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RESUMEN 

Se examinan los presupuestos de las escue las frecuenti sta y bayesiana para la 
inferenc ia científica. Se discute la aproximación bayesiana cuando hay información a 
priori, cuando se admite que la hay bajo ciertas hipótesis, cuando la informac ión a 
priori es vaga y cuando no hay información previa al experimento. Los métodos más 
usuales en mejora genética anima.1 (Indices de selección, BLUP, Máxima verosimili­
tud , REML) son presentados bajo el punto de vista de las dos escuelas y se examinan 
sus propiedades en uno y otro caso. Se expone también Ja predicción bayesiana del 
valor genético y de los parámetros genéticos. Finalmente se discuten las aproximacio­
nes frecuentista y bayesiana desde un punto de vista ontológico y práctico, y se expo­
nen casos en los que la inferencia bayesiana da soluciones que aún no ofrece 1.a escue­
la frecuentista. 

Palabras claves: Aná lisis frecuenti sta, Análisis Bayesiano, Mejora genética. 

SUMMARY 
THE BAYESIAN CONTROVERSY IN ANIMAL BREEDING 

The frequenti st and bayesian approaches to scientific inference are discussed. 
The Bayesian approach is discussed in the cases in which prior information is availa­
ble, prior information is available under certain hypotheses, prior information is 
vague and there is no prior information . The most usual methods in animal breedi ng 
(Selection index , BLUP, ML, REML) are presented under the hypotheses of both 
schools of inference, and their propenies are examined in both cases. Bayesian pre­
diction of genetic values and genetic parameters are presented. Finally, the frequentist 
and bayesian approaches are compared from an ontological and practica! point of 
view. Sorne problems for which the bayesian methods offer solutions that are not 
found by using frequenti st methods are exposed. 

Key words: Frequentist analysis, Bayesian analysis, Animal breed ing. 

"Un tema constante en e l desarrollo de 
la estadística ha sido la búsqueda de una 
justificación a lo que los estadísticos hacen. 
Leyendo los libros de texto uno puede 
hacerse la idea equivocada de que 'Student' 

propuso su test porque era el test insesgado 
uniformemente más potente para la media 
de una distribución Normal , pero sería más 
preciso decir que el concepto de test inses­
gado uniformemente más potente ha gana-
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do mucho de su predicamento porque pro­
duce el test t, y como todo el mundo sabe el 
test tes algo que está muy bien". 

DAWID (comentario en una discusión 
del artículo de O. Bandorff-Nielsen "Plau­
sibility inference", J. Royal Stat. Soc. Serie 
B 38: 123-125, 1976). 

Introducción 

La reciente irrupción de métodos baye­
sianos en la mejora genética animal ha 
sumido en una cierta perplejidad a los me­
joradores. Los partidarios del uso de estas 
técnicas aseguran que dan respuesta a pro­
blemas mal resueltos en mejora animal, por 
ejemplo, citando a GIANOLA et al. ( 1994) 1: 

"Supongamos que nos encontramos en 
el caso donde se aplican análisis de máx i­
ma verosimilitud (ML) y BLUP sobre un 
modelo animal. Con respecto a la primera 
cuestión [¿Qué puede decirse acerca de la 
varianza genética en la población base?] 
obtendríamos una estimación puntual de Ja 
varianza genética y una simple medida de 
incertidumbre que, técnicamente hablando, 
só lo tendría sentido en muestras grandes y 
si los datos se distribuyen de forma normal. 
Respecto a la segunda cuestión [¿Cómo 
estimar la incertidumbre de los valores de 
mejora cuando no se conocen las medias y 
varianzas?) tendríamos que utilizar las esti­
mas máximo verosímiles de las varianzas 
como si fueran los parámetros verdaderos, 
ignorando su error. La cuestión relativa a la 
respuesta a Ja se lección [¿Cómo estimar la 
eficacia de la selección, añadiendo a esa 
estima una medida de su incertidumbre?] 

La controversia bayesiana en mejora animal 

incluso es más complicada. Se pueden deri­
var estimas de la respuesta a partir de un 
modelo animal , pero sus propiedades son 
desconocidas ... U na alternativa es adoptar 
la posición bayesiana. Para cada una de las 
cuestiones expuestas la respuesta Baye­
siana reside en calcular la densidad margi­
nal posterior del parámetro de interés. Esta 
distribución cuantifica exactamente la in­
certidumbre acerca del parámetro descono­
cido". 

Pero también conocidos estadísticos de 
la mejora animal muestran su escepticismo, 
cuando no su abierta oposición al uso de 
estos métodos: 

"He indicado por qué algunos estimado­
res bayesianos tienen propiedades poco 
afortunadas, pues suelen conducir a estimas 
de cero para las componentes de varianza 
entre grupos, en experimentos bien diseña­
dos. Sin embargo aún se advoca por este 
tipo de estimador" (THOM PSON, 1987). 

"La controvers ia entre las escuelas de 
inferencia frecuentista y bayesiana tiene 
unas implicaciones enormes. Desde el 
punto de vista del análisis de datos la con­
secuencia es que todos los procedimientos 
expuestos en libros como el de Snedecor y 
Cochran 'Métodos estadísticos ' no es sólo 
que son malos, sino que además están mal 
fundamentados. Por otra parte, cada infor­
me sobre un trabajo de investigación debe­
ría contener afirmaciones del investigador 
del tipo 'mi probabilidad de que un pará­
metro e caiga entre 2,3 y 5,7 es 0,90'" 
(KEMPTHORNE, 1984). 

Aunque hasta el momento me he referi­
do a dos escuelas de inferencia (frecuentis­
ta y bayesiana), puesto que son las únicas 

l. Las citas textuales no figuran en el idioma original. La traducción no es literal. 
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que tienen relevancia hoy en día (al menos 
en e l campo de Ja mejora gené tica animal ), 
la inferencia que proviene del examen de la 
verosimilitud está situada de forma un tanto 
intermedia e ntre ambas. Por un lado la 
verosimilitud juega un papel central en la 
inferenc ia bayesiana como portadora de la 
información que provie ne de los datos, y 
por otro e l método de m áx ima veros imili­
tud goza de propiedades atrac tivas desde e l 
punto de vi sta frecuentista2. Normalme nte 
e l mejorador está inte resado en soluciones 
eficaces para estimar el valor de mejora de 
sus animales, y no necesariamente interesa­
do e n la filosofía subyacente, por lo que 
res ulta tranquilizador sabe r que cuando e l 
número de datos es grande Jos resultados 
son los mismos en Jos tres casos, o que los 
métodos de mejora animal corrienteme nte 
utili zados pueden de riv arse de una u otra 
forma según los p resupuestos de una u otra 
escue la. RüBINSON ( J 99 J) 1 lega a sugerir 
q ue en e l caso de la estima de valores de 
mejora la distanc ia entre escuelas es míni­
ma, y que la apreciac ión de que no es as í se 
debe esenc ialmente a la ins is tencia de los 
mejorado res adscritos a una u otra escue la 
en subrayar las dife re ncias entre e ll as más 
que las similitudes. Creo que estos plantea­
mie ntos andan lej os de reso l ver el proble­
ma. La estadística tiene como obje ti vo p ro­
poner cuánto conocemos sobre algo y con 
qué grado de certeza o de duda, por lo que 
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e l caso de muestras grandes y representati­
vas es generalme nte e l caso e n e l que 
menos se nota e l au xilio de esta rama de las 
matemáticas3. Ade más, e n la mayor parte 
de e xperimentos se intenta maximi zar la 
eficacia respecto a los medios empleados, 
por lo que no se pre tende utilizar grandes 
muestras s ino muestras de un ta maño sufi­
c ie nte como para poder ex traer conclus io ­
nes relevantes. Au nque es reconfortante 
saber que el BLUP y e l REML tienen una 
interpretac ión adecuada en ambas escuelas, 
las dife rencias e ntre ellas son demas iado 
no torias , desde el punto de vis ta práctico, 
como para ignorarlas: por ejem plo : 

