exactamente anterior a tg. A este conjunto se le denomina conjunto en

riesgo y se presentan de la siguiente manera:

R(t(0y): Todos los n individuos

R(t(1)): Individuos en riesgo antes de la primera falla (¢())

R(t(n)): Individuos en riesgo antes de la n — ésima falla ()

Ahora, la probabilidad de que el i-ésimo individuo presente el evento de interés en
tj) esta dada por la probabilidad condicional de que el individuo falle en el instante

tj) dado que pertenece al conjunto en riesgo R(tj) y se puede expresar como:

p(

individuo i presente el evento al tiempo t;
algan individuo presente el evento al tiempo t(; )

]p)(el individuo i presente el evento al tiempo t(j))

- ]p)(algl'm individuo de R(t(j))presente el evento al tiempo t;, )

]p)(el individuo i presente el evento al tiempo t(j))

B ZkeR(t(j) p(algin individuo de R(t(j) )presente el evento al tiempo t(]-))
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Reemplazando el intervalo de tiempo por (tj 'tj+6r) , entonces:

p (i € R(t)presente el evento en (t;,t;45,) )

= i
52?0 ZkeR(t(D P (k € R(t(j)) presente el evento en (tj, tj+6t) )

Dividiendo entre §;, se tiene que:

P (i € R(t(j)) presente el evento en (tj, tj+6t) )

= lim O
8t—0 Tkercey, P (K € R(t(j)) presente el evento en (t;, t;4s,) )
6¢
Obteniendo asi:
hi (tg)

 Tkercegy M ()

Finalmente, si se toma el producto sobre los tiempos de supervivencia y no los

tiempos censurados, se obtiene una funcion de verosimilitud parcial:

_ . exp(B'x;)
Lo = ngeR(tU)) exp(B'xy)

Una vez definida la funcion de verosimilitud parcial que no depende de la funcion de
riesgo hy(t), se busca estimar los coeficientes B y como primer paso se obtiene la

funcién log de la verosimilitud parcial:

d
ln(L<ﬁ>)=Zlﬁ'xj—ln PIECIGED
j=1

ké’R(t(]’))

Ahora, para hallar la funcién score o puntaje, derivamos respecto a 3, entonces:
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aIn(L(B)) Zd: p'% d1n (ZkeR(tU)) eXp(ﬁ'xk))
d B, a8, 0B

=Z Xrj = Z Xrj exp(f'xi)

j=1 kER(t(}'))
Para la obtencion del estimador maximo verosimil parcial, se debera resolver:

dIn(L(B)) _
B

Ahora, se buscan las derivadas parciales de segundo orden y éstas seran utilizadas

mas adelante, entonces:

_9*In(£(®)
013,05

_ zd: ZkeR(t(j)) exp (B’ xx) X Xjs (ZkER(tU)) eXp([”'xk)) - (ZkeR(tU-)) eXP(ﬁ'xk)xjr) (ZkeR(t(D) EXP(ﬁ'xk)xjs)
- 2
=i (Sercegy xp(B'x1))

Finalmente, tenemos:

9’ In(£(®) Z Lker(t(jy) EXP (B Xi) Xjr X;s
aﬁrﬁs ZkeR(t(j))(.B,xk)

j=1

(Skercey eXPBx10%r ) (Bierceqy) Zieregy) EXPUB Xi)ss)
- 2
(Seerce ;) exp(B'x0))

Ahora, como se menciono anteriormente para la solucién de los estimadores de (3,
aIn(£(B) _

T

se debe hallar la solucion de = 0. Mediante el método de Newton Raphson,
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el cual es utilizado para resolver la ecuacion f(x) = 0 mediante la expansién en

series de Taylor de la funcion f(x) alrededor del punto x1, se tiene la ecuacion:
! 1 201
fO) = flx) + (x— xq) f'(xg) + > (x —x)*f" () + -
Tomando los dos primeros términos de la expansion, se tiene la aproximacion:
FO) = f () + (x = x1)f (x1)
Igualando a cero:

o)+ (x—x)f (%) =0

Para x, se tendria:

_ ., fe)
V()

Generalizando, se obtiene el método iterativo de Newton:

Y= xe . — f (xi-1)
S HC

parai € N

Dado lo anterior, para la funcién de los estimadores de [3, se tiene:

9 ln(L(ﬁ))l [_ 5 m(z(g))l‘l

&”zﬁmﬂ_[ 9 B, 9B, Bs

Es de interés saber si las covariables contribuyen informacion a la funcion de riesgo,

es decir, si el vector de coeficientes B es distinto de cero.

Para el contraste de Hy: f = By vs H,: f # By, Se podra utilizar la prueba de Wald,
basado en que f presenta asintéticamente una distribucién normal y la matriz de

varianzas y covarianzas estimadas es I"(8).
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El estadistico de Wald esté dado por:
Xy =B —B)T*(B) B—PBo)
Bajo H,, Xy presenta una distribucion Ji-cuadrada con p grados de libertad.

La siguiente prueba se hace bajo el contraste de la razén de verosimilitudes,

tomando en cuenta el valor de la funcién de verosimilitud parcial evaluada en 3, es

decir, £L() y en B,

Xir = 2 (In(8) = In(Bo))

Bajo H,, X, r sigue una distribucién Ji-cuadrada con p grados de libertad.

Por dltimo, bajo el contraste score o de puntaje basado en las derivadas del
logaritmo de verosimilitud parcial evaluada en la hipétesis Hy: 8 = B,, €l estadistico

esta dado por:

v (a 1n(1:(ﬁ))>’ <_ % 1n(£(ﬁ))>_1 (a 1n(£(/3))>
° 0 By 03+ Bs 0 Br

Donde el estadistico X también presenta una distribucién Ji-cuadrada con p grados
de libertad, bajo H, .

Capitulo 4. Residuos

Los residuos son la diferencia entre el valor observado y el estimado por el modelo,

calculado para cada individuo del estudio.

Se analizaran los cinco tipos de residuos de interés: los residuos de Cox-Snell, los

de martingala y los de deviance.
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4.1 Residuales de Cox-Snell
Desarrollados por Cox & Snell*°. Los residuos para n individuos se calculan como:
r, = exp(BX;) Hy(t) coni=1,..,n

Donde H,(t) es el estimador de la funcién de riesgo acumulado, conocida como

estimador de Breslow:

~ _ : i=1d Ni(s)
PO = | S e )

Basados en el proceso de conteo N; = {N;(t),t = 0} para el i-ésimo individuo es el

namero de eventos observados al tiempo t.

La variable Y;(t) indica si el i-ésimo individuo esta en riesgo en el tiempo t:

1, siel individuo ha experimentado el evento al tiempo t
0, sielindividuo no ha presentado el evento al tiempo t

he ={

Como forma sencilla, se debe graficar los residuales Cox-Snell, ya que su principio

radica en que tengan una distribucién exponencial con media igual a 1.

4.2 Residuales de martingala

Los residuales de martingala tienen una ligera modificaciéon a los de Cox-Snell

previamente mostrados.

Estos residuales estan basados en la diferencia entre el proceso de conteo y la

integral de la funcion de intensidad, como se muestra a continuacion:

t

M;(t) = N;(t) — in(s) exp(,B'Xi(s)) ho(s)ds coni=1,..,n
0

30 Cox D. R, Snell E. J.; A general definition of residuals (1968)
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Teniendo el estimador de maximo verosimil B y el estimador de Breslow (H,),

entonces los residuales de martingala se podran estimar como:

t

(0 = Ni() - f YV,(s) exp(B X(s)) d Ao(s)

0
4.3 Residuales de devianza

Utilizados para obtener residuales que tengan una distribucion normal de los
residuales de martingala.

