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Los registros de longevidad tienen dos características particulares por las que 
requieren herramientas estadísticas especiales. Primera, parte de Jos datos suelen estar 

censurados: sólo se conoce un límite inferior de la verdadera longevidad, e.g. cuando 

los animales están aún vivos. Bajo ciertas asunciones es posible definir la correcta con­

tribución a Ja verosimilitud de tales registros. Por consiguiente , la metodología de vero­

s imilitud puede ser aplicada de manera es tándar. En segundo lugar, las variables expli­

cativas son a menudo dependientes del tiempo. El concepto de función de riesgo , 
definida como el limite de la tasa de mortalidad en el tiempo t condicionada a la super­

vivencia en el tiempo t, permite la modelización de las relaciones entre Ja longevidad y 

es tas covariables. En modelos de riesgos proporcionales, se describe la función de ries­

go de un animal como e l producto de una fu nción de referencia y una función expo­
nencial de las covariables. Esta formulación permite una interpretación intuitiva del 

efecto de cada covariable en términos de riesgo relativo de muerte. Se han propuesto 

ex te ns iones del método a modelos mixtos, incluyendo efectos genéticos, así como 

métodos para la estimación de Jos componentes de varianza correspondientes. Tras una 

extensa presentación de las bases teóricas, se presentan dos ejemplos para ilustrar las 

características y los usos potenciales del aná lisi s de supervivencia: Ja evaluación gené­

tica de toros basada en la longevidad de las hij as y un análisis del efecto de aparición ele 
enfermedades sobre el desecho. 

Palabra clave: Análisis de supervivencia , Longevidad, Modelo de riesgos profesio­

nales. Modelo de Cox. 

SUMMA RY 

Longev ity records have two unique features requiring special statistical tools: first, 

part of the elata is often censored: only a lower bound of the true longevity is known , 
e.g., when the animals are still alive. Under certain assumptions, it is possible to define 

the correc t likelihood contribution of such records. Then, standard likelihood methodo­

logy can be applied. Second, explanatory variables are often time-dependen! (their 

value changes with time). The concept of hazard function, defined as the Jimiting rate 

of death at time t, conditional upon survival to time t, aJlows a natural modeling of the 
relationship between longevity and these covariates. In proportional hazards modeJs, 

rhe hazard function of an animal is described as the product of a baseline functi on and 
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ao expooeotial function of the covariates . Thi s formulatioo aJJows an intuitive interpre­
tation of the effec t of each covariate in terms of relative risk of dying. Extensions to 
mixed model s. e.g ., with inclusion of genetic effects have been proposed. as well as 
methods for the estimation of the corresponding variance components. After a long pre­
sentation of the background, two examples are presented to i l lu st rate the features and 
potential uses of survival analysis: a genetic ev<1luation of bulls based on the longevity 
of their daughters anclan analysi s of the effect of disease occurrence on culling. 

Key words: Survival analysis, Longev ity, Proportional hazarcl models. Cox mode l. 

Introducción ción después de una enfermedad o éx ito tras 
una inseminac ión, e tc. 

El objetivo de los análisis de superviven­
cia es analizar las medidas positivas que 
describen Ja "a mplitud" de l intervalo entre 
un punto origen y un punto final. A menudo, 
el punto final (normalmente llamado "fa llo") 
corresponde a la muerte o al desecho y la 
longitud desde e l origen basta el fin se mide 
en días, meses, años. Pero el punto final 
puede también corresponder a la aparición 
de cualquier tipo de suceso , v.gr., recupera-

La motivación para un tratamiento es ta­
dístico especial de los datos de superviven­
cia se ilustra mucho mejor con un ejemplo. 
En la figura 1 se representa la tasa de gal 1 i­
nas ponedoras todavía vivas a t días del 
nacimiento en cuatro grupos con unas 6.000 
aves cada uno. 

La particularidad de este ejemplo es que 
el punto fin al (muerte) no fue observado en 
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Figura J. Curvas de su pervivencia ele 4 grupos de ga llinas ponedoras 
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el 85-90% de las gallinas: están todavía 
vivas al final del período en estudio . Sus 
registros (en los que la fecha de baja se 
reemplaza por la fecha final del estudio) 
todavía proporcionan una inestimable infor­
mación: da una idea del límite inferior de su 
"verdadera longevidad". Este fenómeno se 
denomina censura y el análisis de supervi­
vencia puede ser descrito grosso modo 
corno el arte de combinar observaciones 
censuradas y no censurndas en un único 
análisis ( KALBFLEISCH y PRENTICE, 1980). 

Para subrayar las ventajas de un trata­
miento estadístico apropiado, consideremos 
la alternativa más común para anali za r 
dichos datos: con objeto de ev itar la censu­
ra, podemos colocarnos en un valor particu­
lar t de la escala temporal transformando 
cada registro de datos en un carácter 0-1, 
según la gallina esté o no viva en el tiempo 
t. Además, la elección de t no es trivial: con 
t = 100 días las diferencias entre grupos en 
porcentaje de supervivientes son pequeñas y 
poco claras, con t = 500 no disponemos de 
datos en dos de los grupos a los que no se 
les permitió alcanzar este punto final , con t 
= 450 la ordenación de los grupos es clara, 
pero no es la misma que con t = 400. Los 
grupos 1 y 3 tenían supervivencias similares 
hasta t = 400 pero por alguna razón la tasa 
de supervivencia fue mayor en el grupo 1 

desde entonces. Los análi sis de superviven­
cia utilizan de la manera más eficiente toda 
la información disponible a lo largo de las 
curvas de supervivencia y no se restringen a 
observaciones puntuales arbitrariamente 
definidas. 

Se presentan a continuación Jos concep­
tos básicos sobre los cuales se construye el 
análisis de supervivencia, y cómo estos con­
ceptos pueden adaptarse y ex tenderse a 
situaciones con modelos cada vez más com­
plejos. Los principales objetivos serán : l) 
desc ribir cómo se combina realmente la 
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información de Los registros censurados y 
no censurados y 2) de donde provienen las 
mejoras sustanciales frente a métodos alter­
nativos de análisis de longevidad. 

Métodos 

Los análisis de supervivencia usan los 
mismos conceptos fundamentales que otros 
campos de Ja estadística. En particular, se 
asientan sobre el principio de verosimilitud 
para la estimación de parámetros que des­
criben los datos de modo pararnétrico o no 
paramétrico. Se utilizarán técnicas de máxi­
ma verosimilitud siguiendo los mismos pro­
cedimientos y conduciendo a las mismas 
propiedades que en los problemas de la 
estadística clásica. 