J. La fo rma de presentar los resultados 
es completamente dife rente. La escue la ba­
yes iana trabaja con probabilidades, y ante 
un problema corno el de estimar la hereda­
bilidad su resultado es una di stribución de 
dens idad de probabilidad de este pará me­
tro, dada una muestra determinada. La es­
cuela frec uentista aporta ante e l mismo pro­
blema un va lor estimado y un intervalo de 
confianza. Por supuesto, la escue la frecuen­
tis ta puede en ocasiones ofrecer las dis tri ­
buciones de la muestra en e l caso de que se 
re pitiera infinitas veces e l experi mento, o 
una aprox imación por ej e mplo , utili zando 
técnicas de bootstrap, que últimamente han 
alcanzado cierta re levancia en algunos pro­
blemas de genética molecular, pero la inter-

2. No he inc luido la inferencia fiducial de Fisher o Ja estructura l de Fraser porque no han tenido incidencia en 

los métodos utilizados en mejora animal y por otra parte están casi abandonadas. E l lector interesado puede con­

sul tar el primero de los dos art ícu los sobre inferencia de la Enciclopedia of Statistica l Sciences (K OTZ y JoHNSON, 

1982). Vol 3. pp. 89- 104. Una vis ión frecuentista de la inferencia se encuentra en SHiART y ÜRD ( 1991 ). mientras 

que para la visión bayesiana se puede consultar BERNARDO y SMtHJ ( 1994). La visión de verosimi l i tud se puede 
encontrar en EDWARDS ( 1992). El excelente libro de BAR\;L"I r ( 1982) no recoge los últimos avances en la materia. 

por lo que la comparación de sistemas de inferencia queda un poco ant icuada desde el punto de vista práct ico. 

3. Esto no siempre es cierto, hay ocas iones en que con una muestra grande el resultado de un test frecuentista 

es opuesto al de uno bayesiano (paradoja ele L indley. ver p. ej . PR ESS 1989, pp 36-37), pero aún siendo un asunto 

importante. el tema excede Los l ím ites de este artícu lo. 
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pretación es completamente diferente , pues 
la distribución que se obtiene es la del esti­
mador, no la del parámetro sobre el que se 
intentan hacer inferencias. Además, algu­
nos conceptos de uso frecuente en mejora 
animal, como el de estimadores insesgados 
o la diferencia entre efectos fijos y aleato­
rios, no tienen cabida en la escuela bayesia­
na4. 

2. Los resultados aportados por estas 
escuelas no siempre coinciden, particular­
mente en muestras pequeñas y cuando la 
escuela bayesiana hace uso de información 
a priori (ver, por ejemplo, W ANG et u/., 
1994). 

3. Algunos problemas mal resueltos en 
la escuela frecuentista o en la que utiliza la 
verosimilitud tienen solución en la escuela 
bayesiana, como hemos comenrado al prin­
cipio al exponer la cita de GtANOLA et al. 
(1994). 

Dadas las ventajas claras de Ja escuela 
bayesiana en los puntos 1 y 3, surgen dos 
cuestiones obvias: ¿Por qué aparecen ahora 
los métodos bayesianos en mejora animal si 
la metodología bayesiana es inc luso más 
antigua que los análisis frecuentistas? Y si 

La conlroversia bavesiana en mejora animal 

es una metodología que aventaja sustan­
cialmente a las que hasta ahora se utilizan, 
¿por qué no las ha desplazado?5. La res­
puesta a la primera pregunta es más simple 
que la repuesta a la segunda. Operati­
vamente hablando, Ja metodología bayesia­
na requiere habitualmente, y particularmen­
te en el caso de la mejora animal, la re­
solución de integrales complicadas frecuen­
temente sólo accesibles por métodos apro­
ximados (ver, por ejemplo, CANTET et al., 
l 992). La aparición de métodos nuevos 
para obtener las distribuciones de probabi­
lidad bayesianas (singularmente el mues­
treo de GIBBS; ver SORENSEN et al., 1994 y 
GIANOLA et al., 1994) ha facilitado enorme­
mente el abordaje de estos problemas, ha­
ciéndolos operativamente factibles. La res­
puesta a la segunda pregunta requiere un 
examen detallado de las características de 
las dos escuelas en su forma de abordar la 
inferencia y los problemas de decisión6 El 
objetivo de este artículo es exponer los 
puntos de vista de estas dos escuelas de in­
ferencia en lo que atañe a los métodos utili­
zados hoy en mejora genética animal, con 
los pros y los contras de las distintas apro­
ximaciones. 

4. Esta última atlrrnación puede resultar chocanle al rnejorador lrnbituado a 1rabajar con los 111é1odos BLUP 
(Best Linear Unbiascd Predicition, HENDERSON 1973) o REML (máxima verosimilitud residual. también llamada 
máxima veros imi li1ud modificada o restringida, P-\/'1 1·. RSON y THOM PSON . 1971 ). El propio Hendcrsou ha comenta­
do muchas veces que métodos sesgados pueden ser más efi caces que el BLUP (ver HENDERSON. 1984. por ejem­
plo). Fisher y Yates consideraban que la di siinción entre e f~ctos fijos y aleatorios aponaba más confus ión que cla­
ridad al análisis de la varianza (ver. p. ej . el prólogo de Ya1es a la reedición de las obras de F!SHER. 1990), y Fisher 
com; ideraba la propiedad de insesgamiento un 1an10 irrelevante (1-°l>llLR. 1956. pp. 146- 147), esencialmc111e debido 
a que no era invariante funcional; (por ejemplo, si bien 1<1 esperanza de la media muesiral es la media poblacional. 
la esperanza del cuadrado de la media rnues1ral no es el cuadrado de la media poblacional) . 

5. O. como se pregun1aba Brad Efron en un breve artículo del que lo m<is interesante es la discusión que lo 
acompaña, ¿por qué no somos todos bayesianos., (EFRON. l986J. 

6. Hay una respuesla más obvia. los mejoradores son educados en Uni versidades donde sólo se les explica el 
mé1odo frecuentista. presen1<indose generalmente una caricatura del método bayesiano. De !odas formas el fenó­
n1eno no es ajeno al ··reviva!" que vive la escue la Bayesiana desde mediados de los 50. 
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La escuela frecuentista 

La escuela frecuenti sta desarrolló sus 
métodos en Jos años 30 y 40. Los nombres 
más notorios de esta escuela son el polaco 
Jerzy Neyman, el británico Egon Pearson 
-hijo de KarJ Pearson, uno de los fundado­
res de la estadística moderna-, quienes tra­
taron Jos problemas de inferencia, y Abra­
ham de Wald que trató los problemas de 
teoría de la decisión. 