Son definidos como:

R - . 1
d; = signo (M,){~2 [, + N;log(N; — 11,)]} 2
Los residuales tienen un valor de 0 cuando M; es cero.

Estos residuales son Utiles para la deteccién de valores atipicos.

Capitulo 5. Anélisis Descriptivo

Como se menciond anteriormente, el estudio contiene informacion de 1,256
alumnos y el evento de interés es el tiempo en el cual el alumno reprueba la primera
materia. El tiempo de falla se observara de acuerdo con el orden en los cuales
fueron realizados los examenes departamentales de los primeros dos afios de la
licenciatura. Se denominara periodo al intervalo entre cada uno de los exdmenes.
Por ejemplo, al intervalo entre el inicio del estudio (inicio de clases) y el primer

examen departamental, sera el periodo 1.
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A continuacion, se muestra una tabla de cada uno de los periodos:

Examen Periodo
Embriologia Humana (1er Examen) 1
Bioguimica y Biologia Molecular (1er Examen) 2
Anatomia (1er Examen) 3
Biologia Celular e Histologia Médica (1er Examen) 4
Embriologia Humana (2do Examen) 5
Bioguimica y Biologia Molecular (2do Examen) 6
Anatomia (2do Examen) 7
Biologia Celular e Histologia Médica (2do Examen) 8
Embriologia Humana (3er Examen) 9
Bioquimica y Biologia Molecular (3er Examen) 10
Anatomia (3er Examen) 11
Biologia Celular e Histologia Médica (3er Examen) 12
Inmunologia (1ler Examen) 13
Microbiologia y Parasitologia (1er Examen) 14
Farmacologia (1ler Examen) 15
Fisiologia (1er Examen) 16
Microbiologia y Parasitologia (2do Examen) 17
Inmunologia (2doExamen) 18
Microbiologia y Parasitologia (3er Examen) 19
Farmacologia (2do Examen) 20
Fisiologia (2do Examen) 21
Inmunologia (3erExamen) 22
Fisiologia (3er Examen) 23
Farmacologia (3er Examen) 24

El tiempo de duracion del estudio fue de 24 periodos, por lo que los alumnos que no
reprobaron alguna materia al momento 24, presentaron un tiempo de censura por

la derecha al periodo 24.

Otro tipo de datos censurados observados en el estudio, fueron los alumnos que
por motivos ajenos al estudio no se presentaron alguno de los examenes,
presentando censura aleatoria y por lo cual el evento de interés no fue observado

en estos alumnos.

En total se presentaron 186 (15%) casos de censura por lo que fue favorable. A

continuacion, se muestra el comportamiento de nuestros datos totales.
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N° Total de N° de alumnos N° censurados Porcentaje
alumnos que reprobaron censurados
alguna materia
1,256 1,070 186 15%

Tabla 1 Total de alumnos, alumnos que reprobaron alguna materia y datos

censurados

Recurrencia / Censura

1,200
1,000
800

600

Frecuencia absoluta

400

200

Recurrencia

Censurado

Figura 7 Total de alumnos que reprobaron alguna materia y datos censurados

Los alumnos tienen variables que ayudan al estudio:

e Sexo del estudiante.

Femenino

Masculino

806

450

Tabla 2 Total de alumnos por sexo

Género alumnos

900
800
700
600
500
400
300
200
100

Frecuencia absoluta

Femenino

Masculino
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Cuadro 1. Total de censuras y eventos observados por sexo

Sexo # %
# Eventos Censurados Censura
Femenino 806 706 100 12%
Masculino 450 364 86 19%
Total 1,256 1,070 186 15%

Del total de alumnos analizados, el 64% son mujeres y 36% hombres. En las
mujeres el 12% son datos censurados, es decir, el 88% de las mujeres

presentaron el evento. En hombres el 81% reprobaron alguna materia.

e Edad estudiante.

800
700
600
500
400
300
200
100

Frecuencia absoluta

. 222

16 17

686

18

161

19

Edades alumnos

46
|

20

17

21

13

22

4

23

Edades

8

24

3

25

2

26

2

29

91

NP

Edades

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

29

NP:Sin
datos

222

686

161

46

17

13

4

8

3

91

Tabla 3 Total de alumnos por edades

Cuadro 2. Total de censuras y eventos observados por edades

Edad # G Censurados e
Eventos Censura
16 1 1 0 0%
17 222 191 31 14%
18 686 570 116 17%
19 161 135 26 16%

43




20 46 43 3 7%
21 17 17 0 0%
22 13 11 2 15%
23 4 4 0 0%
24 8 6 2 25%
25 3 3 0 0%
26 2 2 0 0%
29 2 1 1 50%
NP:Sin
datos 91 86 5 5%
Total 1,256 1,070 186 15%

Para el 93% de los alumnos analizados se tuvo informacion de la edad con la que
ingresaron a la carrera, el 85% de esos alumnos presentaron el evento. La
poblacion se encuentra concentrada con 72% en edades de 17 y 18 afios.

e Escuela de Procedencia

Escuela procedencia alumnos

800
700
. 600
% 500
% 400
2 300
§ 200
g 100 3 128 1 3 14 44 11
w 0 | ]
Bachilleres CCH CECyT ENP Estatalo Inc.SEP Inc. UNAM Otro NP
Municipal
Procedencia
: : Estatal o | Inc. | Inc. NP:Sin
Procedencia|Bachilleres | CCH | CECyT | ENP Municipal | SEP | UNAM Otro datos
# 3 128 1 379 3 14 44 11 673

Tabla 4 Total de alumnos por escuela de procedencia
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Cuadro 3. Total de censuras y eventos observados por escuela de procedencia.

Procedencia # Eveﬁtos Censurados Cer:{:ura
Bachilleres 3 1 2 67%
CCH 128 105 23 18%
CECyT 1 0 1 100%
ENP 379 270 109 29%
Estatal o 3 2 1 33%
Municipal
Inc. SEP 14 9 5 36%
Inc. UNAM 44 28 16 36%
Otro 11 8 3 27%
NP:Sin datos 673 647 26 4%
Total 1,256 1,070 186 15%

Por escuela de procedencia no se cuenta con el 54% de datos, la mayor
concentracion de procedencia son alumnos de ENP (Escuela Nacional
Preparatoria) con el 30%.

e Resultados Inventario de Depresion de Beck

Primer inventario de depresion de Beck

1,200
1,000
g 800
2
§ 600
§ 400
£ 200 29 2
, N ——
Leve Minima Moderada Severa NP
Nivel
, . NP:Sin
Casos Leve Minima |[Moderada| Severa
datos
# 151 983 29 2 91

Tabla 5 Resultados del inventario de depresion de Beck
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Cuadro 4. Total de censuras y eventos observados por resultados del

inventario de depresién de Beck

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Leve 151 129 22 15%
Minima 983 843 140 14%
Moderada 29 25 4 14%
Severa 2 2 0 0%
NP:Sin 91 71 20 22%
datos
Total 1,256 1,070 186 15%

En los resultados de inventario de depresion de Beck, el 7% no se tuvo
informacion, el 78% de la poblacion tuvieron de resultado “minima”, el 12% “leve”,
2% “moderada” y 0.2% “severa”.

e Cuestionario Modos de Afrontamiento-Distanciamiento

Cuestionario modos de afrontamiento - Distanciamiento

1,200
1,000
2 800
% 600
% 400
ng 200 1
0 *
Bajo Medio Alto NP
Nivel
Casos Bajo Medio Alto l\cljz.tilsn
# 962 185 1 108

Tabla 6 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento-

46

Distanciamiento



Cuadro 5. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Distanciamiento

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Bajo 962 822 140 15%
Medio 185 161 24 13%
Alto 1 1 0 0%
'\('jp:s'” 108 86 22 20%
atos
Total 1,256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- distanciamiento, el 9% no se tuvo
informacion, el 77% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 15% “medio” y
0.1% “alto”.

