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I ntroduccién

En mejora genética animal, la comparaci 6n de model os es una herramienta clave
tanto en los procedimientos de valoracion de reproductores, como en las técnicas
estadisticas ligadas a la genética molecular (deteccién de QTL, estudios de asociacion o
andlisis de datos de expresion génica).

La aproximacion clésicaa contraste de hipotesis en modelos jerarquizados se
resuelve mediante € contraste del cociente de verosimilitudes (LRT). Asintoticamente,
y siempre que la hipétesis nula sea cierta, -2 In LRT se distribuye como una Chi-
cuadrado con tantos grados de libertad como diferencia exista entre e nimero de
parametros de ambos model os.

Desde una perspectiva bayesiana, lacomparacion entre model os se resuelve
mediante el cdlculo de la probabilidad posterior de cada model o dados los datos -

p(M i |y) -. Este procedimiento no tiene ningun requisito de jerarquia entre los modelos
candidatos, y se presenta como un criterio claro y mesurable.

En generdl:

p(M1|y) _ p(y||\/|1) p(M,)
p(M 2|y) p(y||\/|2) p(Mz)

M
E(M 1|| i) es el cociente entre las probabilidades posteriores de los modelos
2

p(yM.,) p(M,)
p(M,)

candidatos, es € factor de Bayes entre ambos modelos, y
pyM,) p(M

donde

esel
2
cociente entre |as probabilidades a priori.

Por lo tanto, €l Factor de Bayes (BF) puede considerarse €l criterio de
comparacion entre modelos si se asume igual probabilidad a-priori paralos dos modelos

candidatos. Sin embargo, €l calculo de la probabilidad marginal de los datos p(y|M i ) ,

imprescindible para el Factor de Bayes, implica laintegracion alo largo de todos los
parametros del model o:

p(yM,) = ¢ p(yM,.a, )pla M, )da,

Esta integracion no es sencilla en model os complejos, y, ademés, es claramente
dependiente de estas distribuciones a-priori (Sorensen y Gianola, 2002), que en muchas
ocasiones estan definida de manera vaga.



Como solucion a este problema se han presentado mdltiples alternativas, tanto
analiticas como numéricas. En este trabajo se pretende comparar algunos de estos
procedimientos en el marco de un modelo padre de componentes de varianza.

SIMULACION

Se han simulado poblaciones consistentes en 10, 30 y 50 machos con 10 hijos
con registros fenotipicos (100, 300 y 500 registros fenotipicos, respectivamente). Cada
una de estas poblaciones se simulé con heredabilidades de 0.00, 0.10, 0.20, 0.30, 0.40y
0.50. Para cada combinacién de tamafio de poblacién y heredabilidad se generaron 1000
réplicas. Lamediay la varianza poblacional se asumieron conocidas y fijadas en 100.

METODOS

Los modelos a comparar fueron en todos los casos de simulacion un modelo con
h?=0 — M1- y un modelo con H#>0 —M,-. Se han utilizados los siguientes
procedimientos:

1. Contraste de cociente de verosimilitudes —LRT - (Pefia, 1995).

Se han calculado €l porcentgje de réplicas que superan los umbralesal 5y al 1%.

2. Factor de Bayes (Aproximacion para model os jerarquicos) —-HMBF- (Garcia
Cortes et a., 2001;Varonaet a., 2001)

p(h? :qu)

BF = — \
ph? =0y, M.,

3. Factor de Bayes (Aproximacion la media armonica) — NRBF-, (Newton y
Raftery, 1994)

D(Y| M 1)

NRBE =
p(yM,)
POIM.) @ ”1

a .
i=1 p(y|h2’ M 2)
donde H; son muestras obtenidas a azar de la distribucién posterior p(h2|y, M.,)

4. Factor de Bayes Posterior - PBF-(Aitkin, 1991)

p,(Y|M,)