Inferencia y precisión 

Aunque no es en realidad necesario 
exponer sus fundamentos , dado que sus 
métodos se explican de forma estándar hoy 
en día en la mayor parte de cursos de esta­
dística, comentaré Jos dos procedimientos 
de inferencia usados en Mejora Animal : la 
estimac ión7 y e l tes t de hipótesis (aunque 
algunos artículos rec ientes están introdu­
ciendo la teoría de la decisión en problemas 
de Mejora, la producción científica en este 
campo es aún muy reducida; ver por ejem­
plo, Woo u AMS y MEuwtsSEN, 1993). Se 
considera que el valor del parámetro que se 
quiere estimar (la heredabilidad de un 
carácter en una población, por ejemplo) es 
una cantidad fija determinada, y la inferen­
cia se basa en observar cómo se di stribuirían 
hipotéticas estimas del parámetro de interés 
si la experiencia se repitiera infinitas veces. 

lntervolos de co11fianz.a: Si e l experi­
mento se repitiera infinitas veces aparecerí­
an infinitos intervalos de confianza que 
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incluirían al valor del parámetro en un 95% 
de los casos. Obsérvese que cuando se da 
un intervalo de confianza, por ejemplo h2 == 

0.20 ± 0.05 , no se está indicando que la 
probabilidad de que la heredabilidad se 
encuentre entre 0.15 y 0.25 es del 95%, 
sino que si se repitiera el experimento infi­
nitas veces aparecerían infinitos intervalos 
de confianza (de los que el intervalo [0. 15, 
0.25] es un ejemplo) que contendrían al 
valor verdadero en un 95 % de los casos. 

Test de hipótesis: Asumiendo unos ries­
gos determinados de considerar una hipóte­
sis verdadera cuando no lo es, o de recha­
zarl a cuando es ve rdadera, se crean unas 
regiones de aceptación y de rechazo sobre 
la di stribución de los resultados de hipotéti­
cas in finitas repeticiones del experimento, 
bajo la hipótesis que se quiere contrastar y 
bajo su alternativa, y se observa si la mues­
tra cae en la región de aceptación o de 
rechazo . Por ejemplo, cuando la hipótesis 
es que dos razas tienen la misma media pa­
ra un determinado carácter, si la diferencia 
que se observa es lo suficientemente peque­
ña como para no caer en la región de recha­
zo, bien se acepta que efectivamente las 
dos razas tienen la misma media o bien 
simplemente no se afirma que las razas 
sean diferentes (dependiendo de la po­
tenci a8 del test ). Obsérvese que aumentan­
do el tamaño de la muestra se acabaría por 
rechazar siempre esta hipótesis, por lo que 
en experimento bien di señados la cuestión 
de si dos razas tienen la misma media para 
un carácter o no, es una cuestión de tipo 
práctico: antes de empezar el experimento 

7. No distinguiré entre estimación puntual y por intervalos porque esta dist inción no es necesaria para los pro­
pósi tos del artículo. Fisher. con Ja aspereza que le caracterizaba. acusó a Neyrnan y Pearson de inventar e l concep­
to de estimac ión puntual sólo para. confiando en Ja ignorancia de los estudiantes. pretender haber traído algo ori­
ginal a la estadística con el concepto de in terva los de confianza (FtSHER. 1956, p. 143). 

8. El test que cons idera dos riesgos es tal vez el más frec uente. au nque experimen tadores hay que diseñan con 
potencias del soc1c, lo que equi vale a ignorar el de segunda espec ie. 
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se debe decidir qué valor es lo sufic iente­
mente relevante como para considerar esas 
medias diferentes. El problema surge en 
experimentos no bien diseñados, en datos 
de campo o en Jos caracteres para los cua­
les no se diseñó el experimento. en esos 
casos Ja respuesta del test (aceptar o recha­
zar si dos valores son diferentes) es insatis­
factoria . 

Los índices de selección y el BLUP como 
estimadores frecuentistas 

Los índices de selección hacen su apari­
ción en un artícu lo de KARL PEARSON 
( 1903) sobre selección natural, aunque tar­
darían mucho tiempo en ser aplicados a la 
mejora genética animal, y expresados de 
forma simple en los trabajos de Lush sobre 
selección combinada (LUSH, 1947). El 
BLUP aparece, sin este nombre, en 1949 
como un método máximo verosími l, lo que 
resultó no ser cierto (HENDERSON, 1949, 
1950) y condujo a que no se le prestara una 
importancia especial hasta años más tarde. 
La historia de su concepción y desarrollo 
est<1 narrada por HEND ERSON ( 1973). Exa­
minaremos aquí las propiedades frecuentis­
tas de estos métodos. 

Consideremos el modelo lineal 

y=Xb+Zu+e (1) 

donde y es el vector de datos, b el de 
efectos fijos (por ejemplo, rebaño-año-esta­
ción, covariables, etc), u el de efectos alea­
torios (valores de mejora de los indivi­
duos), e el de residuos y X, Z son matrices 
de incidencia. El estimador 

u = A' v- 1 (y - Xb) 

Lo conrroversia bavesia11a en mejora anim.al 

donde A y V son las matrices de varian­
zas-covarianzas de los efectos a,leatorios y 
de los datos respectivamente, y bes Ja esti­
ma por mínimos cuadrados de b, da la 
mejor predicción9 lineal insesgada ( Best 
Linear Unbiased Prediction) de u. Caso de 
qL~e no existan efectos fijos, suprimiendo 
Xb de Ja fórmula se obtiene la expresión de 
los índices de selección, por lo que estos 
pueden considerarse un caso particular. 

Invertir V no es sencil lo cuando se di s­
ponen de miles de datos, como es e l caso 
habitual de la mejora genética an imal. 
HENDERSON ( J 963) demostró que ta solu­
ción de las ecuaciones 

[
X'X X'Z ][b] [X'y] 
Z'X Z'Z+A- 1 u - Z'y 

coincidía con las estimas de by u anterio­
res, y posteriormente (HENDERSON, 1976) 
mostró cómo calcular A- 1 sin necesidad de 
invertir A, lo que convi rtió en factible al 
método, que hoy ha alcanzado una difusión 
universal entre los mejoradores. 

El BLUP es, sin embargo, un estimador 
insesgado en un sentido diferente al que se 
le da en la estadística frecuentista . Tome­
mos uno de los componentes d~ b cualquie­
ra, al que Jlamaremos también b (sin subín­
dice , por comodidad en la notación). Si 
tomásemos infinitas muestras obtendríamos 
infinitos bque cumplirían 

E(b) = b 

es decir; en cada repetición. hipotética del 
experimento los valores de b que se obtie­
nen se agrupan en torno al valor verdadero 
b. Sin embargo esta condición es imposible 

9. Henden;on inlrodujo la costumbre de llamar predicciones a las esti mas de los va lores aleatorios. Parece 
innecesario. 
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de cumplir para los valores aleatorios u, 
puesto que , por ser aleatorios, cambian en 
cada repetición hipotética del experimento. 
Cuando los valores son aleatorios se dice 
que su estimador es insesgado si 

E(G) = E(u) 

Esta condición es mucho menos sugesti­
va que la anterior. Ahora el estimador no se 
distribuye alrededor del valor verdadero, 
puesto que en cada repetición del ex peri ­
mento no sólo tengo un íi diferente sino que 
también u ha cambiado. Esto afecta tam­
bién a la interpretación del riesgo de esti­
mación, que es lo que en defini ti va se trata 
de minimizar. En el caso anterior 

Riesgo (b) = [sesgo (b) ]2 + varianza (b) 

ahora 

Riesgo (u)= [sesgo(íi)]2 + va1ianza (u)+ 
+varianza (u) 

La cantidad varianza (u)10 no se puede 
modificar, puesto que depende de la natura­
leza (habitualmente será la varianza ad itiva, 
dominante o de efec tos maternos) . El pro­
blema está, por otra parte, indeterminado, 
puesto que hay infinitos estimadores que, 
según su sesgo y varianza, tienen el mismo 
va lor de riesgo. Para determinar el proble­
ma se elige el de varianza mínima de entre 
los que tienen sesgo nulo (en el sentido que 
hemos dado a la palabra sesgo cuando ha­
blamos de factores aleatorios) . 