e Cuestionario Modos de Afrontamiento-Dirigido a lo Positivo

Cuestionario modos de afrontamiento - Dirigido a lo

positivo
800
% 600
§ 400
§ 200
. 216
L e B
Bajo Medio Alto NP
Nivel
Casos Bajo Medio Alto S
datos
# 169 718 216 108

Tabla 7 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento- Dirigido a lo

positivo
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Cuadro 6. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Dirigido a lo positivo

# %
# Eventos Censurados Censura
Bajo 169 136 33 20%
Medio 718 615 103 14%
Alto 261 233 28 11%
I\(IjP:Sm 108 86 22 20%
atos
Total 1,256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- dirigido a lo positivo, el 9% no se
tuvo informacién, el 13% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 57%
‘medio” y 21% “alto”.

e Cuestionario Modos de Afrontamiento-Pensamiento Magico

Cuestionario modos de afrontamiento - Pensamiento

magico
600
g 500
g 400
g 300
3 200
C 100 234
; [
Bajo Medio Alto NP
Nivel
Casos Bajo Medio Alto NSl
datos
# 356 556 234 110

Tabla 8 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento- Pensamiento

magico
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Cuadro 7. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Pensamiento magico

#

%

G Eventos SErsliEees Censura
Bajo 356 309 47 13%
Medio 556 473 83 15%
Alto 234 202 32 14%
'\ép:s'” 110 86 24 2206
atos
Total 1,256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- pensamiento magico, el 9% no se
tuvo informacién, el 28% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 44%
“medio” y 19% “alto”.

Frecuencia absoluta

Cuestionario Modos de Afrontamiento-Dirigido al Problema

800

600

400

200

Cuestionario modos de afrontamiento - Dirigido al
problema

-. S

NP

Bajo Medio Alto
Nivel
Casos Bajo Medio Alto S
datos
# 216 729 199 112

Tabla 9 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento- Dirigido al

problema
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Cuadro 8. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Dirigido al problema

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Bajo 216 188 28 14%
Medio 729 622 107 15%
Alto 199 171 28 14%
'\('jp:s'” 112 89 23 21%
atos
Total 1,256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- dirigido al problema, el 9% no se
tuvo informacién, el 17% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 58%
“‘medio” y 16% “alto”.

Frecuencia absoluta

Cuestionario Modos de Afrontamiento-Revaloracién Positiva

700
600
500
400
300
200
100

Cuestionario modos de afrontamiento - Revaloracion

positiva

NP

184
Bajo Medio Alto
Nivel
Casos Bajo Medio Alto sl
datos
# 322 634 184 116

Tabla 10 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento-

Revaloracion positiva
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Cuadro 9. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Revaloracion positiva

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Bajo 322 278 44 14%
Medio 634 531 103 16%
Alto 184 168 16 9%
'\('jP:S'” 116 93 23 20%
atos
Total 1,256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- revaloracion positiva, el 9% no se
tuvo informacion, el 26% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 50%
“‘medio” y 15% “alto”.

Frecuencia absoluta

Cuestionario Modos de Afrontamiento-Flexibilidad

Cuestionario modos de afrontamiento - Flexibilidad

800
700
600
500
400
300

200
- w
0

Bajo Medio Alto NP

Nivel

. . NP:Sin
Casos Bajo Medio Alto datos
# 275 733 140 108

Tabla 11 Resultados del cuestionario modos de afrontamiento- Flexibilidad
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Cuadro 10. Total de censuras y eventos observados por resultados del

cuestionario modos de afrontamiento-Flexibilidad

m %
i Eventos Censurados Censura

Bajo 275 232 43 16%
Medio 733 633 100 14%

Alto 140 119 21 15%
'\ép:s'” 108 86 22 20%

atos
Total  1.256 1,070 186 15%

Del cuestionario de modos de afrontamiento- flexibilidad, el 9% no se tuvo
informacion, el 22% de la poblacion tuvieron de resultado “bajo”, el 58% “medio” y
11% “alto”.

e Examen de Conocimientos-Global

Examen de conocimientos - Global

400
350
300
250
200

150 277
100 184

o -
0
Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP

Nivel

Frecuencia absoluta

Casos |Muyalto| Alto | Medio | Bajo Muy | NP:Sin
bajo datos
# 84 184 277 377 288 46

Tabla 12 Resultados del examen de conocimientos - Global
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Cuadro 11. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Global

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 84 44 40 48%
Alto 184 132 52 28%
Medio 277 229 48 17%
Bajo 377 355 22 6%
Muy bajo 288 280 8 3%
'\('jp:s'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- global, el 4% no se tuvo informacién, el 7% de
la poblacion tuvieron de resultado “muy alto”, el 15% “alto”, 22% tuvo resultado
“medio”, 30% resultado “bajo” y 23% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Matematicas

Examen de conocimientos - Matematicas

400

350
300
250
200 366
150
5 - - .

50

0 I

Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP

Nivel

Frecuencia absoluta

Muy NP:Sin

bajo datos

# 135 194 366 364 151 46
Tabla 13 Resultados del examen de conocimientos - Matematicas

Casos [Muy alto| Alto Medio Bajo
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Cuadro 12. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Matematicas

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 135 80 55 41%
Alto 194 151 43 22%
Medio 366 317 49 13%
Bajo 364 348 16 4%
Muy bajo 151 144 7 5%
'\('jP:S'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- matematicas, el 4% no se tuvo informacion, el
11% de la poblacién tuvieron de resultado “muy alto”, el 15% “alto”, 29% tuvo
resultado “medio”, 29% resultado “bajo” y 12% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Fisica

Examen de conocimientos - Fisica

400
350

s 300

3 250

o

5 200 371

2 150 293

g 100

B [ %]
o I

Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP

Nivel

: , Muy NP:Sin
Casos |Muy alto| Alto Medio Bajo bajo datos
# 215 293 371 271 59 47

Tabla 14 Resultados del examen de conocimientos - Fisica
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Cuadro 13. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Fisica

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 215 143 72 33%
Alto 293 249 44 15%
Medio 371 328 43 12%
Bajo 271 261 10 4%
Muy bajo 59 58 1 2%
'\('jP:S'” 47 31 16 34%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- fisica, el 4% no se tuvo informacion, el 17% de
la poblacion tuvieron de resultado “muy alto”, el 23% “alto”, 30% tuvo resultado
“‘medio”, 22% resultado “bajo” y 5% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Quimica

Examen de conocimientos - Quimica

500
400
é 300
s 431
5 20 345
N
. B i
Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP
Nivel
: , Muy NP:Sin
Casos |Muy alto| Alto Medio Bajo bajo datos
# 136 431 345 230 68 46

Tabla 15 Resultados del examen de conocimientos - Quimica
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Cuadro 14. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Quimica

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 136 88 48 35%
Alto 431 352 79 18%
Medio 345 314 31 9%
Bajo 230 220 10 4%
Muy bajo 68 66 2 3%
'\('jp:s'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- quimica, el 4% no se tuvo informacioén, el 11%
de la poblacién tuvieron de resultado “muy alto”, el 34% “alto”, 27% tuvo resultado
“medio”, 18% resultado “bajo” y 5% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Biologia

Examen de conocimientos - Biologia

400
350
s 300
5 250
® 200
L1+
g 150 335 289
x -
e 50
o %]
Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP

Nivel

Casos [Muy alto| Alto Medio | Bajo Muy | NP:Sin
bajo datos
# 280 335 289 198 108 46

Tabla 16 Resultados del examen de conocimientos - Biologia
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Cuadro 15. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Biologia

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 280 193 87 31%
Alto 335 291 44 13%
Medio 289 263 26 9%
Bajo 198 186 12 6%
Muy bajo 108 107 1 1%
'\('jP:S'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- biologia, el 4% no se tuvo informacion, el 22%
de la poblacién tuvieron de resultado “muy alto”, el 27% “alto”, 23% tuvo resultado
“medio”, 16% resultado “bajo” y 9% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Historia Universal

Examen de conocimientos - Historia Universal

500
400
é 300
§ 500 434
0
Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP
Nivel
Casos [Muy alto| Alto Medio Bajo qu NPoslin
bajo datos
# 185 434 225 295 71 46

Tabla 17 Resultados del examen de conocimientos — Historia Universal
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Cuadro 16. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Historia Universal

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 185 137 48 26%
Alto 434 356 78 18%
Medio 225 202 23 10%
Bajo 295 278 17 6%
Muy bajo 71 67 4 6%
'\('jP:S'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- historia universal, el 4% no se tuvo
informacion, el 15% de la poblacion tuvieron de resultado “muy alto”, el 35% “alto”,
18% tuvo resultado “medio”, 23% resultado “bajo” y 6% “muy bajo”.