Función de riesgo y construcción de la 
verosimilitud 

Una dificultad conceptual es la defini­
ción de la contribución a la función de vero­
similitud de una observación censurada. 
Con objeto de derivar esta contribución, es 
útil la defini ción de las funciones específi ­
cas, que están direc tamente re lacionadas 
con las funciones de distribución más usua­
les, corno la función de distribución acumu­
lada 

F(t) = Prob [ T < t] (J] 

en que T representa el tiempo de fa llo real , y 
Ja función de densidad f(t): 

. Prob[tsT<t+élt] dF(t) [2] 
f(t) = l1m - = --

,,, -o é) t dt 

Las funciones específicas más importan­
tes utili zadas en análi sis de supervivencia 
son Jas funciones de supervivencia S(t) 

S(t) = Prob [ T :2:: t] = l - F(t) [3] 
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y la función de riesgo A(t) que indica Ja tasa 
instantánea de fallos (muerte) en el tiempo t 
condicionada a la supervivencia hasta t 

, . Prob [ t s T < t + élt 1 T ;:: t] l4.
1 A(t) = li m - - -----------

itt - o él t 

A( t) mide el riesgo de muerte en el tiempo t, 
entre los animales vivos en ese instante. 

Todas estas funciones están relac ionadas. 
En particular: 

A.(t) = f(t) = _ d log S(t) 
S(t) d t 

[5] 

y S(t) = exp{-j/1.(u) du } 

Es esencial recordar las relaciones expre­
sadas en [5]: la modelización de Ja función 
de riesgo no es fu ndamentalmente diferente 
de la de una función de densidad, siendo 
posible pasar de una a otra . Además, la pri­
mera es más conveniente: por ejemplo, si la 
función de riesgo permanece constante en el 
ti empo (A(t) = A. = constante), la segunda 
expresión de [5] indica que S(t) = ex p{-A.t), 
que es la función de supervivencia de una 
di stribución exponencial. Contrastar la 
asunción de que A(t) es constante en el tiem­
po parece más fác il que contrastar si la fu n­
ción de densidad es de Ja forma f( t) = A. 
exp{A.t ). 

Otra importante defini ción necesa ria es 
la de censura aleatori a: podemos imaginar 
que para cada animal i hay un tiempo de 
fa llo T¡ y un tiempo de censura C¡ aunque 
sólo uno de los dos es observable: T¡ para 
una observación no censurada (en este caso 
sabemos que el tiempo de censura hu biera 
ocurrido después de t = T¡), C¡ para una 
observación censurada (en este caso, sabe­
mos que la muerte hu biera ocurrido después 
de t = C¡). La vari able aleatoria a anali zar es 
Y¡= min (T¡, C¡), i.e., el momento en que de 
los dos sucesos (fa llo o censura) uno ocurre. 

En el caso de censura aleatoria se asume 
que T¡ y C¡ son independientes. Una situa­
ción típica en que no es válida esta asunción 
es cuando los animales son excluidos de l 
experimento de supervivencia cuando pre­
sentan señales de que morirán pronto. Si 
asumimos censura aleatori a, subestimare­
mos el riesgo en estos animales. 

En e l caso de censura aleatoria ( i y sólo 
entonces!), la distribución de Jos tiempos de 
censura C¡ no proporciona ninguna informa­
ción sobre la distribución de T¡ y puede 
demostrarse que ]a contribución a la verosi­
militud será: 

• Para una observac ión no censurada 
f(y¡) = valor de la función de densidad en el 
instante del fallo y [6] 

• Para una observación censurada S(y¡) = 
valor de la función de supervivencia en el 
instante de censura. 

Las contribuciones condicionalmente 
independientes de todos los registros se mul­
tiplican para obtener la función de verosimi­
litud completa. Si se elige una forma para­
métrica para f( .) o de manera equi valente 
para A( .), es posible la estima de los paráme­
tros relevantes de la función maximizando la 
función de verosimilitud o su logaritmo. En 
muestras de gran tamaño, las propiedades de 
las estimas máx imo verosími les se mantie­
nen. 

Las funciones de distribución c lásicas 
util izadas para analizar poblaciones homo­
géneas se detall an en KALBFLEJSCH y PREN­
T IC E ( 1980), Cox y ÜA KES ( 1984), K LEIN y 
MoESCHBERGER (1997). Se inc luyen la fun­
ción exponencial (con función de riesgo 
constante), la distribución gamma, la distri ­
bución de Weibull (una generali zación de la 
distribución exponencial con dos paráme­
tros S(t) = exp{-(/ct)f> j) y Ja distribuc ión 
log-normal. 
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Estimación no paramétrica 

Un método típico para una elección ade­
cuada de la forma de la función de densidad 
f(.) de una variable aleatoria es estimar su 
función de distribución acumulada de 
manera empírica (o de manera equivalente 
su función de supervivencia empírica) , utili­
zando [3] y comparando su forma con las 
distribuciones paramétricas conocidas. Es­
tas di stribuciones paramétricas deben ser 
adaptadas para considerar la censura. Sea 
Tfkl los tiempos de fallos ordenados en el 
tiempo. Para cada T

1
,

1 
podríamos contar 

cuántos animales estaban "en riesgo" (podí­
an haber muerto en TlkJ) y cuántos murieron 
realmente. Sean estos números nk y dk" La 
relación entre nk y nk+I depende de Ja censu­
ra: por ejemplo, si en un tiempo de fallo 
Tlkl' nk= 100 animales en riesgo, 5 mueren y 

10 se censuran entre Tfkl y T[k+I] ' el número 
de animal es en riesgo en Tlk+l J será nk+ 1=85 . 
La función de supervivencia empírica puede 
calcularse utilizando la fórmula de KAPLAN­
MEIER (KAPLAN y MEIER , 1958): 

[7] 

La estima de la función de supervivencia 
de Kaplan-Meier juega un papel clave cuan­
do queremos contrastar si la den sidad de 
una variable tiempo de fallo pertenece a una 
familia en particular de las funciones para­
i_:nétricas. Por ejemplo, si una gráfica del log 
SKM(t) frente a t presenta una línea recta con 
pendiente A. desde el origen, podremos con­
cluir que puede utilizarse una di stribución 
exponencial con parámetro A. para ajustar 
Jos datos. De manera similar, un test gráfico 
para la adecuaci ón a una función de di stri­
bución de Weibull consiste en contrastar una 
gráfica 

log [-log SKM(t)] frente a log t 
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si da una línea recta (la pendiente y el punto 
de corte en ordenadas coincide con funcio­
nes de los parámetros A. y p de Weibull). 
Estos tests se han realizado para los datos de 
la Figura 1. En el caso estudiado, no se reco­
mendaba la función de Weibull si se tomaba 
el nacimiento como punto de origen, pero sí 
gue era asumible un a función de Weibull 
cuando el punto de origen era el momento 
en que la gallina era alojada (figura 2 y 
DUCROCQ et al., 2000). 