11 

Para poder utilizar el método BLUP hay 
que conocer las matrices A y V, de lo con­
trario el método ya no es BLUP. Como su 
valor verdadero se desconoce, se han hecho 
varias propuestas para que el método con­
serve buenas propiedades, más adelante 
volveré sobre este asunto 11 . 

Los métodos basados en esperanzas de 
formas cuadráticas 

El estudio de los componentes de la va­
riación (ANOVA) fue forma lizado por F1s­
HER en 1922 sobre bases muy intuitivas , 
como le gustaba subrayar al propio Fisher. 
Su fo rmalización se hizo para modelos 
equilibrados con factores aleatorios única­
mente. Tras varios intentos de genera liza­
c ión a modelos desequilibrados por varios 
autores, HENDERSON publica en 1953 tres 
métodos de análisis de varianza de dific ul­
tad de computación creciente: el primero 
trata del análi sis de modelos desequilibra­
dos con facto res aleatorios y los otros dos 
ya tratan de modelos en los que hay efectos 
fijos y aleatorios simultáneamente - mode­
los mixtos- . El método 2 no admite interac­
ciones entre efectos fijos y aleatorios, pero 
el método 3 resuelve cualquier modelo. 
Estos métodos son implementados por 
H ARVEY ( 1960) para est imar heredabi lida­
des y correlaciones genéticas en un progra-

10. Aquí sesgo significa E(ü) - E(u). que es una expresión diferente a la que habitualmente utili za la estadíst ica 
frecuentista. En el caso de efectos aleatorios el sesgo debería ser E(Glu) - u, valor di stinto de cero, con lo que e l 
método BLUP sería un método sesgado. Llamar al BLUP insesgado porque se llama sesgo a otrn cosa. parece un 
uso un tanto liberal del lenguaje. 

t 1. Es tan habitual considerar al BLUP como "el mejor estimador··, que se olvida a veces que sólo es el mejor 
de entre los de una clase muy concreta, y sólo cuando se conocen las componentes de varianza de Jos efectos alea­
torios sin error, por lo que el uso de la palabra ·'Best"' resulta un tanto equívoco. 
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ma que fue muy popular entre los genetis­
tas 12. 

Posteriormente se demostró que el méto­
do de Fisher era óptimo para diseños equi­
librados, pero de los métodos de Hender­
son, aparte de ser insesgados no se conoce 
que tengan alguna otra propiedad favora­
ble. Otro intento de encontrar estimas con 
propiedades adecuadas es el desarrollado 
por R AO en 1971 con sus estimas insesga­
das de vmianza mínima (MIVQUE). Este 
método no es iterati vo, pero es función de 
unos valores previos. El método produce 
estimas insesgadas de error mínimo só lo 
cuando Jos valores previos que se le sumi­
nistran son los verdaderos componentes de 
varianza, lo que - al menos para el profano­
resu lta un tanto peculiar13. El método se 
basa, además, en la normalidad de Jos ca­
racteres que se analizan. Cuando no es así, 
el método se llama MINQUE porque tiene 
la propiedad de que minimiza la norma 
(módulo al cuadrado) del vector que defi ne 
la distancia entre eJ valor estimado y el ver­
dadero. Esta última forma de proceder, un 
tanto oscura, no ha gozado de popularidad 
no ya entre los mejoradores sino ni siquiera 
entre los estadísticos profesionales. 

La controversia baresiana e11 mejora animal 

Para resolver dificultades de cómputo, 
HENDERSON ( 1984) y SCHAEFFER ( 1986) 
presentaron sendos métodos basados tam­
bién en esperanzas de formas cuadráticas. 
Todos estos métodos gozan de una propie­
dad típicamente frecuentista: el insesga­
miento, pero no son necesariamente los 
estimadores más efic ientes (de mínimo 
riesgo) y, sobre todo, tienen un inconve­
niente que los hace particularmente inade­
cuados para su uso en mejora genética ani­
mal: son métodos sesgados cuando los 
datos están se leccionados (ver, p. ej ., G1A­
NOLA et al .. 1989). Este inconveniente es 
importante, puesto que la mayor parte de 
bases de datos que se usa en mejora genéti ­
ca animal consiste en datos se leccionados. 
Escoger sólo a las generaciones base para 
hacer el análisis no res u el ve e l problema, 
puesto que en ese caso es probable que el 
número de datos sea insuficiente para obte­
ner una precisión aceptable. 

El método de máxima verosimilitud 

El concepto de verosimili tud y el méto­
do de máxima veros imilitud fueron forma­
lizados por F1SHER entre 1912 y 1922. En 

12. Una advenenc ia respecto a esta breve nota hi stórica y a las que siguen. precedentes hay de cas i todo. 
Alguien aducirá que el Ml VQUE fue propuesto por LA\•IOITE en 1970 en notas internas de su Uni versidad, pero 
se puede aducir que en 1968 un estudiante de Searle terminó su tesis doctoral sobre MlVQUE para modelos sen­
cillos. De hecho. rastreando el método. en 1906. en un tratado de geodesia, aparece la primera descri pción de Jo 
que hoy podemos 1 lamar MIVQUE. En 1861 hay indicios del uso del ANOVA para un factor. y su autor dice que 
"no es procedimiento que sea nuevo" (ve r SCHÉEFFE. 1959) . Máxima veros imilitud restringida -con es te 
nombre- se encuentra para un caso simple en THOMPSON - otro Thompson- 1962, y el título del art ículo de 
PATTERSON y THOMPSON ( 197 1) es casi el mismo que e l de l capítulo 24 de l li bro de ANDERSON y B.~NCROFr 
( 1952). qu ienes ya sugirieron estos procedimientos. Por su parte el método de n1áxi111a verosimilitud. aunque pro­
puesto por Fishe r y examinadas sus propiedades en l 922, se encuentra antes en el propio F1SHER ( 19 12) y en 
varios autores desde BERNOl.' ILLI ( 1782. en KEND,.\LL. 1961 ). 

13. Además pronto se descubrió que sustituyendo en la fórmula como valores iniciales los que se deberían 
obtener en la primera iteración, se obtenía una fórmula idéntica a una de las soluciones de algoritmos que dan 
lugar a estimas REML, por lo que -con la notable excepción del propio Rao, quien en 1988 produjo un libro sobre 
estimación de componentes de varianza prácticamente dedicado al M!VQUE (RAO y Kt.EFI L. 1988)- , el método 
ha ca ído en desuso en Mejora Animal. 
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1912 la teoría de Ja estimación alin no esta­
ba desarrollada, por lo que no se le podían 
atribuir al método propiedades particular­
mente interesantes y el artículo quedó prác­
ticamente ignorado. En l 922 Fisher publica 
un artículo en el que se definen las propie­
dades que debe reunir un buen estimador, y 
se encuentra que el método de máx ima ve­
rosimilitud produce estimadores con bue­
nas propiedades, por lo que es entonces 
cuando se produce su aceptación en la co­
munidad científica (FISHER 1912, 1922). 

Supongamos que conocemos cómo se 
distribuyen las muestras en el espacio 
muestra! (esto es, cómo se agruparían dis­
tintas muestras si repitiéramos infinitas 
veces el experimento). Si llamamos f(ylu) a 
la función de densidad de la muestra para 
un valor de u determinado, el método de 
máxima verosimilitud consiste en maximi­
zar f(ylu) . Se supone que f(ylu) es función 
de u para cada muestra y. Para explicarlo 
recurriremos a un ejemplo sencillo. 

