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MÉTODOS DE COMPARACIÓN DE MODELOS: 
UN ESTUDIO DE SIMULACIÓN 

L. Varona 
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Introducción 

En mejora genética animal, la compara­
ción de modelos es una herramienta clave 
tanto en los procedimientos de valoración 
de reproductores, como en las técnicas esta­
dísticas ligadas a la genética molecular 
(detección de QTL, estudios de asociación 
o análisis de datos de expresión génica). 

La aproximación clásica al contraste de 
hipótesis en modelos jerarquizados se 
resuelve mediante el contraste del cociente 
de verosimilitudes (LRT). Asintóticamente, 
y siempre que la hipótesis nula sea cierta, -2 
ln LRT se distribuye como una Chi-cuadra­
do con tantos grados de libertad como dife­
rencia exista entre el número de parámetros 
de ambos modelos. 

Desde una perspectiva bayes iana, la 
comparación entre modelos se resuelve 
mediante el cálculo de la probabilidad pos­
terior de cada modelo dados los datos 
-p(M;[Y )-. Este procedimiento no tiene nin­
gún requisito de jerarquía entre los modelos 
candidatos, y se presenta como un criterio 
claro y mesurable. 

En general: 
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probabilidades posteriores de los mode los 
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candidatos, p( YIM

2
) es el factor de Bayes 

p{_ MI) 
entre ambos modelos, y p{_ M

2
) es el co-

ciente entre las probabilidades a priori. 

Por lo tanto, el Factor de Bayes (BF) 
puede considerarse el criterio de compara­
ción entre modelos si se asume igual proba­
bilidad a-priori para los dos modelos candi­
datos. Sin embargo, el cálculo de la proba­
bilidad marginal de los datos p(y[M), 
imprescindible para el Factor de Bayes, 
impJica la integración a lo largo de todos los 
parámetros del modelo: 

Esta integración no es sencilla en modelos 
complejos, y, además, es claramente depen­
diente de estas distribuciones a-priori 
(SORENSEN y GIANOLA, 2002), que en 
muchas ocasiones están definida de manera 
vaga. 

Como sol ución a este problema se han 
presentado múltiples alternativas, tanto ana­
líticas como numéricas. En este trabajo se 
pretende comparar algunos de estos proce­
dimientos en el marco de un modelo padre 
de componentes de varianza. 
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Simulación 

Se han simulado poblaciones consisten­
tes en 1 O, 30 y 50 machos con l O hijos con 
registros fenotípicos (100, 300 y 500 regis­
tros fenotípicos, respectivamente). Cada 

una de estas poblac iones se simuló con 

heredabilidades de 0.00, 0. 10, 0 .20 , 0 .30, 

0.40 y 0.50. Para cada combinación de 
tamaño de población y heredabilidad se 
generaron 1000 réplicas. La media y la 
varianza poblacional se asumieron conoci­

das y fijadas en 1 OO. 

Métodos 

Los modelos a comparar fueron , en todos 
los casos de simulación, un modelo con h2=0 
- M1- y un modelo con h2>0 - M2- . Se han 

utilizados los siguientes procedimientos: 

1. Contraste de cociente de verosimilitu­

des - LRT- (PENA, 1995). 

Se han ca lculado el porcentaje de répli­
cas que superan los umbrales al 5 y al l %. 

2. Factor de Bayes (Aproximación para 
modelos jerárquicos) - HMBF- (GARCÍA­

CoRTÉS et al., 200 1;VARONA et al., 200 1). 

BF = 
p( h2 

= O!M2 ) 

p( h2 
= o¡y,M2 ) 
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3. Factor de Bayes (Aproximación la 
media armónica) - NRBF-, (NEWTON y 
RAFrERY, 1994). 

NRBF = p( YIM1) 
p( YIM2) 

donde h2¡ son muestras obtenidas al azar de 
la distribución posterior p(h2iy, M2) 

4. Factor de Bayes Posterior - PBF­
(AITKJN, 199 1). 

PBF= Pi<YIM,) 
f P2<Ylh

2
,M2)P2(h

2
[y, M2 )d8 

5. Akaike Information Criterium - AIC­
(AKAIKE, 1973) . El modelo con un AIC 
inferior es seleccionado. 

6. B ayes ian Information Criterium 
- BIC- (SWARTZ, 1978). Se se lecciona el 
modelo con un BIC inferior. 

BIC2 = -2 log{ p( y/h2
)} + log(n) 

donde n es e l numero de observaciones. 