¢ Examen de Conocimientos-Historia de México

Examen de conocimientos - Historia de México

500

400
300
200
100 - 233 229 -
. %

Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP

Nivel

Frecuencia absoluta

Casos |Muyalto| Alto | Medio | Bajo Muy | NP:Sin
bajo datos
# 131 233 229 469 148 46

Tabla 18 Resultados del examen de conocimientos — Historia de México
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Cuadro 17. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Historia de México

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 131 95 36 27%
Alto 233 185 48 21%
Medio 229 200 29 13%
Bajo 469 420 49 10%
Muy bajo 148 140 8 5%
'\('jP:S'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- historia de México, el 4% no se tuvo
informacion, el 10% de la poblacion tuvieron de resultado “muy alto”, el 19% “alto”,
18% tuvo resultado “medio”, 37% resultado “bajo” y 12% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Literatura

Examen de conocimientos - Literatura

600
500
2 400
% 300
© 510
§ 200
= N I
. D
Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP
Nivel
Casos |Muy alto| Alto Medio Bajo ll;/l;;g '\(;Z:ti'sn
# 214 231 510 214 41 46

Tabla 19 Resultados del examen de conocimientos — Literatura
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Cuadro 18. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Literatura

# %
G Eventos SErsliEees Censura
Muy alto 214 158 56 26%
Alto 231 189 42 18%
Medio 510 456 54 11%
Bajo 214 196 18 8%
Muy bajo 41 41 0 0%
'\('jP:S'” 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- literatura, el 4% no se tuvo informacion, el 17%
de la poblacién tuvieron de resultado “muy alto”, el 18% “alto”, 41% tuvo resultado
“‘medio”, 17% resultado “bajo” y 3% “muy bajo”.

e Examen de Conocimientos-Geografia

Examen de conocimientos - Geografia

450
400
350
300
250
200 419

150 284

100
0

Frecuencia absoluta

Muy alto Alto Medio Bajo Muy Bajo NP
Nivel
Casos [Muy alto| Alto Medio Bajo Mu_y NP=S
bajo datos
# 106 419 284 326 75 46

Tabla 20 Resultados del examen de conocimientos — Geografia
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Cuadro 19. Total de censuras y eventos observados por resultados del

examen de conocimientos- Geografia

# %
i Eventos Cems e Censura
Muy alto 106 74 32 30%
Alto 419 349 70 17%
Medio 284 243 41 14%
Bajo 326 303 23 7%
Muy bajo 75 71 4 5%
NS 46 30 16 35%
atos

Total 1,256 1,070 186 15%

Para el examen de conocimientos- geografia, el 4% no se tuvo informacion, el 8%
de la poblacion tuvieron de resultado “muy alto”, el 33% “alto”, 23% tuvo resultado
“medio”, 26% resultado “bajo” y 6% “muy bajo”.

Capitulo 6. Anédlisis curvas de Supervivencia

Primero, se estima la funcion de supervivencia mediante el estimador Kaplan Meier,

anteriormente explicado.

En la tabla 21 se observan la probabilidad de falla o supervivencia en cada uno de
los periodos, en el cual el evento de interés es la primera materia reprobada de los

alumnos.
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time n.risk n.event surwviwval

1 1256
2 825
3 637
4 474
5 455
6 410
7 3av
B 328
9 327
10 310
11 288
12 271
13 258
14 257
15 254
16 252
17 213
18 212
19 201
20 200
21 192
22 181
23 173
24 169

Tabla 21 Resumen estimacién de la funcién de supervivencia mediante el
estimador Kaplan Meier

Se observa para el primer periodo de los 1,256 alumnos, 411 alumnos (datos no
censurados) reprobaron por primera vez y existe una probabilidad de supervivencia
de 0.67 en ese dia. Para el segundo periodo de los 825 alumnos que no habian
reprobado materias, 188 reprobaron, generando una probabilidad de supervivencia
de 0.519. La probabilidad de supervivencia para el tercer periodo es de 0.387, para
el cuarto periodo es de 0.371. A partir del periodo cinco con probabilidad de
supervivencia de 0.334, la caida en la probabilidad disminuye paulatinamente. En
el ultimo periodo, el periodo 24, de los 169 alumnos que no habian reprobado, la

411
188
163
19
45
43
39
1
17
22
17
13
1

3

2
39
1
11

[
bd = 0o 0o

Lo o R o o o o R o o o

673
. 319
. 387
. 371
. 334
. 299
. 267
. 267
. 253
235
221
. 210
. 210
. 207
. 206
174
173
164
163
157
148
141
138
135

std.err lower 95% CI upper 95% CI

Lo T e s e O R i O o e e O e O O i O i e e e

01324
01418
. 01386
L01375
01343
. 01305
01261
01260
01239
01208
01183
01162
01161
. 01156
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. 01081
. 01079
. 01056
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. 01037
01012
. 00993
. 00983
. 00976

probabilidad de supervivencia es de 0.135.
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Grafico No. 1.Estimador de Kaplan y Meier

Supervivencia

0.0

Periodos

De forma visual se puede mencionar que a partir del periodo cinco la caida en
supervivencia es mas lenta para la poblacion analizada, es decir, a partir de este
punto la probabilidad de no reprobar alguna materia es baja y la diferencia entre

cada periodo es minima.
Capitulo 7. Comparacion de las funciones de supervivencia por variable

En esta seccion se presenta cada una de las variables mostradas anteriormente y
se comparan sus respectivas funciones de supervivencia, donde se muestran las

estimaciones de Kaplan Meier.

En la figura No.2 se muestra el estimador Kaplan Meier de las funciones de

supervivencia por sexo de estudiantes.
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Grafico No. 2.Estimador de Kaplan y Meier
por Género

Supervivencia

-----

A

0.0

Periodos

Se observa que las funciones de supervivencia son distintas, la probabilidad

estimada de no reprobar alguna materia es mayor en el grupo del sexo masculino.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ genero, data = base,
rho = Q)
M Chserved Expected (0-E)"Z/E (0O-E)"2/V
generc=F B0& T17 643 g8.61 28.1
generc=M 450 353 427 12.585 28.1

Chisg= 28.1 on 1 degrees of freedom, p= 1.17e-07

Tabla 22 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por sexo
mediante el estimador Kaplan Meier

De manera formal se observa en la tabla 22 que existen diferencias significativas en
la variable sexo, ya que se rechaza la hipétesis nula (Ho) de igualdad de funciones

de supervivencia a un nivel de significancia del 5%.

Por otro lado, considerando la edad de los estudiantes con la cual ingresaron a la

licenciatura, se observa que las funciones de supervivencia son distintas.
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Grafico No.3.Estimador de Kaplan y Meier
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Al comparar las funciones de supervivencia de manera formal se tiene la tabla 23.

call:
survdiff{(formula = msurv ~ edad?, data = base, na.action = na.omit)

n=1165, 91 observations deleted due to missingness.