Supongamos que quiero averiguar Ja 
media del peso de conejos de una detel11li­
nada raza a las ocho semanas de edad, y 
tomo una muestra. Para hacer el ejemplo 
más sencillo supongamos que la muestra es 
de un sólo conejo que pesa y0=1,60 Kg. En 
la figura 1 se representan varias de las posi­
bles poblaciones de las que puede haber 
sido extraído el conejo, con medias m 1 = 
1,50 m2= J ,60 m3= l ,80. 

Obsérvese que las densidades de proba­
bilidad de la primera o la tercera población 
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f(y 01m 1) y f(y 01m), son inferiores a la de la 
segunda población, f(y01m2). Debo recono­
cer que de todas las poblaciones de conejos 
posible, la que tiene una media como el 
peso de mi conejo es la que hace más vero­
sími 1 que al muestrear haya sacado yo a ese 
conejo en concreto. Obsérvese que la fun­
ción de verosimilitud está compuesta por 
valores f(y01m 1 ), f(y 01m2), etc. que forman 
una curva que no tiene por qué tener ni 
siquiera el aspecto de una función conoci­
da. 

Obsérvese también que si represento los 
valores f(y 01 m 1) , f(y 01m2).. obtengo una 
función en la que lo que varía son los valo­
res de m mientras que lo que está fijado es 
el valor de la muestra, y0. En general esto 
es equivalente a suponer que disponemos 
de un nlimero muy grande de valores 
f(ylm 1 ), f(ylm2), f(ylm3) ... Cada uno repre­
senta una "probabilidad instantánea" 14 , en 
el sentido de que f(ylm 1) es, por supuesto, 
una función de densidad de la muestra y en 
unas circunstancias determinadas (esto es, 
si y proviene de una población cuya media 
es m1), y la probabilidad de que y esté entre 
dos valores y 0 e y 

1 
en esas circunstancias 

concretas viene dada por el área entre 
f(y01m 1) y f(y 11m 1) , pero al mismo tiempo 
es obvio que no se pueden sumar las proba­
bilidades definidas por áreas en el entorno 
de f(y01m1), f(y01m2) , f(y01m3) ... porque 
están tomadas de poblaciones diferentes, y 
el conjunto de estos valores no obedece a 
las leyes de la probabilidad -no suman 1, 
por ejemplo- 15. 

14. Con este nombre es como en el artículo de 191 2 aparece la veros imilitud . Fisher no utili zará el término 
verosi111ili1ud hasra mucho después. 

15. Se genera. además. un problema de notación, puesto que hablar de varias funciones de densidad f(ylm 1) . 

f(ylm2) , f(ylm3), .. . para un y dado, es idéntico matemáricamente a hablar de una cierta función L(mly), con la dife­
rencia de que mientras fes una función de densidad, que represenra probabilidades, L ni es de densidad ni repre­
seina probabilidades. Problema al que contribuyen rextos clásicos como el de de Kendall. utilizando para la vero­
similiwd la norac ión L(xl0) (STUART and ÜRD, 199 1 ), o la de miembros de la escuela frecuentista disringuiendo 
enlre "dado un parámerro" (que siempre está fijado) y "dada la muesrra" (que es la variable alearoria): para el 
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Figura 1. Valores de verosimili tud para disti ntas medias 

F1SHER ( 19 1 2) propone tomar el valor m; 
que dé lugar a un va lor mayor de f(y lrn¡), 
porque le parece intuitivo que de todas las po­
blaciones a las que da lugar la serie f(ylm

1
), 

f(ylm2), f(y lm
3

) ... la que tiene mayor valor 
de f(ylm¡) es la que hace que la muestra que 
se ha tomado parezca más probable. Como 
aquí la palabra probable puede inducir a 
confusión, puesto que ya hemos dicho que 
esas "probabilidades instantáneas" no pue­
den ser tomadas como probabilidades en 
conjunto, posteriormente dirá que hay que 
tomar el valor m¡ que hace más verosímil el 

que cuando hemos muestreado haya sa lido 
esa muestra . Obsérvese que e l método de 
máx ima verosimilitud no es, por tanto, el 
que procura el estimador más probable da­
da la muestra. Literalmente, e l método de 
máxima verosimili tud provee e l va lor del 
parámetro que, de ser verdadero, haría más 
probable a la muestra observada 16. 

Cuando Fisher propuso el método no 
quedaba claro que este estimador fuera par­
tic ularmente bueno. Fisher lo propuso por­
que le parecía que la verosimi li tud suminis-

primer caso usan Ja notac ión (x l8) y para el segundo (6;x). con lo que se puede encontrar Ja veros imili tud con cua­
tro notaciones, L(fl lx) . L(xl6), f(x\0) y L(0;x). La primera de ellas es la que menos confusión ocasiona. 

16. Suponiendo. claro está, que el sistema del que se muestrea genere las muestras con probabilidad máxima. 
Esta crítica la hizo Euler cuando Bernouill i presentó su trabajo, y es razonable, puesto que suponer esto puede 
conducir a sesgos en muestras pequeñas. Por ejemplo, en el caso de la varianza. si tomamos una muestra de dos 
individuos el estimador m;íximo verosímil tenderá a esti mar varianzas pequeñas. puesto que en las distribuciones 
con varianzas más pequeñas los va lores de f(ylcr2) son más e levados (de hecho esto es exactamente Jo que ocurre, 
el estimador máx imo verosími l ele Ja varianza el Ja varianza muestra!, s2. que es sesgado y tiende a infraestimarla). 
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traba un grado de creencia racional que, 
aunque no gozara de las propiedades de 
una probabilidad, le permitía expresar la 
incertidumbre de una forma no muy dife­
rente. Fisher proponía en realidad usar toda 
la curva de verosimilitud y no sólo su 
máximo, lo que hoy en día es frecuente en 
algunos problemas de marcadores genéti­
cos. En esos casos se corre el riesgo de aca­
bar interpretando la verosimilitud como si 
fuera una probabilidad 17. En realidad el 
estadístico frecuentista no usa la curva de 
verosimilitud sino sólo su máximo. El mé­
todo ha sido aceptado por sus buenas pro­
piedades frecuentistas -es asintóticamente 
insesgado, suficiente cuando hay estimado­
res suficientes, eficiente, óptimo asintótica­
mente normal, etc.- , pero estas propieda­
des son asintóticas , y si las muestras son 
pequeñas no tienen por qué conducir a un 
estimador particularmente bueno. Por otra 
parte no es necesariamente el estimador 
que minimiza el Riesgo 18. El método pre­
senta, sin embargo, una ventaja aparte de 
sus propiedades como estimador frecuenti s­
ta: cualquier reparametrización conduce a 
la misma estima; por ejemplo, la estima 
máximo verosímil de la varianza es el cua-

15 

drado de la estima máximo verosímil de la 
desviación típica, y un estimador máximo 
verosímil función de otros que también Jo 
sean, es a su vez máximo verosímil. 

Desde un punto de vista práctico el 
método de máxima verosimilitud es una 
hem1mienta importante para el investigador 
aplicado. La escuela frecuentista ha deter­
minado una serie de propiedades interesan­
tes que deben reunir los estimadores, pero 
no indica cómo hacerse con estimadores 
que las posean. El método de máxima vero­
similitud da al investigador y al técnico una 
forma de obtener estimadores razonables, si 
bien de forma asintótica. 