Modelos de regresión 

Sea x = ((x 1 .. x
0
)' un vector de variables 

ex plicativas de las que podría depender el 
tiempo de fallo. Las xj pueden ser covaria­
bles continuas o discretas. Se han propuesto 
diferentes vías para asociar la función de 
riesgo A(t) y x. La más popular se basa en el 
concepto de modelo de riesgos proporciona­
les (PHM; Cox, l972), en los que: 

A.(t; x) = A.0(t) exp(x'Bl [8] 

siendo B un vector de coeficientes de regre­
sión, A.0(t) es la función de riesgo base y 
representa el proceso de envejecimiento de 
la poblac ión total (de manera conceptual, 
actúa como una media). La segunda parte, 
exp{x'Bl representa un término dependien­
te de las características propias de los ani­
males con covariables x. Es siempre positi­
va y actúa de manera multiplicativa sobre la 
función de riesgo base. 

Dada la relación entre A.(t) y f(t) obtenida 
en [5], la expresión [8] es otra manera de 
definir el modelo como si se tratara de un 
análisis de regresión regular (mediante la 
caracterizac ión de la distribución f( .) del 
vector residual e= y - E[y] =y - x'B). El 
nombre de modelos de riesgo proporciona­
les proviene de la siguiente propiedad: sean 
A.A (t) y A.8 (t) las funciones de riesgo de dos 
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Figura 2. Test gráfico para la asunción de la función Weibull 
(los mismos grupos de ponedores que en figura 1, t =días desde que se alojan, 
S(t)= estima de Kaplan-Meier de las curvas de supervivenc ia para cada grupo) 

animales con vectores asociados de covaria­
bles xA y x8 respectivamente. El cociente de 
estos dos riesgos 

AA(!) = A(t; X,J 
f.. 8(t) A.(t: xB) 

A.0 (t) exp{ x,,· ~ J 
A. 0 (t) exp{ x0 ' ~ l 

= exp{ (xA - x 8)' ~) = constante 

[9] 

no depende del tiempo. Las funciones de 
riesgo de estos animales son proporciona­
les. Si la constante es igual a 2, en cualquier 
momento, el animal A tiene el doble de pro­
babilidad de fallo que el animal B. Esta sim­
ple interpretación intuitiva de Jos coeficien­
tes de regresión en los modelos de riesgos 
proporcionales explica su gran popularidad. 

Para la función de riesgo base A.0(.) en [8] 
podemos elegir cualquier forma paramétri­
ca (exponencial, Weibull, lognormal, etc.). 
Además , es relativamente fácil derivar, 
computar y maximizar Ja función de verosi­
militud completa, usando las contribuciones 
definidas en [6] para registros censurados y 

no censurados. Esto proporciona estimas 
máximo verosímiles de los parámetros de Ja 
densidad base y de B· También es posible 
dejar a A.0(.) totalmente arbitraria. La expre­
sión [8] define entonces un modelo de 
regresión semiparamétrico conocido como 
modelo de Cox (Cox, 1972). La caracterís­
tica más atractiva de este modelo es que per­
mite la estimación de los coeficientes de 
regresión en B sin hacer asunciones sobre la 
forma de A.oC.). El procedimiento desarrolla­
do por Cox se basa en la definición de la 
función de verosimilitud parcial que es la 
parte de la función de verosimilitud comple­
ta que no depende de A.0(t). La verosimilitud 
parcial también admite otras justificaciones 
formales. En particular, puede ser obtenida 
como la verosimilitud marginal de los ran­
gos de los tiempos de fallo y contiene toda 
la información sobre el orden en que Jos 
animales mueren. Una vez se ha estimado B 
maximizando Ja verosimilitud parcial, se 
puede computar una estima de la función de 
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riesgo de referencia /..0(.) o de la función de 
supervivencia base S0(.) (asumiendo que ~ 

= ~y usando un método similar al que con­
duce a la estima de Kaplan-Meier SKM(.)). 
Permite así el uso de contrastes gráficos 
(como se presentó previamente) para con­
trastar la validez de una forma paramétrica 
particular para la función base. 

En algunos casos, podría ser inadecuado 
asumir una función de riesgo base común 
para todos los animales, en los modelos de 
riesgo proporcionales. En el ejemplo de las 
gallinas ponedoras, si aparece una enferme­
dad o se produce un súbito cambio de tem­
peratura en un grupo, Ja asunción de una 
función base común para todos los grupos 
no es válida. En esta situación, es posible 
estratificar los datos en S estratos y asumir 
una función base diferente t..0.s(.) para cada 
estratos (s=l, ... S) 

A(t; x, s) = l..0)t) exp{x'~) [10] 

De nuevo, la función base para cada 
estrato puede tener una forma paramétrica 
conocida o ser arbitraria. En la construcción 
de la verosimilitud (posiblemente parcial), 
las contribuciones de cada estrato se combi­
nan. El uso de Ja estratificación conduce a 
un contraste gráfico de las asunciones de 
riesgos proporcionales: si la asunción es 
verificada, las 1..0_

5
(.) son proporcionales. En 

las gallinas ponedoras, un modelo estratifi­
cado indica que las asunciones de riesgos 
proporcionales se mantienen entre grupos 
(DUCROCQ et al., 2000). 

Covariables dependientes del tiempo 

Se ha venido asumiendo que las variables 
x no cambian con el tiempo. Es por ejemplo 
el caso para covariables independientes 
como el sexo (en muchas situaciones), raza, 
grupo o rebaño, peso inicial, edad al primer 
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parto. Pero otras covariables de interés varí­
an con el tiempo. Por ejemplo, una variable 
como "año" o "estación" influyen sobre la 
variable tiempo de fallo porque recogen 
todos los cambios climáticos, económicos y 
epidemiológicos ocurridos desde un período 
hasta el siguiente. De forma similar, si que­
remos estudiar el efecto de una enfermedad 
sobre el tiempo de muerte, será casi siempre 
incorrecto asumir que el animal está enfer­
mo desde el día 1 hasta la muerte. El mode­
lo de riesgos proporcionales puede exten­
derse a situaciones en que las covariables se 
modifican en el tiempo (KALBFLETSCH y 
PRENTICE, J 980; Cox y ÜAKES, 1984; KLEIN 
y MOESCHBERGER, 1997). 