M Observed Expected (0-E)AZ/E (0-E)AZ/V

edad2=<18 223 193 192.5 0.00125 0.002
edad2=>21 32 30 17.0 9.98212 14.029
edad2=18 686 577 600.0 0. 8BOV6 2. 856
edad2=19 161 137 140.9 0.10553 0.158
edad2=20 46 43 34.86 2.01z221 2.726
edad2=21 17 17 12.0 2.060648 2.831

Chisg= 20.6 on 5 degrees of freedom, p= 0.001

Tabla 23 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por
edades mediante el estimador Kaplan Meier

Con lo cual se rechaza la hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de

supervivencia, es decir, existen diferencias significativas por edades.

Dada la escuela de procedencia de los estudiantes, se muestran las distintas curvas

de supervivencia.
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Grafico No. 4 Estimador de Kaplan y Meier
por Escuela de Procedencia
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Se observa que los alumnos que no indicaron la escuela de procedencia (NP)
presentan la probabilidad estimada mas baja de supervivencia, seguida de los
alumnos procedentes del CCH.

call:
survdiff(formula = msurv ~ procedencia, data = base)

n=583, 673 observations deleted due to missingness.

N Observed Expected (0-E)}A2/E

procedencia=gBachilleres 3 1 2.66 1.03338

procedencia=CCH 128 105 71.98 15.14836

procedencia=CECYT 1 0 1.23 1.23218

procedencia=ENP 379 270 288.54  1.19095

procedencia=Estatal o Municipal 3 2 2.13 0.00755

procedencia=Inc. SEP 14 9 11.67 0.61083

procedencia=Inc. UNAM 44 28 34,98 1.39254

procedencia=0tro 11 8 9.82 0.33689
(0-E)A2/V

procedencia=Bachilleres 1.14133

procedencia=CCH 20.34203

procedencia=CECyT 1.35510

procedencia=ENP 4.15215

procedencia=Estatal o Municipal 0. 00836

procedencia=Inc. SEP 0.69384

procedencia=Inc. UNAM 1.67770

procedencia=0tro 0.38199

Chisq= 23.3 on 7 degrees of freedom, p= 0.001

Tabla 24 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
escuela de procedencia mediante el estimador Kaplan Meier

La significancia estadistica es menor a 0.05, por lo cual se rechaza la hip6tesis nula
(Ho) de igualdad de funciones, se concluye que existen diferencia por escuela de

procedencia.
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Ahora, se comparan las funciones de supervivencia por resultados del Inventario de

Depresion de Beck, aplicado al inicio del curso escolar.

Grafico No. 5.Estimador de Kaplan y Meier
por Inventario de Depresion Beck 1
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Se observa en el grafico no. 5 que los alumnos con resultado “Leve” presentan una
mayor probabilidad estimada de no presentar el evento de interés. Mientras que los
alumnos con “Severa” y “Moderada” tienen una probabilidad estimada baja de no

reprobar alguna materia.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Fsico 1, data = bass,
rho = 0}

W Ckserved Expected (O-E}"2/E (0-E)"2/V
Psico_l=Leve 151 129 140,943 1.01207 1.4982
Psico_ l1=Minima 983 543 540,935 0.00507 0.0307
Pzico 1=Moderada 29 25 21.737 0.48973 0.e580
Pzico 1=5/E 91 T1 65.502 0.46155 0.6475
Psico l=3evera 2 2 0.882 1.41575 2.0282

Chisg= 4.6 on 4 degrees of freedom, p= 0.331

Tabla 25 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del inventario de depresion de Beck mediante el estimador
Kaplan Meier
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Formalmente, la hip6tesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia no
se rechaza dado el pvalue=0.331, lo que indica que no existe diferencia significativa

entre las funciones de supervivencia.

A continuacion, se muestra el analisis realizado a cada uno de los estilos de

afrontamiento al estrés también aplicados al inicio del curso escolar.

El primer estilo es el Distanciamiento.

Grafico No.6.Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Distanciamiento 1
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En la grafica No. 6 se observa que el grupo de alumnos con resultado “Medio” tienen

una mayor probabilidad estimada de no reprobar alguna materia.

Call:
survdiff (formumla = Surv(Survt, status) ~ Distanciamientol, data = kase,
rho = 0)

M Observed Expected (0-E)“2/E (0-E)"2/V
Distanciamientol=Alto 1 1 0.811 0.04405 0.060%9
2
5

Distanciamientol=Bajo 9S& 822 B19.257 0.0091% 0.0507
Distanciamientol=Medio 18 16l 172.055 0.7102% 1.0801
Distanciamientol=5/E 108 86 TT.878 0.84713 1.2008

Chisg= 2.1 on 3 degrees of freedom, p= 0.551
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Tabla 26 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por
resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Distanciamiento
mediante el estimador Kaplan Meier
La significancia estadistica es mayor a 0.05 por lo que no se rechaza la hipétesis
nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia, es decir, la aplicacion del estilo

distanciamiento no influye en el tiempo de supervivencia.
El siguiente estilo de afrontamiento al estrés es dirigido a lo positivo, los resultados

se presentan en la siguiente gréfica.

Grafico No.7.Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Dirigido a lo Positivo 1
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No se observa alguna diferencia significativa en cada una de las funciones de

supervivencia.
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Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ DirigPositiwvol, data = base,
rho = 0)

W Obhserved Expected (0-E)™Z/E (0-E)"2/V

DirigPositivol=Alto 26l 233 226.3 0.1554 0.327
DirigPositivol=Bajo 16% 136 1359.6 0.0821 0.137
DirigPositivol=Medio 718 615 626.3 0.2022 0.632
DirigPositivol=5/E 108 il 77.9 0.8471 1.201

Chisg= 1.8 on 3 degrees of freedom, p= 0.625

Tabla 27 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Dirigido a lo positivo
mediante el estimador Kaplan Meier
Formalmente, no se rechaza la hipétesis nula (Ho) de igualdad de funciones de
supervivencia, se concluye que no hay diferencia significativa en la aplicaciéon del

estilo dirigido a lo positivo.

En relacion con la aplicacion del estilo de afrontamiento pensamiento magico, se
presentan los estimadores de Kaplan Meier de las funciones de supervivencia para
cada uno de los resultados.

Grafico No.8.Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Pensamiento Magico 1
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De la gréfica se concluye que significativamente no hay diferencia en cada una de

las funciones.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Pens Magicol, data = base,
rho = 0}
N Observed Expected (O-E)“2/E (0-E)"2/V
Pens Magicol=RAlto 234 202 210.0 0.307 0.454
Fens Magicol=Bajo 356 309 263.8 0.786 1.408
Pens Magicol=Medio 556 473 484.,7 0.280 0.664
Pens Magicol=5/E 110 86 1.5 0.247 0.350

Chisg= 2.1 on 3 degrees of freedom, p= 0.55

Tabla 28 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Pensamiento magico
mediante el estimador Kaplan Meier
Dado el pvalue= 0.55 no se rechaza la hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones
de supervivencia, es decir, los resultados de la aplicacion no influyen en el tiempo

de supervivencia.