Se puede obtener, además, una medida 
de la precisión de la estimación derivada de 
la propia función de verosimilitud . Una 
medida de la preci sión se obtiene exami­
nando la forma de la curva de verosimili­
tud; si esta es apuntada, hay razones para 
considerar a su máximo como un valor fi a­
ble; si la función es más bien aplanada, su 
valor máximo es tan verosímil como otros 
valores que difieren notablemente de él. 
Para medir la precisión Fisher in trodujo el 
concepto de cantidad de información 19 , 

17. De hecho YoN MISES ( 1957, pp. 157- 158) acusa a Fisher de exponer con gran cuidado las di ferencias en tre 
probabilidad y verosimilitud, para acto seguido usar la verosimili1 ucl como se usa la palabra probabi lidad en el 
sen1ido cotidiano. No le falta razón. 

18. Un ejemplo conocido es la paradoja de James-S1ein: supongamos que di sponemos de K poblaciones N(m;, 
a 2) independientes y se in1en1a estimar las m¡ para que el riesgo E[~(m¡ - m,)21 sea mínimo. El estimador máximo 
verosímil está compuesto por las medias muestrales de cada población. m=lx1 . ... . xK] . JAM ES y STEIN (J96 l ) 
encontraron un est imador de menor riesgo que el m<ix imo veros[mil para K>2. 

19. "Cantidad de informac ión'· es un término con un con1enido emocional que in1entaré expresar de forma 
intuitiva. Llamando 1 al logaritmo ele la verosimili1ud, dl (uly)/du es la pendienle de la curva del logaritmo de la 
verosimilitud. Este valor. pos iti vo o negat ivo, será e levado si la func ión de verosim ilitud es apuntada, y será 
pequeño si es plana. Elevando al cuadrado para evitar problemas de signo y hallando la media de todos estos valo­
res, esla media será un valor elevado si la fu nc ión es apun1ada y bajo en caso ele que sea plana. En el enlomo del 
máximo, si la función es apuntada ello quiere decir que el grado de credibi lidad de los puntos alejados de l máxi­
mo es pequeño: si por el contrario la función es muy plana. puntos dis1antes tendrán un grado de credi bi lidad 
similar. Esta cantidad fue llamada por Fisher canlidad de información intrínseca a los datos. probablemente por­
que cuanto mayor sea la cantidad ele información. más apuntada es la curva de verosimili1ud y menos verosími les 
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E[o t(uly)/ou]2 

La escuela frecuentista ha reducido el 
problema a encontrar el estimador máxi mo 
verosími l debido a que éste tiene buenas 
propiedades desde el punto de vista fre­
cuentista, la principal de las cuales es que 
converge a una distribución Normal cuya 
media es el valor verdadero del panímetro 
que se quiere estimar, y su varianza la 
inversa de la cantidad de información ap li­
cada en e l punto máximo (ver, p. ej., 
STUA RT y ÜRD, 1991, pp. 659 y 660)2º El 
principal problema de esta medida de la 
precisión reside en que depende del tamaño 
de la muestra , puesto que se basa en una 
ap licación del teorema central del límite, 
por lo que no está claro qué sucede en 
muestras pequeñas, ni tampoco cuál es el 
tamaño muestra! a partir del cual estos pro­
blemas desaparecen. 

Si la veros imilitud ind ica un grado de 
creencia racional en una estimación, lo 
lógico sería uti 1 izar el cociente entre dos 
verosimi litudes para decidir sobre la impor­
tancia de un efecto en un modelo. Lamen­
tablemente ya hemos visto que las verosi ­
militudes no son cantidades que se puedan 
comparar como se comparan las probabi li­
dades ; una verosimilitud cuatro veces ma­
yor que otra no proporciona un "grado de 
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creencia racional" cuatro veces mayor. Sin 
embargo el cociente de verosimil itudes 
tiene propiedades frecuentistas interesantes 
y es habitual el uso del test de razones de 
verosimilitud. Si en un modelo se ignora un 
fac tor aleatorio, los cocientes de verosimil i­
tudes se distribuirían, si se repitiera infini­
tas veces la experiencia, como una x2

1 , lo 
que pe1mite utilizarlo de forma frecuentista 
examinando las regiones de aceptación y 
rechazo para su uso21 . 

El REML como estimador frecuentista 

El método de máxima verosimilitud ha 
encontrado su apl icación más frecuente en 
mejora genética an imal en la estimación de 
componentes de varianza, singularmente 
debido a una variante de l procedimiento, la 
máxima verosimilitud residual o restringida 
(REML). 

H ARTLEY y RAo ( 1967) propusieron 
obtener estimas de componentes de varian­
za utilizando el método de máx ima verosi­
militud (ML). El procedimiento da lugar a 
ecuaciones bastante complicadas que deben 
resolverse de forma iterati va, por lo que 
dificultades de cómputo impidieron su uti­
lizac ión ru ti nari a en programas de mejora. 

son las est imas alejadas del. müxi mo. En muestras pequeñas, además. Ja función de verosimilitud puede presentar 
máximos locales o ser asimétrica en torno al máximo, con lo que el "grado de creencia rac ional" que la verosimi­
litud proporciona no es el mismo a un lado del máximo que al otro lado. El mot ivo de usar logaritmos es faci litar 
el que la cantidad de información sea adit iva. Si los n individuos de una muestra son independien tes, la verosimi­
litud 

L(qlxi' . . x,,) = L(qlx 1) · L(qlx2) · ... L(qlx
11
), 

por tanto 

log L(qlx1 . .. x
0

) = log L(qlx1) + log L(qlx2) + .. + log L(qlx
0

) 

20. Recuerdo que es1a cantidad es equivalente matemáticamente a - E[dL2(u\y)/du2), que es como suele encon­
trarse en la literatura (ver STUART y ÜRD, 199 1, pp. 659). 

2 1. EDWARDS ( 1992) recomienda, de todas formas, la comparación de verosimilitudes, pero basado en argu­
mentos ajenos a la escuela frecuent ista. 
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Surgió, además, alguna dificultad concep­
tual : al resolver modelos mixtos, ML esti­
ma componentes de varianza como si la 
estima de los efectos fijos se hubiera reali­
zado sin error; esto es, sin tener en cuenta 
los grados de libertad perdidos al estimar 
los efectos fijos, lo que podría ser preocu­
pante cuando se estiman muchos efectos 
fijos , como es el caso del vacuno de leche. 
Por estas razón se propuso real izar un cam­
bio de sistema de coordenadas y proyectar 
los datos en un subespacio en el que no 
hubieran efectos fijos , maximizando la 
verosimilitud en este subespacio. A este 
procedimiento se le llamó máxima verosi­
militud restringida (REML) y fue generali­
zado por PATTERSON y THOMPSON en 1971. 

El REML presenta, además , la ventaja 
-más bien de tipo psicológico- de que sus 
estimas coinciden con las del ANOVA 
cuando los datos estaban equilibrados. Las 
estimas ML en diseños equilibrados dan 
resultados diferentes a las del ANOVA 
-que es óptimo para esos diseños-, lo que 
resulta un tanto inquietante. 

Para examinar mejor las diferencias 
entre máxima verosimilitud y REML, esti­
maremos la varianza por ambos métodos 
utilizando un modelo sencillo. 

y=Xµ+e=lµ+e 

donde X = 1 es un vector de unos. La ma­
triz de varianzas-covarianzas de los errores 
es V= ICT2, y su determinante IVI =(cr2)n. La 
función de verosimilitud, en el caso de que 
el carácter se distribuya de forma norma.! 
N(µ,cr2) y la muestra tengan datos , es 

L(cr21y) = cte · a 2(-n/Zl 

exp[-(y-1 µ.)' (y-1 µ) / 2cr2] 

El valor que hace máximo L(cr21y) es 

6-2 = ( l/n)(y-lµ)'(y-1µ.) = ( 1 /n)L:(y¡-µ.) 2 

17 

Obsérvese que debemos conocer µ para 
obtener la estima de la varianza. Como no 
conocemos µ lo sustituimos por la estima 
máximo verosímil de µ., 

con lo que Ja estima ML de la varianza es 

Ó"~L = (l/n)(y-l¡l)'(y-1¡1) 

Esta estima, a pesar de ser función de 
otra, sigue teniendo las mismas buenas pro­
piedades asintóticas que todas las estimas 
de máxima verosimilitud, y no hay razón 
formal para rechazarla. Para calcular las 
estimas REML se proyectan los datos en un 
subespacio sin efectos fijos. Si la matriz de 
proyección es K, el método consiste en 
hacer 

K'y = K' lµ + K' e= K' e 

de forma que K' 1 =O. Por ejemplo, lama­
triz 

-1 o 
o -1 o 

K'= o o -1 o 

o o o 

Cumple la condición. 

o 
o 
o 

- J 

La varianza de K'y es K'VK = K'Kcr2. 