A.(t; x(t)) ="-cm exp{x(t)'~J [l J] 

donde x(t) es el vector de covariables siendo 
algunas de ellas función del tiempo. Para 
facilidad computacional, nos autorrestringi­
remos al caso particular de covariables 
dependientes del tiempo que cambien a nue­
vos valores en momentos específicos y que 
permanezcan constantes por tramos. Por 
ejemplo, un variable x. podría representar la 

J 
variable que indica si un animal está enfer-
mo (GRóHN et al., 1997): 

• x (t) =0 si el animal está sano en el ins-
.1 

tante t, v.gr., entre el punto de origen de los 
datos de aparición de la enfermedad y tam­
bién desde la fecha de recuperación hasta la 
nueva aparición de la enfermedad o la muer­
te o la censura. 

• x/t) =l si el animal está enfermo en el 
instante t. 

La expresión [ 11] implica que la asun­
ción de riesgo proporcional [9] se mantiene 
dentro de cada intervalo en el que los xp) 
permanecen constantes; pero el cociente 
entre riesgos puede cambiar de un intervalo 
al siguiente. Esta extensión es muy impor­
tante. En mi opinión, representa el mayor 
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avance en el arte de modelizar datos de 
supervivencia porque permite una descrip­
ción precisa y detallada de las variaciones a 
lo largo del tiempo del ambiente que condu­
ce al fallo. 

Presentaremos otro ejemplo para ilustrar 
esta característica. Es de todos conocido que 
las políticas de desecho en rebaños de vacu­
no lechero están cambiando continuamente: 
en cada rebaño dependen de consideracio­
nes económicas (precio de la leche y de las 
vacas de desecho), de cambios en el tamaño 
del rebaño (en rebaños en expansión las 
vacas son eliminadas con menos celeridad) 
que puede depender de la cuota de referen­
cia, disponibilidad de novillas para reempla­
zo, disponibilidad de forraje, etc. En los 
análisis de los caracteres más clásicos como 
producción de leche o tipo Jos cambios en 
las condiciones ambientales en un rebaño a 
lo largo del tiempo son tenidos en cuenta 
por el efecto de año-rebaño (-estación) o 
grupo de contemporáneas en que se registró 
el dato. Esto no es posible con un carácter 

Enfermedad 

o .::: 
~ 
~ 
o 
:;;i 
" C2 

como longitud de la vida productiva: asumir 
un solo grupo de contemporáneas no tiene 
sentido porque animales con muy diferentes 
longitudes de vida son contemporáneos 
solamente durante un corto período de tiem­
po. Pero si definimos año-rebaño como 
dependiente del tiempo, entonces parece 
posible asociar tantos efectos año-rebaño 
como sea preciso a cada registro: 2 si el ani­
mal vive 2 años, JO si falla cuando tiene lO 
años. Todo ello conduce a una modelización 
precisa de los cambios en la política de 
desecho a lo largo del tiempo, como aparece 
en la figura 3. 

La inclusión de covariables dependientes 
del tiempo en modelos de riesgos propor­
cionales es una herramienta muy poderosa 
para la modelización aunque tiene dos 
inconvenientes: 

• Hace que la interpretac1on sea muy 
difícil en algunas ocasiones (KALBFLEISH y 
PRENTICE, 1980); en particular cuando el 
cambio de Ja variable dependiente del tiem­
po está relacionado con el proceso que con-

Cuota 
limitada 

Aumento 
tamaño 
rebaño 

Aumento 
cuota 

Recuperación 

1992 1992 1994 1995 1996 

Figura 3. Ilustración sobre la modelización ele Jos cambios en la política ele desecho a lo largo del 

tiempo (v.gr., debido a Jos sucesos indicados en el gráfico) usando un efecto año-rebaño dependiente 

del tiempo 
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duce al desecho. Por ejemplo, si estudiamos 
el efecto de una enfermedad sobre el dese­
cho de vacas lecheras , parece razonable 
corregir por producción de leche: es menos 
probable eliminar las mejores vacas que las 
peores. Si la incidencia de la enfermedad es 
mayor en las mejores, la no corrección por 
producción de leche puede conducir al 
siguiente resultado absurdo: la aparición de 
la enfermedad "protege" a la vaca frente al 
desecho ... Por otro lado, si la consecuencia 
de la enfermedad es solamente una reduc­
ción brusca de la producción de leche y se 
elimina a las vacas enfermas por baja pro­
ducción, la inclusión de la producción de 
leche como factor de corrección en el mode­
lo puede conducir igualmente a la estúpida 
conclusión de que la enfermedad no tiene 
efecto sobre el desecho. Por tanto, un análi­
sis apropiado debería incluir ambos tipos de 
modelos, una comparación de los resultados 
y un estudio de las pautas de cambio en el 
tiempo de la variable dependiente del tiem­
po. Entonces, conclusiones muy relevantes 
pueden ser indicadas: v.gr. , el efecto de la 
enfermedad sobre la eliminación es impor­
tante , pero es completamente (o parcial­
mente , o en absoluto) debido a sus efectos 
sobre la producción de leche (GRóHN et al., 
1998; BEAUDEAU et al' 2000). 

• Hace que la computación sea más difi­
cultosa. Los programas comerciales como 
SAS o BMDP pueden ser extremadamente 
ineficientes cuando tratamos con covaria­
bles dependientes del tiempo, en particular 
porque son muy generales. Esto ha limitado 
su uso durante mucho tiempo, incluso para 
problemas de tamaño moderado y ha sido la 
principal motivación para el desarrollo de 
un software específico, e.1 "Survival Kit" 
(ÜUCROCQ y SóLKNER, 1994, 1998b) para su 
aplicación a gran escala en la mejora genéti­
ca animal. 
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Modelos de fragilidad 

Los modelos de riesgos proporcionales, 
paramétricos o no, pueden ser extendidos 
para la inclusión de efectos aleatorios (v.gr. , 
genéticos) como en los modelos mixtos 
habituales. Los estadísticos suelen referir 
los modelos mixtos de supervivencia como 
modelos de fragilidad (VAUPEL et al., 1979; 
CLAYTON y CUZJK, 1985). 