En la aplicacién del estilo de afrontamiento al estrés Dirigido al Problema, se

construye el grafico, donde se muestran las estimaciones de Kaplan Meier.
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Grafico No. 9 .Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Dirigido al Problema 1
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Del gréfico se puede concluir que no existe diferencia significativa en la primera

aplicacion del estilo de afrontamiento al estrés Dirigido al Problema.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ DirigProbl, data = base,
rho = 0)

N Chserved Expected (O-E)"Z/E (O-E)~Z2/V
DirigProbl=Altoc 199 171 178.9 0.351 0.543
DirigProbl=Bajo 21& 188 171.4 1l.614 2.510
DirigProbl=Medioc 729 622 638.5 0.429 1.37%
DirigProbl=5S/E 112 g9 8l.2 0.757 1.07&6

Chisg= 4.1 on 3 degrees of freedom, p= 0.249

Tabla 29 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por
resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Dirigido al problema
mediante el estimador Kaplan Meier

La significancia estadistica es mayor a 0.05, por lo cual no se rechaza la hipétesis

nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia.
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A continuacion, se comparan las funciones de supervivencia de la primera

aplicacion del estilo de afrontamiento al estrés Revaloracion Positiva.

Grafico No. 10 . Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Revaloraciéon Positiva 1
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En la cual no se observa diferencia significativa entre cada uno de los resultados de

la primera aplicacion.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Revaloracion positival,
data = base, rho = 0)

H Cbhserved Expected (0-E)™Z/E (0-E)"2/V
Revaloracion positival=Alto 184 1&8 1e2.0 0.21% 0.335
Revaloracion positival=Bajo 322 278 258.9 1l.416 2.434
Revaloracion positival=Medioc €34 531 SE4.3 1.5%962 S5.389
RevalDracinn_pnsitival=5fE 116 93 B4.8 0.785 1.11%9

Chisg= 5.7 on 3 degrees of freedom, p= 0.127
Tabla 30 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por

resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Revaloracién positiva
mediante el estimador Kaplan Meier

73



De manera formal no hay diferencias significativas en la variable, no se rechaza la

hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia.

Para la ultima aplicacion del estilo de afrontamiento al estrés de la primera
aplicacion, Flexibilidad, se muestran en la siguiente grafica las funciones de

supervivencia.

Grafico No. 11 . Estimador de Kaplan y Meier
por Afrontamiento al Estrés- Flexibilidad 1
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Se observa que el segmento marcado como “Alto” presenta una probabilidad de

supervivencia mayor que el resto de la poblacién.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Flexibilidadl, data = kase,
rho = ()

N Observed Expected (0-E)“Z/E (0-E)"2/V
Flexikilidadl=Alto 140 115 130.5 1.00&19 1.46865
Flexikilidadl=Bajo 275 232 231.0 0.00396 0.00655
Flexikilidadl=Medioc 733 633 630.6 0.00897 0.02830
Flexibilidadl=5/E 108 86 T77.8 0.84713 1.20080

Chisg= 2.4 on 3 degrees of freedom, p= 0.49
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Tabla 31 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del cuestionario modos de afrontamiento-Flexibilidad mediante
el estimador Kaplan Meier

Sin embargo, dado el pvalue=0.49, formalmente no se rechaza la hipétesis nula (Ho)
de igualdad de funciones de supervivencia, es decir, no existe diferencia significativa

entre los segmentos.

Ahora, se muestra el analisis de los examenes de conocimientos realizados al inicio

del ciclo escolar, segmentado por materias.

Primero se muestra la funcion de supervivencia de la materia de mateméticas.

Grafico No. 13. Examen de Conocimientos - Matematicas
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A diferencia de las pruebas de afrontamiento al estrés, en esta prueba de
conocimientos si se observa una diferencia significativa entre los grupos. Los
alumnos con resultado “Muy Alto” presentan una mayor probabilidad estimada de
no reprobar alguna materia. Mientras que los alumnos con “Bajo” y “Muy Bajo”

tienen una probabilidad estimada baja de no reprobar alguna materia.

75



Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Mat, data = base,
rho = 0)

n=1210, 46 obkservations deleted due to missingness.

N Chserved Expected (0-E)™Z/E (Q-E)"2/V

Clasif Mat=Alto 194 151 204.8 14.158 22.87
Clasif Mat=Bajo 364 348 249.5 38.848 65.93
Clasif Mat=Medio 366 317 330.8 0.574 1.0%8
Clasif Mat=Muy alto 135 80 leg.6 47.337 T2.72
Clasif Mat=Muy kajo 151 144 85.2 40.536 61.80

Chisg= 157 on 4 degrees of freedom, p= 0

Tabla 32 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- matematicas mediante el
estimador Kaplan Meier
Formalmente, la hipétesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se
rechaza, lo que indica que existe diferencia significativa entre las funciones de

supervivencia.

Grafico No. 14. Examen de Conocimientos - Fisica
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En el examen de conocimiento para la materia de Fisica, los alumnos con resultado

“‘Muy Alto” presentan una mayor probabilidad estimada de no reprobar alguna
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materia y se encuentra muy alejado de los demas alumnos. Mientras que los
alumnos con “Bajo” y “Muy Bajo” tienen una probabilidad estimada baja de no

reprobar alguna materia.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) -~ Clasif Fis, data = kase,
rho = 0)

n=120%, 47 observations deleted duse to missingness.

I Observed Expected (0-E)“Z/E (0-E)"Z2/V

Clasif Fis=Alto 293 249 263.5 0.798 1.38
Clasif Fis=Bajo 271 2el 180.3 36.117 58,07
Clasif Fis=Medio 371 328 308.6 1.213 Z2.25
Clasif Fis=Muy altoc 215 143 254.3 48.717 83.9%9¢6
Clasif Fis=Muy bajo 39 58 32.2 20.579 29,58

Chisg= 147 on 4 degrees of freedom, p= 0

Tabla 33 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- fisica mediante el estimador
Kaplan Meier

La hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se rechaza, es

decir, existe diferencia significativa entre las funciones de supervivencia.

Grafico No. 15. Examen de Conocimientos - Quimica
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De igual forma para la materia de Quimica los grupos se observan bien
segmentados. Los alumnos con resultado “Muy Alto” presentan una mayor
probabilidad estimada de no reprobar alguna materia y se encuentra muy alejado
de los demas alumnos. Mientras que los alumnos con “Bajo” y “Muy Bajo” tienen

una probabilidad estimada baja de no reprobar alguna materia.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Quim, data = base,
rho = 0)

n=1210, 46 observations deleted due to missingness.

H Chserved Expected (0-E)~Z/E (0O-E)"Z/V

Clasif Quim=Rlto 431 352 418.9 10.89 23.26
Clasif Quim=Bajo 230 220 141.7 43.21 68.61
Clasif (Quim=Medio 345 314 274.8 5.58 9.94
Clasif Quim=Muy alto 136 88 170.4 39.84 6l.16
Clasif Quim=Muy kajoc &8 1] 34.1 29.81 43.69

Chisg= 181 on 4 degrees of freedom, p= 0

Tabla 34 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- quimica mediante el estimador
Kaplan Meier

La significancia estadistica es menor a 0.05, por lo cual se rechaza la hipétesis nula

(Ho) de igualdad de funciones de supervivencia.
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Grifico No. 16. Examen de Conocimientos - Biologia
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Para la materia de Biologia, los alumnos con resultado “Muy Alto” presentan una
mayor probabilidad estimada de no reprobar alguna materia. Los alumnos con “Muy
Bajo” tienen una probabilidad estimada baja de no reprobar alguna materia. Se

observa una diferencia minima entre los alumnos “Bajo” y “Medio”.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Biol, data = base,
rho = 0)

n=1210, 4& observations deleted due to missingness.

H Chserved Expected (0-E}"Z/E (0-E)"2/V

Clasif Biol=Rlto 335 291 313.9 l.66 3.0%9
Clasif Biol=Bajo 158 186 133.8 20.32 31.31
Clasif Biol=HMedio 289 263 218.9 §.88 14.79
Clasif Biocl=Muy alto 280 1583 321.3 51.22 97.32
Clasif Bicl=Muy kajo 108 107 32.1 5T.81 87.92

]

Chisg= 198 on 4 degrees of freedom, p=
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Tabla 35 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- biologia mediante el estimador
Kaplan Meier

La hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se rechaza, es

decir, existe diferencia significativa entre las funciones de supervivencia.