La verosimilitud es, ahora 

L(cr21K'y) =cte. IK'Kcr21112 + 
+ exp [(K'y)' (K'Kt 1 (K'y)I2a2] 

Si se hace la multiplicación K'K se 
deduce inmediatamente que 

IK'Kcr21 = n (cr2)n-I 

con lo que se puede obtener el valor que 
maximiza la verosimilitud, y que ahora es 

0- 2= [l/(n-l)] y'K(K'K)" 1K'y 
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y aunque se puede demos trar form almente 
para el caso general 22 , es se ncill o ver en 
nuestro ejemplo que 

y'K(K'K)-1K'y =[y - 1( l/n ):Ly;] ' 

[y - l (l /n ):Ly¡ ] = (y - l ¡l)'(y - 1¡1) 

y la estima REML de la va ri anza es 

Ó"~EML = (1/(n-1)] (y - ] ¡l)'(y - l ¡l) 

que es idéntica a la es tima ML, pero di vi­
diendo por n-1 en vez de por n. A pesar de 
la similitud de las fórmulas hay que hace r 
notar que, al contrario que en la estima ML, 
no se sustituye el valor verdadero de m por 
el es timado, sino que al deducir Ja fórmul a 
del estimador de la va rianza aparece una 
expres ión, ( l/n ):Ly¡, que co incide con Ja 
estima máx imo ve rosímil de µ,. El hecho de 
que se ha tenido en cuenta e l grado de 
libertad perdido al estimar µ, , se refl eja en 
que se di vide por (n- 1) en lugar de por n. 
Cuando hay muchos efec tos fijos esta di s­
tinción es nota bl e, pues to que la es tima 
máx imo verosímil es 

á~ L = ( l/n)(y-Xb)'(y-Xb) 

mientras que la estima REML es 

Ó"~EML = [ l/(n-rgX)](y-Xb)' (y-Xb) 

donde rg X es el ra ngo de X y b la es tima 
máx imo verosímil de b. 

Con la matriz K propues ta, el análisis de 
la vari anza se hace sobre un vector 

(K'y)' = [y 1 - Y2 • Y 1 - Y3 • ··· , Y 1 - Y,,] 

la idea es que una fo rma de hacer desapare­
cer la media es hacer el análi sis sobre dife-

22. Se puede demostrar que. en general , 

La controversia bayesiana en mejora anilnal 

rencias de datos en Juga r de sobre los pro­
pios datos, puesto que 

)'· - )'· = ( 11 + e.) - ( 11 + e.) = e - e 
1 J r- 1 r- J 1 J 

donde µ, ha desaparecido. Hay va ri as ma­
trices que cumpl en la condición K'l =O. El 
análi sis se podría hacer también sobre 

( K ' Y) . = [ Y 1 - Y 2 , Y 2 - Y 3 , · · · • Y 11 - 1 - Y" l 

con el mi smo resultado. Esto no quiere 
dec ir que cu alqui er K valga. Una matri z 
con la mitad de sus filas compues tas por 
ce ros también cumple K'l = O, y también 
lo cumple la matri z K = O. Se tra ta de en­
contrar matri ces que no hagan perder info r­
mac ión re lativa a la di spersión, lo que se 
consigue in troduciendo en K e l méíx imo 
n(1mero de contrastes lineales independien­
tes. De hecho no importa la K concreta, 
pues to que en la fórmula final no apa rece . 
Obsérvese que K es de dimensiones (n- 1) x 
n pues to que só lo hay n- l parejas de di fe­
rencias: perdemos un grado de libertad, o lo 
que es lo mismo, utili zamos la in formac ión 
algo resumida: el nuevo vec tor de datos 
K ' y es un vec tor de n-1 e lementos. Si 
tu viéra mos que hace r una representac ión 
geométrica de nuestra muestra , neces itaría­
mos un espac io de n dimensiones, sin 
embargo, al utili za r REML deberíamos re­
presentar nues tros datos en un es pac io de 
n- l dimensiones, nos movemos en un espa­
ci o más res tringido, hemos perdido un 
grado de libertad. Cuando se es timan mu­
chos efectos fijos, esta pérdida es más nota­
ble. 

y' K (K ' VK)' 1K 'y =[y - X (X' V' 1X)- x ·v -1y )' v -1 [y - X (X' V' 1X}- x·v-1y 1 

En nuestro caso, X = 1 , V = Jo-l . con Jo gue 

X(X'V-1X}'1 X'V·1y =1 [( l/cr 2)1'1]" 1 ( 1/a2)1'y = ll(l/cr2) n ]' 1 ( l /cr2}Ly1= 1 (1/n)Ly1 
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No hay un argumento claro para preferir 
REML a ML. En el ejemplo anterior la esti­
ma REML es insesgada pero tiene un ries­
go mayor que la ML para todos los valores 
posibles de la varianza, pero esto puede no 
ocurrir en casos más complejos. En otras 
situaciones el riesgo de la estimación 
REML será mayor o menor que la de ML 
dependiendo de los valores verdaderos de 
las componentes de varianza y de la estruc­
tura de los datos. La elección que en mejo­
ra animal se ha hecho hacia el método 
REML está relacionada más con argumen­
tos indirectos como los expuestos antes que 
con una razón basada en el riesgo del esti­
mador o sus propiedades. El argumento de 
que las estimas REML coinciden con las de 
ANOVA en diseños equilibrados es escasa­
mente convincente en mejora animal, en 
donde los diseños están siempre sometidos 
a fuertes desequilibrios. Sin embargo el 
REML se ha impuesto como el "método a 
escoger", tal vez, parafraseando a Dawid en 
la cita que da comienzo a este artículo, por­
que "todo el mundo sabe que es algo que 
está muy bien". 

La escuela bayesiana 

La escuela bayesiana fue fundada por 
Laplace por medio de varios trabajos publi­
cados de 1774 a 1812, y durante el siglo 
XIX ocupó un papel preponderante en la 
inferencia científica (STIGLER, 1986). Antes 
que Laplace, y sin que al parecer éste tuvie­
ra conocimiento, se había presentado en la 
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Royal Society de Londres un trabajo póstu­
mo atribuido a un oscuro clérigo, el reve­
rendo Thomas Bayes, formalizando el mis­
mo principio de inferencia23 . Los trabajos 
sobre verosimilitud de Fisher en los años 
20 y Jos de Ja escuela frecuentista en los 30 
y 40 hicieron casi desaparecer a la escuela 
bayesiana, hasta que comenzó un "reviva!" 
a mediados de los 50 que dura in crescendo 
hasta nuestros días . En mejora genética ani­
mal el bayesianismo fue introducido por 
Daniel Gianola, primero en trabajos sobre 
caracteres umbral en colaboración con J.L. 
Foulley, y posteriormente en artículos en 
los que se desarrollan aplicaciones a prácti­
camente todos los campos de Ja mejora 
genética animal (ver G!ANOLA et al., 1996 
para una revisión sobre los métodos baye­
sianos en mejora genética animal). 