7 . Deviance Information Criterium 
- DIC- (SPJEGELHALTER et al., 2002) . 

donde D(M) es la devianza 
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media de las observaciones de la di stribu­
ción posterior (h2¡) obtenida mediante 
MCMC, y 

es la diferencia entre la devianza media de 
las observaciones de la distribución poste­
rior y devianza observada en la media pos­
terior de h2 . Por otra parte, Pct se puede 
entender como el número efectivo de pará­
metros del modelo. 

Resultados y discusión 

En los cuadros l , 2 y 3 se presentan los 
resultados de la simulación. En los casos 
donde de simuló una heredabilidad nula, el 
LRT produjo una cantidad de falsos positi­
vos similar al error de tipo 1 asumido, y, 
como era esperable, independiente de l 
tamaño de muestra. 

Por el contrario, en Jos procedimientos 
asociados con el Factor de Bayes (HMBF y 
NRBF), el porcentaje de fal sos positivos se 

CUadro l. Pcroaitaje d= r plicas gE s=lecricmn el m:xElo cmplejo (h2>0) en el primer 
caso de s imulación (n = 100) 

h2 LRT5% LRT 1% HMBF NRBF AJC BJC DIC PBF 

0.00 4 .5 0.9 14.3 14.3 7.8 1.2 13.0 20.3 
010 7.1 2.3 27 .9 27.8 17.2 4.9 26.7 35.8 
0.20 15.4 5.7 45 .8 45 .8 32.5 l 1.3 43 .1 53.8 
0.30 28.4 14.6 61.4 61.4 45.7 23.l 59.4 69.4 
0.40 38. 1 21.9 69.6 69.4 55.4 32.5 67.3 76.4 
0.50 48.5 29.6 79.2 79.3 68.0 41 .3 77.2 83.3 

Cuadro 2. Porcentaje de réplicas que seleccionan e l modelo complejo (h2>0) en el segundo 
caso de simulación (n = 300) 

h2 LRT 5'/r LRT 1% HMBF NRBF AJC BlC DIC PBF 

0.00 5.4 l.2 6.9 6.9 6.4 0.8 8.6 19.0 
0.10 13.8 3.7 25.9 25.8 26.8 5.7 34. 1 48. I 
0.20 38.2 20.7 56.4 56.4 56.3 25 .8 61.2 75.0 
0.30 59.4 38.9 76.8 77.5 77.7 44.5 83.5 92.2 
0.40 80.1 62.9 89.6 90.1 89.6 68.5 92.2 96.4 
0.50 91.8 8 1.0 96.6 96.5 96.5 84.9 97.4 99.4 
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Cuadro 3. Porcentaje de réplicas que seleccionan el modelo complejo (h2>0) en el segundo 
caso de simulación (n = 500) 

h2 LRT5% LRT 1% HMBF NRBF AIC BIC DIC PBF 

0.00 4.8 1.1 4.5 
0.10 19.6 8.3 28. 1 
0.20 54.4 33.3 65 9 
0.30 79.7 61.4 87.0 
0.40 94.8 86.3 96.6 
0.50 98.3 95.3 99.2 

redujo a medida que el tamaño de población 
aumento. Los otros procedimientos aproxi­
mados (AIC, BIC, DIC y PBF) mantuvieron 
un porcentaje similar de falsos positivos, 
aún cuando se incremento este tamaño. El 
BIC se mostró como el procedimiento más 
conservador y el PBF como el más arriesga­
do a la hora de elegir el modelo complejo. 

En cuanto a la potencia empírica de los 
contrastes, el PBF fue el procedimiento que 
selecciono en mayor número de ocasiones 
el modelo complejo, mientras que el BIC 
fue, de nuevo, el más conservador. El DIC y 
el AIC produjeron resultados simulares a 
los estimadores del factor de Bayes (HM B F 
y NRBF). Todos los procedimientos con 
excepción del BIC obtuvieron resultados 
superiores a los procedimientos basados 
directamente en el cociente de verosimilitu­
des (LRT). 
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