El término de fragilidad V m se define 
como una variable aleatoria no observada 
que cambia de forma multiplicativa el ries­
go de los individuos o grupos de individuos. 
Cuando se define un v m para cada individuo 
m: 

A.(t ; x. m) = A.0(t) vm exp{x'~} [12] 

el componente de fragilidad extrae parte de 
la variación no observada entre individuos y 
por tanto permite la corrección de la posible 
discrepancia (sobredispersión) entre la ver­
dadera varianza de las observaciones y la 
especificada por el modelo. Cuando vm se 
define para un grupo de individuos, v.gr., 
todas las hijas de un macho m, describe las 
características compattidas no observables 
(genéticas, en este caso) que actúan sobre el 
riesgo de cada miembro del grupo. En todos 
los casos, una sencilla transformación sm = 
log vm permite la inclusión del término de 
fragilidad en la parte exponencial de los 
modelos de riesgos proporcionales. Si z 
representa el vector de incidencia para Jos 
efectos aleatorios s=l sm}, el modelo mixto 
de supervivencia puede esc1ibirse como: 

A.(t;x ,z)=A.0(t)exp{x'~+z's} [13] 

A.0(.) puede tener forma pararnétrica o ser 
arbitraria. La expresión [13] puede exten­
derse para incluir funciones de riesgo base 
estratificadas o covariables dependientes del 
tiempo y/o aleatorias. 
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De manera tradicional, se ha supuesto 
una función gamma para el término de fra­
gilidad vm (o de manera equivalente una 
distribución log-gamma para el efecto ale­
atorio sm) debido a su flexibilidad y conve­
niencia matemática. También se han pro­
puesto otras distribuciones, v.gr., distri­
buciones estables positivas o distribuciones 
gausianas invertidas (HouGAARD, 1986). 
Desgraciadamente estas distribuciones ca­
recen del atractivo teórico de Ja distribución 
normal comúnmente utilizada en mejora ani­
mal cuando se asume un modelo poligén.ico 
infinitesimal. Sin embargo, se ha demostra­
do que las estimas obtenidas para los pará­
metros de la función gamma de vm eran muy 
grandes, al menos en vacuno lechero 
(DUCROCQ et al., l 988b). La distribución 
gamma tiende a una distribución log-normal 
a medida que Jos parámetros aumentan 
de valor (KALBFLEISH y PRENTICE, 1980) y 
sm puede considerarse (al menos aproxima­
damente) normalmente distribuido. Por 
tanto, se ha sugerido una distribución nor­
mal multivariante de s={sm] para tener en 
cuenta las relaciones genéticas entre anima­
les (DUCROCQ, 1987). 

Distintos enfoques han sido propuestos 
para la estima de los parámetros de la fun ­
ción de fragilidad: KLEtN ( 1992) sugería el 
uso del algoritmo EM, con estimación itera­
tiva de v= { vm}, Jos coeficientes de regresión 
~y la distribución base de riesgo acumulado 
con un modelo Cox, seguido por la estima­
ción de los parámetros de la distribución de 
fragilidad dado v. Cuando se combina un 
modelo Weibull con un término de fragili­
dad gamma, FüLLMANN y GOLDBERG ( 1988) 
mostraron que el término de fragilidad 
puede ser integrado algebraicamente fuera 
de la función de verosimilitud . La misma 
propiedad ha sido utilizada en un contexto 
bayesiano por DucROCQ et al. ( l 988a), 
ÜUCROCQ ( 1994 ), RICA RO Y FOURNET-

HANOCQ (1997). También se han sugerido 
técnicas de Monte-Cario (CLAYTON, 1991; 
KORSGAARD et al., 1998); pero su uso para 
grandes masas de datos con modelo com­
plejos (v.gr., con covariables dependientes 
del tiempo) podría ser computacionalmente 
costoso. De nuevo en un contexto bayesia­
no, se ha propuesto una aproximación lapla­
ciana para la densidad marginal posterior de 
los hiperparámetros de la distribución de v o 
s (DucROCQ y CASELLA, 1996). La validez 
de esta técnica se ha mostrado vía si mu la­
ción. La característica atractiva es su amplia 
aplicabilidad a grandes masas de datos, en 
situaciones en las que la función de riesgo 
base es arbitraria (modelos de Cox) o para­
métrica (v.gr., modelos de WEIBULL), en que 
los términos de fragilidad están correlacio­
nados según una matriz de relaciones cono­
cida, o en modelos más generales con cova­
riables estratificadas y/o dependientes del 
tiempo. 

El Survival Kit 

Como se ha indicado previamente, la 
intención primera del Survival Kit (Duc­
ROCQ y SóLKNER, 1984, l 998b) era Jlenar el 
vacío de software disponible para los mejo­
radores animales que tienden a usar masas 
de datos extremadamente grandes y quieren 
estimar efectos aleatorios. Los datos pueden 
ser analizados asumiendo modelos de Cox, 
modelos Weibull o modelos con datos agru­
pados (en caso de datos discretos, PRENTICE 
y GLOECKLER, 1978). Estos modelos pueden 
incluir covariables continuas o discretas 
(posiblemente dependientes del tiempo) y 
funciones base separadas. Los efectos alea­
torios pueden distribuirse de forma normal, 
normal multivariante (con matriz de paren­
tesco) o como una función log-gamma. Se 
calcula el test del cociente de verosimilitu­
des y las curvas de supervivencia esperadas. 
Se incluye la estimación de los hiperparáme-
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tros (v.gr., varianza genética) de los efectos 
aleatorios. Para aplicaciones de gran tama­
ño, v.gr., las evaluaciones genéticas naciona­
les de rutina, se ha escrito una versión del 
programa Weibull utilizando subrutinas C de 
dominio público, con objeto de limitar las 
operaciones de J/O comprimiendo los fiche­
ros de datos. Se ha demostrado la factibili­
dad en aplicaciones a gran escala utilizando 
el Survival Kit por el éxito en las estimacio­
nes de los parámetros genéticos para dura­
ción de vida productiva de vacas lecheras 
con más de 600.000 registros (Duc ROCQ y 
SóLKNER, 1998a) y la evaluación genética 
rutinaria para el mismo carácter en la raza 
Holstein en Francia que incluye unos 7,5 
millones de vacas. 

El Survival Kit es de libre disposición 
para su uso no comercial. Puede obtenerse a 
través de Jos autores (email: ducrocq@ 
dga.jouy.inra.fr y soelkner@mail.boku.ac.at) 
o recuperándolo junto con el manual del 
usuario y algunos ejemplos en http://www. 
boku.ac.at/nuwi/popgen. Ha sido testado en 
PC (con compilador Fortran de Lahey) y 
sobre máquinas UNlX. 

Ejemplos 

Para ilustrar el uso potencial de los análisis 
de supervivencia, apuntamos brevemente dos 
aplicaciones: la implementación de una eva­
luación genética rutinaria de toros lecheros 
basada en la duración de la vida productiva 
de sus hijas y un análisis del efecto de la apa­
rición de una enfermedad sobre el desecho. 