Grafico No. 17. Examen de Conocimientos -

Historia Universal
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Para el examen de conocimientos de Historia Universal no se observa una buena
segmentacion, en algun punto los alumnos con resultado “Bajo” y “Muy Bajo” se

cruzan, llegando a puntos cercanos a los alumnos con resultado “Medio”.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Hist Univ, data = base,
rho = 0)

n=1210, 46 observations deleted due to missingness.

H Observed Expected (0-E)"~2/E (0-E)"2/V

Clasif Hist Univ=RAlto 434 35e 414.4 g.22 17.75
Clasif Hist Univ=Bajo 2895 278 205.8 25.30 42.36
Clasif Hist Univ=Medio 225 202 176.7 .64 5.74
Clasif Hist Univ=Muy alto 185 137 1%9&6.7 18.12 28.72
Clasif Hist Univ=Muy bajo 71 87 46.4 9.11 12.83
Chisg= 86.5 on 4 degrees of freedom, p= 0O
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Tabla 36 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- historia universal mediante el
estimador Kaplan Meier
Formalmente, la hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se
rechaza, lo que indica que existe diferencia significativa entre las funciones de

supervivencia.

Grafico No. 18. Examen de Conocimientos -
Historia México
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A diferencia del examen de conocimientos de Historia Universal, los grupos por
calificaciones para el examen de Historia de México no se cruzan, pero visualmente
se detecta que no presentan una buena segmentacion como los anteriores

examenes de conocimientos.
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Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Hist Mx, data = base,
rho = 0)

n=1210, 46 cobservations deleted due to missingness.

M Ohserved Expected (C0-E)"2/E (0-E)"2/V

Clasif Hist Mx=Rlto 233 185 228.0 8.11085 13.38402
Clasif Hist Mx=Bajo 469 420 378.6 4.52765 9.,29207
Clasif Hist Mx=Medio 229 200 199.49 0.0017% 0.00288
Clasif Hist Mx=Muy alto 131 a5 141.8 15.42249 22.8209%96
Clasif Hist Mx=Muy bajo 148 140 92.2 24.72959 36.79315

Chisg= 70.5 on 4 degrees of freedom, p= l.EBe-14

Tabla 37 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- historia de México mediante el
estimador Kaplan Meier

La hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se rechaza, es

decir, existe diferencia significativa entre las funciones de supervivencia.

Grafico No. 19. Examen de Conocimientos - Literatura

N R — A --- My Al
Medin
@
o
g 8-
L
=
c
8
& ©
o
L ]
o
L ]
[ [ [ I
0 5 10 15 20
Periodos

En el examen de conocimiento para la materia de Literatura no se observa una

buena segmentacion entre los grupos de resultados. Sin embargo, los alumnos con

82



resultado “Muy Alto” presentan una mayor probabilidad estimada de no reprobar
alguna materia y se encuentra muy alejado de los demas alumnos. Mientras que los
alumnos con “Bajo” y “Muy Bajo” tienen una probabilidad estimada baja de no

reprobar alguna materia.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Lit, data = base,
rho = 0}

n=1210, 4& observations deleted due to missingness.

N Chserved Expected (0-E)"2/E (0-E)"2/V

Clasif Lit=Alto 231 188 227 6.43 10.6
Clasif Lit=Bajo 214 136 151 13.38 20.8
Cla=sif Lit=Medio 510 456 407 5.8 12.6
Clasif Lit=Muy alto 214 158 231 £23.30 38.7
Clasgif Lit=Muy bajo 41 41 23 13.98 19.6

Chisg= 84.3 on 4 degrees of freedom, p= 0

Tabla 38 Resumen estimacion de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- literatura mediante el estimador
Kaplan Meier

La hipdtesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se rechaza, es

decir, existe diferencia significativa entre las funciones de supervivencia.
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Grifico No. 20. Examen de Conocimientos - Geografia
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Para el Ultimo examen de conocimientos, Geografia, se observa que las funciones

de supervivencia de los grupos se cruzan en varios puntos.

Call:
survdiff (formula = Surv(Survt, status) ~ Clasif Geo, data = base,
rho = 0)

n=1210, 4& observations deleted dus to missingness.

N Chserved Expected (0-E)"Z/E (0-E)"Z/V

Clasif Geo=Rlto 415 345 399.7 6.43680 13.566
Clasif Geo=Bajo ey 303 229.5% 23.23e89%9 35.81¢6
Clasif Geo=Medio 284 243 244.3 0.00651 0.011
Clasif Geo=Muy altoc 106 T4 115.6 17.39528 25.026
Clasif Geo=Muy kajoc 75 71 46.5 12.52947 18.280

Chisg= 80.3 on 4 degrees of freedom, p= l.lle-1l6

Tabla 39 Resumen estimacién de las funciones de supervivencia por
resultados del examen de conocimientos- geografia mediante el estimador
Kaplan Meier
Formalmente, la hipotesis nula (Ho) de igualdad de funciones de supervivencia se
rechaza, lo que indica que existe diferencia significativa entre las funciones de

supervivencia.
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De acuerdo con el andlisis de estimaciones de Kaplan Meier para cada una de las
variables del estudio, se observa que existen variables significativas como el sexo,
edades con la que ingresan a la carrera, la escuela de procedencia, examenes de
conocimientos de matematicas, fisica, quimica, biologia, historia universal, historia
de México, literatura y geografia. Por lo cual, las variables que no muestran
diferencia significativa son el inventario de depresion de Beck y los resultados de

afrontamiento al estrés.
Capitulo 8. Regresion de Cox

Como anteriormente se menciond, el modelo introduce un conjunto de variables,
gue permita estimar la probabilidad de que ocurra el evento de la primera reprobada

durante el curso escolar.

Se realizaron varias regresiones con todas las variables del estudio, tanto

significativas o no significativas en las estimaciones de Kaplan Meier.

A continuacién, se muestra el mejor resultado de la aplicacién de la regresion de
Cox, se incluyeron las siguientes variables: sexo (F,M) , nivel obtenido en el examen
diagnéstico en el area de matematicas (Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto),
edad, nivel obtenido en el examen diagndstico en el area de fisica (Muy bajo, Bajo,
Medio, Alto, Muy alto), nivel obtenido en el examen diagndstico en el area de
biologia (Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto) y nivel obtenido durante la

evaluacion del Inventario de Depresion de Beck (Leve, Minima, Moderada, Severa).
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call:

coxph(formula = Surv(Survt, status) ~ genero + Clasif_mat + edad3 +

clasif_Fis + clasif_Biol + Beck_1, data = base)

n= 1111, number of events= 952
(145 observations deleted due to missingness)

coef exp(coef) se(coef) z pr(>|zl)

generoM -0.10792 0.89770 0.07255 -1.487 0.13689
Clasif_matgeajo 0.57691 1.78053 0.10601 5.442 5.27e-08 #***
Clasif_matmedio 0.22544 1.25288 0.10437 2.160 0.03077 =
Clasif_matmuy alto -0.31711 0.72825 0.15479 -2.049 0.04051 *
Clasif_matmuy bajo 0.70141 2.01659 0.13035 5.381 7.41e-08 "=~
edad3 0.23091 1.25975 0.03574 6.461 1.04e-10 *==*
Clasif_rissajo 0.21373 1.23829 0.09643 2.217 0.02665 *
Clasif_rismedio -0.04697 0.95412 0.08928 -0.526 0.59884
Clasif_Fismuy alto -0.29349 0.74566 0.11727 -2.503 0.01233 =
Clasif_rFismuy bajo 0.27784 1.32027 0.16677 1.666 0.09571 .
Clasif_siolBajo 0.3154% 1.37094 0.10109 3.121 0.00180 **
clasif_siolmedio 0.22282 1.24959 0.08960 2.487 0.01289 =
Clasif_siolmMuy alto -0.28799 0.74977 0.10381 -2.774 0.00554 ==
Clasif_siolMuy bajo 0.80862 2.24481 0.12857 6.290 3.18e-10 ===
Beck_1Minima 0.21089 1.23477 0.09845 2.142 0.03219 *
Beck_lmoderada 0.35521 1.42648 0.22981 1.546 0.12219
Beck_lSevera 1.57529 4.83213 0.72281 2.179 0.02930 *
signif. codes: O *#***' 0,001 ‘*=" 0.01 ‘*" 0.05 ‘." 0.1 * " 1