PBF =— - 2
¢ P (yf°, M) p, (h°]y, M, )dg




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

AIC, =- 2log{p(yf* }+ 2

6. Bayesian Information Criterium — BIC- (Swartz, 1978). Se selecciona el modelo
conun BIC inferior.

BIC, =- 2Iog{ p(y|ﬁ2)}+ log( )
donde n es € numero de observaciones

7. Deviance Information Criterium —DIC- (Spiegelhalter et al., 2002)
DIC = D(h?)+ p,

donde ﬁ(M ) esladevianza ( - 2Iog{ p(y| h? )}) media de las observaciones de la
distribucién posterior (1) obtenida mediante MCMC, y

p, = D(h?)- D(h?)

es la diferencia entre la devianza media de las observaciones de la distribucion
posterior y devianza observada en |a media posterior deh?. Por otra parte, pg se
puede entender como el nimero efectivo de parametros del modelo.

RESULTADOS Y DISCUSION

Enlas Tablal, 2y 3 se presentan los resultados de la simulacion. En los casos
donde de ssmulé una heredabilidad nula, e LRT produjo una cantidad de falsos
positivos similar a error de tipo | asumido, y, como era esperable, independiente del
tamafio de muestra

Por el contrario, en los procedimientos asociados con el Factor de Bayes (HMBF
y NRBF), el porcentaje de fal sos positivos se redujo a medida que el tamafio de
poblacién aumento. Los otros procedimientos aproximados (AIC, BIC, DIC y PBF)
mantuvieron un porcentaje similar de falsos positivos, aln cuando se incremento este
tamafio. El BIC se mostré como el procedimiento mas conservador y € PBF como €l
més arriesgado a la hora de elegir el modelo complejo.

En cuanto a la potencia empirica de los contrastes, el PBF fue € procedimiento
gue selecciono en mayor nimero de ocasiones € modelo complejo, mientras que el BIC
fue, de nuevo, € maés conservador. El DIC y e AIC produjeron resultados smulares a
los estimadores del factor de Bayes (HMBF y NRBF). Todos los procedimientos con
excepcion del BIC obtuvieron resultados superiores alos procedi mientos basados
directamente en el cociente de verosimilitudes (LRT).



Tabla 1. Porcentaje de réplicas que seleccionan €l modelo complejo (h2>0) en el primer
caso de simulacién (n=100)

% LRT 5% | LRT 1% | HMBF | NRBF | AIC | BIC | DIC | PBF

0.00| 45 09 14.3 143 |78 |12 |13.0] 203
010| 71 2.3 27.9 218 (17249 |26.7]| 358
020|154 5.7 45.8 458 |325]|11.3|43.1|538

030|284 14.6 61.4 614 |[457|231|594| 694

040|381 21.9 69.6 694 |[554|325|6/7.3| 764

050|485 29.6 79.2 793 |[68.0|413|77.2| 833

Tabla 2. Porcentgje de réplicas que seleccionan el modelo complejo (h2>0) en
segundo caso de simulacion (n=300)

b LRT 5% | LRT 1% | HMBF | NRBF | AIC | BIC | DIC | PBF

0.00| 54 12 6.9 6.9 64 (08 |86 | 190

0.10| 13.8 3.7 25.9 258 |268|57 |34.1|481

0.20| 38.2 20.7 56.4 56.4 |56.3|258|612| 750

0.30| 59.4 38.9 76.8 775 | 77.7|445|835| 922

0.40| 80.1 62.9 89.6 90.1 ([89.6|685|922| 964

0.50| 91.8 81.0 96.6 965 |96.5(84.9|974| 994

Tabla 3. Porcentaje de réplicas que seleccionan el modelo complejo (h2>0) en el tercer
caso de simulacion (n=500).

% LRT 5% | LRT 1% | HMBF | NRBF | AIC | BIC | DIC | PBF

0.00| 4.8 11 4.5 6.1 71 |04 (90 |[192

0.10| 19.6 8.3 28.1 30.8 | 344|194 | 403|604

020|544 33.3 65.9 673 |71.7|357|763| 874

0.30| 79.7 61.4 87.0 883 |89.8|639]|923]| 96.7

0.40|94.8 86.3 96.6 96.9 |975|88.2|984 | 99.2

0.50| 98.3 95.3 99.2 99.2 |[99.3]96.1|99.5]| 100.
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