Evaluación de padres 

El primer intento para evaluar toros por 
longevidad de sus hijas utili zando técnicas 
de análisis de supervivencia se debe a SMtTH 
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(SMtTH, 1993; SMtTH y QUAAS, 1984). Se 
empleó un modelo de Cox estratificado por 
año de nacimiento de la vaca y con un efec­
to de grupo genético y un efecto de rebaño 
como únicos efectos fijos. La varianza de 
padre se obtuvo por un procedimiento ad 
hoc. Una extensión de este modelo ha sido 
utilizada en Austria (EGGER-ÜANNER, l 993), 
Alemania y Suiza. Los pasos para la actual 
evaluación genética fueron: 

• El uso de un modelo de Cox con cova­
riables dependientes del tiempo como reba­
ño-año, estado de lactación y número de 
lactación para el análisis de duración de la 
vida productiva, en lugar de edad al desecho 
(OUCROCQ, 1987; DUCROCQ et al., l988a). 
La duración de la vida productiva se definía 
como el número de días entre el primer 
parto y la última fecha registrada. 

• La demostración de que la función de 
riesgo base no paramétrica resultante podría 
ser aproximada precisamente por una fun­
ción de riesgo de Weibull. Esta observación 
simplificaba los cálculos de manera consi­
derable. 

• La ilustración de la posibilidad de un 
enfoque de la longevidad funcional inclu­
yendo en el modelo de Weibull una correc­
ción dependiente del tiempo para desvia­
ción de producción de leche dentro de 
rebaño (DUCROCQ el al., l 988a). 

• La estimación de la varianza padre asu­
miendo una distribución Jog-gamma e inte­
grando el efecto del padre fuera de la densi­
dad posterior conjunta de todos los pará­
metros (OUCROCQ et al., l 988b ). 

• Una mejor modelización de la parte 
ambiental, mostrando la influencia de la 
variación del tamaño clel rebaño sobre el 
desecho, e incluyendo un efecto aleatorio 
rebaño-año-estación (DUCROCQ, 1994 ). 
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• La implementac ión de una evaluación 
genética de rutina de los toros lecheros en 
Francia, considerando solamente la longevi­
dad funcional (corregida por producción). 
Los primeros resultados se obtuvieron en 
junio de 1997, y en la actualidad se realizan 
dos evaluaciones por año. El modelo es muy 
similar al resultante de un estudio preliminar 
realizado en vacas del Noreste de los Estados 
Unidos (datos sin publicar). Incluye los 
siguientes efectos fijos dependientes del tiem­
po: número de lactación x estado de lactación, 
año-estación, tamaño del rebaño x variación 
de este tamaño, desviación dentro de rebaño 
de Ja producción de leche y de los porcentajes 
de grasa y proteína. Además se incluyen dos 
efectos aleatorios: un efecto rebaño-año-esta­
ción distribuido como log-ganuna y un efecto 
padre y abuelo materno distribuido como una 
normal multivariante (DUCROCQ y SóLKNER, 
l 998a; DuCROCQ, J 999b). Modelos de eva­
luación similares han sido (o están siendo) 
implementados en Alemania, Suiza (YUKASJ­
NOVIC et al., l 999), Austria, Holanda e !tal ia y 
están en estudio en Dinamarca, Suecia, 
Noruega, Canadá y Nueva Zelanda (no siem­
pre para aplicaciones de rutina). 

La complejidad del modelo se justifica por 
la necesidad de describir con precisión los 

cambios en las políticas de eliminación a lo 
largo del tiempo. Por ejemplo, aparece cJara­
mente que las vacas de rebaños en contracción 
o acabando su lactación al final del período de 
cuota (primer trimestre del calendario) tienen 
un mayor riesgo que las vacas en rebaños en 
expansión o que acaban su lactación en vera­
no u otoño (DUCROCQ, 1994 ). La no conside­
ración de estos efectos descuidaría una parte 
ambiental importante, reduciría nuestra capa­
cidad para detectar diferencias genéticas entre 
machos y sesgaría su evaluación genética. 

No es posible describir aquí en detalle 
todos los resultados obtenidos, aunque e l 
cuadro 1 y las figuras 4 y 5 pueden dar una 
ilustración somera. El cuadro 1 muestra las 
princ ipales características de los fi cheros 
utilizados para la estimac ión de los paráme­
tros genéticos y para la evaluación genética 
de rutina de las tres principales razas de 
Francia. Estos ficheros incluyen el número 
de vacas lecheras entre el primero de 
diciembre de 1984 y el 15 de mayo de 1997 
y las hijas de los toros para inseminación. 
Para las vacas con primer parto previo a 
diciembre de l 984, sólo la parte correspon­
diente a lactaciones comenzadas después de 
esta fecha fueron utilizadas (registros trun­
cados por la izquierda). Yacas con su última 

Cuadro 1 
Características de los ficheros de datos y resultados para las tres pri ncipales razas francesas 

Registros (total) 
Censurados ( % ) 
Truncados por la izquierda( %) 
Padres 
h2 (%,escala logarítmica) 
'1 2 (%, esca la original) 

Montbéliarde 1 
·
2 

668.074 
36,0 
12.0 

3.354 
9.5 

14, l 

( 1) Para la estimación de parámetros genéticos. 
{1) Para la eva luación genética. 

Normandel.2 

762.910 
3 1.4 
11.0 

4 .175 
7.9 

11,8 

Holstein 1 

629.7 16 
36.2 

8,9 
2.937 

10,7 
15,9 

Hol ste in2 

6.399.885 
32.0 
12.7 

17.777 
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fecha de control 5 meses antes del tiempo 
de evaluación se consideraron aún vivas y 
sus registros fueron tratados como datos 
censurados. 

La noción de heredabilidad en modelos 
mixtos de supervivencia merece un comen­
tario. Como el modelo de Weibull es un 
caso particular de un modelo log-lineal (con 
una distribución de valores extremos para 
los residuos), la definición usual de hereda­
bilidad (fracción de la varianza total de ori­
gen genético) puede ser aplicada en la esca­
la log-lineal. Sin embargo, la heredabilidad 
eo la escala log-lineal es de poca utilidad 
para el cálculo aproximado de los coeficien­
tes de fiabilidad usando las fórmulas clási­
cas de los índices ele selección, por ejemplo 
con una prueba de descendencia (DUCROCQ, 
1999b). En cambio, se ha propuesto la defi­
nición de una heredabiliclad aproximada en 
la escala observada y utilizarla en la fórmu ­
la del índice de selección junto con el núme­
ro de descendientes no censurados (no con 
el número total de la progenie). De esta 
manera, se observó una coincidencia entre 

0.00~\5 

O.OOJ 

e 
0.0025 O/J 

</> 
O) 

·¡:; 
O) 0.002 

"O 
e: 
:2 
u 0.0015 
e: 
:o u.. 