exp(coef) exp(-coef) Tower .95 upper .95
generoM 0.8977 1.1140 0.7787 1.0349
Clasif_matBajo 1.7805 D. 5616 1.44865 2.1917
clasif_matmedio 1.2529 0.7982 1.0211 1.5373
Clasif_matmuy alto 0.7283 1.3731 0.5377 0. 9864
Clasif_matMmuy bajo 2.0166 0.4959 1.5619 2.6036
edad3 1.2597 0.7938 1.1745 1.3511
Clasif_FisBajo 1.2383 0D.8076 1.0250 1.4959
Clasif_FisMedio 0.9541 1.0481 0.8010 1.1366
Clasif_Fismuy alto 0.7457 1.3411 0.5925 0.93E3
Clasif_FisMuy bajo 1.3203 D.7574 0.9522 1.8307
Clasif_BiolBajo 1.3709 0.7294 1.1245 1.6714
Clasif_Biolmedio 1.2496 0. 8003 1.0483 1.4895
Cclasif_BiolMuy alto 0.7498 1. 3337 0.6117 0.9190
Clasif_BiolMuy bajo 2.2448 0.4455 1.7448 2.BBE1
Beck_IMinima 1.2348 0. 8099 1.0181 1.4976
Beck_1Moderada 1.4265 0.7010 0. 9092 2.2381
Beck_lsevera 4.8321 0. 2069 1.1719 19.9249
Cconcordance= 0.698 (se = 0.01 )
Likelihood ratio test= 327.2 on 17 df, p=<Ze-18
wald test = 321.7 on 17 df, p=<2e-16
score (logrank) test = 346.4 on 17 df, p=<2e-16

De lo anterior se puede reportar que los pvalues de las tres pruebas (razén de
verosimilitudes, prueba de Wald y Score) son significativas ya que son menores a
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0.05, rechazando asi la hip6tesis nula de que todos los coeficientes son cero. Por

lo cual este modelo es significativo.

De igual forma, sabiendo que el reporte obtenido mediante R ordena los factores
alfabéticamente, el exponencial de los coeficientes muestra que los alumnos de
sexo masculino son 10% menos riesgosos a reprobar una materia que las alumnas.
Por nivel obtenido en el examen diagndstico en el area de matematicas se observa
una segmentacion adecuada, los alumnos de nivel Muy Bajo tienen 100% mas de
probabilidad de reprobar que los de nivel Alto, los de nivel Bajo tienen 78% de
probabilidad mayor de presentar el evento que los Alto, los Medio 25% mayor que
los Alto y los de nivel Muy Alto presentan 19% de probabilidad menor de reprobar
que los Alto. Por cada afio que los alumnos son mayores la probabilidad de reprobar
una materia es 26% mayor. Para el examen diagnoéstico en el area de Fisica los
alumnos Muy Bajo tienen 32% de probabilidad mayor de presentar el evento de
interés, los Bajo 23% mayor que los Alto, los Medio presentan 4% de probabilidad

menor de presentar el evento que los Alto y los Muy Alto 25% menor que los Alto.

Por nivel obtenido en el examen diagndstico en el area de biologia se observa que
los de nivel Muy Bajo tienen 114% de mayor probabilidad de reprobar que los Alto,
los Bajo 37% mayor, Medio 25%, mientras que los Muy Alto presentan 25% de

probabilidad menor de presentar el evento.

Finalmente, los resultados del inventario de Depresion de Beck, los alumnos con
clasificacion Severa tienen 4 veces mayor probabilidad de reprobar una materia, los
Minima y Moderada presentan 23% y 42% respectivamente de probabilidad mayor

de reprobar una materia que los Leve.

Tomando el modelo anterior, se obtiene la funcidn de supervivencia ajustada y se

compara con el estimador de Kaplan Meier, el resultado es el siguiente.
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Grafico No. 21. Comparacion del ajuste del modelo de Cox
y el estimador de Kaplan y Meier
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Se observa que la regresién de Cox presenta una funcion de supervivencia inferior
a la del estimador de Kaplan y Meier.

Capitulo 9. Verificacion del modelo de Cox

A continuacién, se muestran los resultados para el modelo que contempla todas las

variables.

chisq df p

generoc 2.346 1 0.13
Clasif_mMat 4.500 4 0.34
edad3 0.482 1 0.49
Clasif_Fis 1.058 4 0.90
clasif_giol 13.238 4 0.01
Beck_1 1.771 3 0.62
GLOBAL 23.097 17 0.15

De la tabla de resultados se observa el indicador GLOBAL indica que en conjunto
no existe evidencia significativa de que no se cumpla el supuesto de riesgos
proporcionales. Para este modelo la forma de los residuos deviance se observan en

el siguiente grafico.
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En el grafico de residuales del tipo deviance no es posible observar patrones
definidos, por lo cual ningan individuo del estudio influye en la estimacion del

modelo.
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Conclusiones

El presente estudio contribuye como una alternativa estadistica para la identificacion

temprana al bajo rendimiento académico.

El universo analizado consistia en 1,256 alumnos de la licenciatura de medicina, a
los cuales al momento de comenzar su ciclo escolar se les realizaron diversas
pruebas de conocimientos, inventario de depresion y afrontamiento al estrés. Se
realizd un seguimiento por dos afios para saber el momento en los cuales

reprobaban la primera materia.

En este analisis no es de interés conocer el momento en el que ocurrira el evento.
El interés u objetivo radica en obtener las variables que estan influyendo en el
evento de interés, reprobar una materia, por lo cual el modelo de Cox nos permitié
observar cémo influyen las variables significativas en el evento de estudio, ya que

se comprobaron los supuestos de riesgos proporcionales.

Se concluye que, para alumnos de nuevo ingreso, las variables que influyen en el
modelo de Cox fueron el sexo, el nivel obtenido en el examen diagndéstico en el area
de matematicas, la edad con la que ingresan los alumnos, nivel obtenido en el
examen diagnoéstico en el area de fisica, nivel obtenido en el examen diagndstico
en el area de biologia y el nivel obtenido en la evaluacion del Inventario de
Depresion de Beck. Para la variable sexo las mujeres presentan mayor probabilidad
a reprobar una materia que hombres; para los examenes diagnéstico de
matematicas, fisica y biologia los alumnos con el nivel “muy bajo” tienen mayor
probabilidad a reprobar una materia; por edades por cada afio que los alumnos son
mayores la probabilidad de reprobar crece. Finalmente, los alumnos con
clasificacion “severa” en el inventario de depresion de Beck presentan mayor

probabilidad de reprobar una materia.

Estas son las variables que influyen el riesgo de reprobar una materia durante los

primeros dos afios de licenciatura.
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De esta forma las variables mostradas, ayudaran a identificar los factores de bajo
desemperiio académico y asi se podran implementar esfuerzos desde el principio
del ciclo en los alumnos con mayor probabilidad de reprobar alguna materia en el

transcurso del tiempo.
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