0.001 

0.0005 

247 

la fiabilidad realizada y predicha (DUCROCQ, 
l 999b ). Pero la validez de este enfoque ha 
sido cuestionada por KoRSGAARD et al. 
( 1999). Un desarrollo más cuidadoso ha 
sido recientemente desarrollado y validado 
por YADZt et al. (2000b). Las nuevas fórmu­
las para la fiabilidad de la evaluación con un 
test de progenie y para la heredabilidad en 
la escala observada son 

Rel = n" Y 
n ,, +(4-h~ )/h;, 

4o~ 
h ~ = o~ + 1 

donde t\ es el número de descendientes no 
censurados y o~ es la varianza de padre 
obtenida con el análisis de supervivencia. 
Se puede utilizar la heredab ilidad equiva­
lente 

h2 = 4a: 
e o~ + 1 / p 

en la formula habitual 

n 
Rel = , , 

n + ( 4 - h~ ) / h~ 

donde n es el número total de descendientes 
del macho q y p es la proporción de la pro­
genie que falló. 

Número de días desde el primer parto 

Figura 4. Cambios en el riesgo asociados con el n(1mero y el estado ele lactación (en la raza 
Normanda, asumiendo un intervalo entre panos constante ele 365 días) 
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Número de días desde el primer parto 

Figure 5. Curvas de supervivencia de Kaplan-Me ier de las hijas de 4 toros probados de la raza 
normanda 

En la figura 4 aparece la función de ries­
go estimada para una hipotética vaca con un 
intervalo regular entre partos de 365 días y 
una lactación de 305 días. Se muestra la 
importancia de considerar el estado de lac­
tación: las vacas tienen muy bajo riesgo de 
eliminación al comienzo de la lactación (en 
parte porque la última Fecha de control que 
se gasta para calcular la duració n de la vida 
productiva suele provenir de la lactación 
previa cuando la vaca es eliminada en una 
fase temprana después del parto). El riesgo 
de desecho aumenta ligeramente, y sufre un 
fuerte aumento al final de Ja lactación cuan­
do la producción de leche es menor, cuando 
es mayor e l valor de la canal y cuando se 
sabe que está preñada. La función de riesgo 
es similar durante las primeras dos lactacio­
nes, aunque se incrementa e n los partos pos­
teriores (en la raza Normanda, y tras correc­
c ión por producc ión). 

En la figura 5 aparecen las curvas brutas 
de supervivenc ia (Kaplan-Meier) de las 
hijas de 4 toros normandos probados. Todos 

tenían altos valores genéticos estimados 
para caracteres de producción tras las prue­
bas de descendencia . Sus valores de cría 
estimados para duración de la vida producti­
va corregidos por caracteres de producción 
fu eron +2,6, + 1,3 , 0,3 , -2,2 desviaciones 
estándar genéticas (entre 890 y 15.082 datos 
por animal). El tercer toro tenía un valor 
genético estimado muy bajo para conforma­
ción de ubres y para velocidad de ordeño. El 
cuarto tenía un EBV muy bajo para número 
de células somáticas. Pero el segundo tam­
bién tenía bajos EBV para tipo y velocidad 
de ordeño, lo que condujo a que no se utili­
zara como padre de sementales. Las e nor­
mes diferencias observadas e n superviven­
cia entre las hijas de estos toros (entre el 
49% y e l 89% de hijas vivas dos años tras su 
primer parto) subrayan la gran variabilidad 
genética existente para duración de Ja vida 
productiva y el hecho de que los EB V de la 
longevidad funcional proporcionan una 
información ex tra a los mejoradores, com­
pleme ntari a a los EBV de otros caracteres 
fun cionales. 
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A pesar de sus atractivas características, 
hemos de aceptar que las evaluaciones de Ja 
longevidad funcional tienen todavía un 
impacto limitado en los esquemas existentes 
de mejora genética de vacuno lechero: se 
dispone de EBV con fiabilidades aceptables 
demasiado tarde, a menudo un año más 
tarde de que se hayan publicado los EBV de 
otros caracteres económicamente importan­
tes y de que los mejores machos hayan sido 
ampliamente utilizados sobre la población. 
Para solventar este problema, la información 
directa sobre Ja longevidad tiene que ser 
enriquecida con información indirecta a tra­
vés de predictores tempranos, v.gr., caracte­
res de tipo y/o número de células somáticas. 
Esto se está realizando en algunos países 
(v.gr. , EEUU , Canadá, Holanda) y en otros 
está en estudio. El reto es decidi_r cuáles de 
Jos caracteres de tipo son real mente buenos 
predictores de la longevidad y cómo estimar 
de forma apropiada la correlación genética 
entre caracteres de tipo y longevidad. 
LARROQUE y DucROCQ (2000) indican que 
estas cuestiones no tienen respuesta trivial , 
especialmente cuando en algunas subpobla­
ciones el desecho voluntario no está aparen­
temente relacionada con la funcionalidad 
(v.gr. , para animales registrados) . 

\1 ,') 

º" SnJ 

11.7 

u_n 

115 

100 200 .1111.1 

l =días desde último parto 

Figura 6a. Curvas de supervivencia esperada para 
vacas sanas y enfermas cuando la mas titi s se 
considera como variable no dependiente del tiempo 
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Efecto de la enfermedad en la longevidad 

El segundo ejemplo pertenece al campo 
de la epidemiología veterinaria . Las enfer­
medades tienen efecto sobre el desecho de 
las vacas lecheras. Obviamente, el momen­
to y la severidad de una enfermedad podrían 
influenciar la decisión de eliminar o no una 
vaca y cuando eliminarla. Habitualmente, la 
aparición de una enfermedad ha sido tratada 
como una variable O/ 1 (sana /enferma) . Por 
tanto, se ha as umido de forma implícita que 
el riesgo de ser eliminado es el mismo 
durante toda la lac tación , v.gr. , el día en que 
la vaca manifiesta una enfermedad, un mes 
después o incluso un mes antes. Esta última 
característica es absurda. La fi gura 6a 
(tomada de GRóHN et al. J 997) muestra las 
curvas de superv ivencia utilizando las esti­
mas obtenidas tras el análisis de 7 .523 vacas 
Holstein del estado de Nueva York. La 
variable tiempo de fallo analizada es el 
número de días desde el último parto hasta 
el desecho y la e nfermedad de interés era 
mastitis. Si tratamos la aparición de mastiti s 
como una variable independiente del tiem­
po, nos conduce a la misma curva de super­
vivencia ya presente mastitis el día l o el 
día 300. 

º·" 

I J.~ 
sm 

0.7 

ll.6 

U.~ 

ll"l 200 Jm 

t =día.o;; desde ltl1imo parto 

Figura 6b. Curvas de supervivencia esperada 
cuando la mastiti s se cons idera como variable 

dependien te del tie mpo 
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El uso de una variable enfermedad cuyos 
valores varían con el tiempo (0 hasta que la 
vaca enferma y J después) da como resulta­
do una modelización más razonable del 
efecto de la enfermedad, como queda ilus­
trado en Ja fi gura 6b. La mejor adecuación 
del modelo también puede comprobarse con 
un test de cociente de verosimilitudes 
(véase GRóHN et al. , 1997). 

Es posible considerar (y validar) modelos 
mucho más complejos, v.gr. , incluyendo la 
interacción entre cuando aparece la enfer­
medad y cuando es rea lmente observado el 
efecto sobre el desecho. Implementac iones 
prácticas de análisis de supervivenc ia en 
epidemio logía utilizando efectos depen­
dientes del tiempo pueden encontrarse en 
BEAUDEAU et al. (1995), GRó HN et al. 
( 1998) o NEERHOF et al. (2000) y una discu­
sión sobre el tema en BEAU DEAU et al. 
(2000). Otras aplicaciones epidemiológicas 
incluyen estudios del efecto del conteo de 
cé lulas somáticas sobre aparición de masti­
tis en vacuno lechero (RuPP y Bo ICHARD, 
2000) o sobre e l comienzo del scrapie en 
ovino (ELSEN et al., 1999). 

Conclusión y perspectivas 

Ojalá que estos ejemplos ilustren clara­
mente algunas de las atractivas característi­
cas de Jos aná li sis de supervivencia, en par­
ticular: a) toda la in formac ión se utiliza 
efic ientemente, ya se tra te de un registro 
observado, censurado o truncado; b) algu­
nos de los efectos que inciden sobre la tasa 
de fa llo varían con el tiempo. La inclusión 
de covari ab les dependientes del tiempo en 
un modelo de anális is de la supervivencia 
ofrece una form ulación conveniente para 
tener en cuenta estas variaciones. 

Debido a la importancia de la salud y el 
bienestar animal , Ja cría sostenible y unos 
objetivos de selección más equilibrados van 
a jugar progresivamente un papel central en 
la mejora animal. Se precisan herramientas 
estadísticas para estimar los componentes 
genéticos de la aptitud y la funcionalidad en 
los animales domésticos. Por tanto, no hay 
duda de que el análi sis de supervivencia ten­
drá un lugar prominente entre los mejorado­
res animales, no sólo en la mejora del vacu­
no de leche donde ya se ha comenzado, sino 
también en otras especies. Se han publicado 
aplicaciones en porcino (BRANDT et al., 
1998 ; YADZI et al. , 2000a), en caballo 
(RlCARD y FOURNET, 1997; WALLIN et al. , 
2000), en avicul tura (DucROCQ et al., 2000), 
en peces (HENRYON y BERG, l 999) y hay 
investigaciones en curso en vacuno de carne, 
en ov ino y en cunicultura. 

Además, una estrategia general para el 
análisis de datos de supervivencia en mejora 
an imal y epidemiología puede proponerse: 
primero, un análisis preliminar realizado en 
base a un modelo de Cox. Si la asunción de 
riesgos proporc ionales no es sati sfactori a, 
pueden utili zarse la estratificación y/o e l 
uso de covariables dependientes del tiempo 
para obtener un mejor aj uste . La computa­
ción no paramétrica de la distri bución de 
riesgo base conduce a un test gráfico indi­
cando si es adecuado un modelo de Weibull , 
lo que permite reducciones en el tiempo de 
computac ión. Puede reali zar el test de l 
cociente de verosimilitudes como ay uda 
para la determinación de Jos modelos más 
relevantes. Si se precisa un modelo mi xto, 
los panímetros de vari anza de Jos efec tos 
aleatorios son estimados a partir de su den­
sidad marginal posterior. Asumiendo que 
estos componentes son conocidos, se proce­
de a la esti mación de los efectos fijos y alea­
torios (y Jos parámetros de Weibull en e l 
caso de un modelo de Weibull) y se estiman 
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las curvas de supervivencia para los anima­
les de referencia. Estas últimas ayudan a 
detectar la influencia de cada variable sobre 
el ti empo de fallo, especialmente cuando 
son dependientes del tiempo (GRóH.N et al., 
1997). El Survival Kit se ha escrito específi­
camente considerando es ta es trategia de 
análisis . Su aplicación en el ejemplo de las 
ga llinas ponedoras es una simple pero com­
pleta ilustración. 

Entre los temas importantes de investiga­
ción para el futuro estarán el desmTollo del 
análisis conjunto (multiva riante) de algunas 
medidas de longevidad (tales como tiempo 
de fallo antes y después de que la gallina sea 
alojada , como en la fi gura J ) o de una medi­
da de la longevidad y otros caracteres de 
importancia económica (v.gr. , producción de 
leche) o predictores tempranos de la longe­
vidad (caracteres de tipo en vac uno lechero). 
Este análisis multivariante es un requisito 
para estimar apropiadamente las relaciones 
genéticas y ambientales entre caracteres y su 
ópt ima incorporación a los programas de 
mejora existentes o futuros. Las estrategias 
para abo rdar estos análi sis multi vari antes 
han sido implementadas en un contexto gau­
siano (KORSGAA RD et al. , 1999) o sugeridas 
en un enfoque estándar de análi sis de la 
supervivencia (DucROCQ, l 999c), pero su 
exactitud debe ser investigada en la práctica. 
Tambi én es necesario poder aplicarlo a 
grandes bases de datos, Jo que implica el 
desarrollo paralelo de software apropiado. 

Como se ha indicado prev iame nte, 
muchos de Jos tests de bondad de ajuste son 
todavía grá fi cos. Hay una neces idad precisa 
de más herrnmientas formales a diferentes 
ni ve les, v.gr., el contraste de la as unción de 
ce nsura aleatoria , la elección de for mas 
paramétr icas para la función base, e l che­
queo de la especificación errónea de Jas 
relaci ones entre covariables y tiempo de 
fallo , la necesidad de incluir otras covaria-
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bles en el modelo, la detección de la sobre­
d ispers ión, la medida de la discrepancia 
entre curvas de supervivencia predichas y 
observadas , la medida de Ja fracción de 
variación explicada por el modelo, etc. 
Algunas ya han sido propues tas (KLEI N y 
MüESCHBERGER, 1997) pero a menudo care ­
cen de viabilidad computacional para gran­
des bases de datos o para modelos comple­
jos con covariables dependientes del tiempo. 
La ex istenc ia de varias (>6) definiciones 
diferentes de Jos residuos da una idea de que 
el problema no está resuelto. Los es tadís ti­
cos están trabajando intensamente en es tas 
direcciones. 

Por último, otra futura área de investiga­
ción va a se r la ex tensión de los modelos de 
supervivencia a otros modelos genéticos, 
v.gr., incluyendo información de marcado­
res o de genes mayores. 
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