Inferencia y precisión 

La forma esencial de trabajar de la es­
cuela bayesiana consiste en, dados los 
datos observados en el experimento, descri­
bir toda la incertidumbre que puede existir 
en torno a un parámetro, usando como me­
dida natural de la incertidumbre la probabi­
lidad de que el parámetro tome determina­
dos valores. Por ejemplo, en el caso de Ja 
heredabilidad se obtendría la función de 
densidad de probabilidad f(h21y) siendo y el 
vector de valores observados (figura 2). 
Una vez obtenida esa distribución se pue­
den hacer inferencias de múltiples maneras: 
por ejemplo, se puede desear averiguar 
entre qué valores se encuentra h2 con una 

23. Bayes no llegó a publicar ningún trabajo matemático en vida y era miembro de la Royal Society por unos 

estudios sobre metafísica. El manusc rito original no se conserva y debemos confiar en la adscripció n a Bayes que 
su amigo R . Price hizo al presentar Ja publicación en la Royal Society. Aparentemente el principio habia sido for­
mulado con anterioridad, y STtGLER (1983) se lo atribuye a Saunderson, un profesor de óptica ciego autor de un 

gran número de publicaciones sobre varias ramas de las matemáticas. 
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probabilidad del 95%, o qué probabilidad 
tiene el que h2 esté entre tal y tal valor. En 
la Figura 2 el área entre los valores 0.1 y 
0.3 es la probabilidad de que h2 se encuen­
tre entre esos dos valores. En los casos en 
los que es necesaria una estimación puntual 
de h2, por ejemplo para un índice de selec­
ción, hay varios parámetros de la función 
de densidad f(h21y) que pueden ser usados 
como estimación puntual, y cuyo uso 
depende de la preferencia del investigador. 
Por ejemplo, 

- La moda: Es el valor de h2 que maxi­
miza f(h21y); esto es, el valor más probable 
de h2 dada la muestra y. Puede demostrarse 
que es el valor que maximiza el riesgo de 
estimación cuando la función de pérdidas 
es del tipo todo-nada; esto es, la función de 
pérdidas toma valor O cuando h2 = h2 y va­
lor l en caso contrario, lo que equivale en 
realidad a no asignar una función de pérdi­
das definida. 

- La mediana: Es tan probable que el 
valor verdadero sea superior como inferior 
a esta estima. Minimiza el riesgo de estima­
ción cuando la función de pérdidas es 
lh2 - ÍJ21. 

- La media: Es el estimador que minimi­
za el riesgo mínimo cuadrático, que es por 
otra parte el de uso más corriente en mejora 
animal: E(h2 - h2)2. 

Para poder hacer todas estas inferencias 
es menester disponer de la función de den­
sidad de probabilidad f(h21y) . De acuerdo 
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con las leyes de la probabilidad, la probabi­
lidad P(A,B)de que se presenten dos suce­
sos simultáneamente es 

P(A,B) = P(AIB) · P(B) = P(BIA) . P(A) 

con lo que 

P(AIB) = P(BIA) · P(A) / P(B) 

En nuestro caso, 

f(h21y) = f(ylh2) f(h2) / f(y) = 

= cte · f(ylh2) f(h2) 

Obsérvese que f(h21y) es una función de h2 , 
pero no de y, que está fijada; por tanto 
f(ylh2) es aquí función de h2, pero no de y, 
que es exactamente la definición que antes 
vimos de verosimilitud. Por la misma razón 
f(y) es una constante, ya que no depende de 
h2 e y está fijado. Finalmente, f(h2) es la 
densidad de probabilidad de h2 al margen 
de nuestro experimento. 

Las críticas al bayesianismo tienen que 
ver con esta última probabilidad24, llamada 
a priori25 porque no depende de los datos, 
es previa al experimento. En ocasiones esta 
información está claramente determinada; 
por ejemplo, la probabilidad a priori de 
obtener un individuo recesivo en el cruce 
de dos heterocigotos es l/4, al margen del 
experimento, pero en el caso de la hereda­
bilidad no está claro qué se quiere decir con 
esta probabilidad previa. 

Obsérvese que: 

1) Es discutible qué valor de estimación 
puntual de h2 se debe ofrecer. En casos 

24. Obviamente no hay probabilidades "absolutas" al margen de cualquier experimento. Los va lores de la 
heredabilidad serán más o menos probable dadas unas circunstancias determinadas. Está mal escrito, por tanto, 
f(h2) , y debiera escribirse siempre f( h21H), donde H es el conjunto de hipótesis bajo las cuales los valores de h2 
son más o menos probables. El teorema de Bayes se reescribiría, pues, conteniendo en cada probabilidad un "dado 
H", pero no se hace por simplificar la escritura. 

25 . JEFFREYS ( 193 1) distingue entre información previa (''prior") e informac ión a priori. Para esta exposición 
Ja distinción no me parece relevante. 
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MODA 

\MEDIANA 

\ 
MEDIA 

O.O 0.2 0.4 0.6 0.8 

h2 

Figura 2. Densidad posterior de la heredabilidad 

extremos, en los que la función de densidad 
posterior sea bimodal , podría ocurrir que el 
valor medio, que es el que minimiza el ries­
go cuadrático, fuera mucho menos probable 
que los valores de las modas (figura 3). En 
este caso una estimación puntual no descri­
be bien la incertidumbre en torno al verda­
dero valor de h2. 

2) Aunque la función de densidad poste­
rior sea asimétrica, se puede calcular siem­
pre un intervalo de confianza26. Si se desea 
que el valor más probable esté en el centro 
del intervalo, en ese caso el intervalo es asi­
métrico27. 

3) Al no haber repeticiones hipotéticas 
del experimento, tampoco hay nada que 

26. Los bayesianos suelen hablar de intervalos o regiones 'de credibilidad'. más que 'de confianza'. puesto 
que son regiones en las que el verdadero valor del parámetro se encuentra con una probabilidad determinada. 

27. Una dificultad adicional, si se quiere usar el sistema de intervalos de confianza para la inferencia científi­
ca, es que hay que conocer exactamente la densidad posterior, por lo que hay que conocer el valor de f(y). Este 
valor es di fíc il de computar porque 

f(y) = f f(y,h 2) f(h2)d (h2) 

como y es un vector, esta integral es multidimensional. Aunque los elementos de y fueran independientes, esta 
integral pasaría a ser una integral múltiple de tantas dimensiones como datos, y en ambos casos el problema es 
irresoluble incluso por métodos numéricos. Hoy en día las técnicas de muestreo de Gíbbs que se mencionan en el 
apéndice 1 han resuelto este problema. 
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f(li'iy) 

Figura 3. Densidad posterior bimodal de una heredabilidad 

pueda ser considerado como "sesgo". Tam­
poco hay factores fijos, dado que a todos 
los factores desconocidos se les asigna una 
distribución aleatoria a priori basada en las 
opiniones del investigador. 

Los tests de hipótesis tienen una inter­
pretación más clara en la escuela bayesiana. 
Por ejemplo, se desea probar si las medias 
de dos razas son iguales. Para ello se calcu­
la el cociente entre la probabilidad de que 
sean iguales y la probabilidad de que difie­
ran: 

P (m 1 - ~ = Oly) / P(m 1 - m2 ::t: Oly) 

si este coc iente es igual a 7, por ejemplo, 
esto quiere decir que la probabilidad de que 
ambas medias sean iguales es 7 veces ma-

yor que la probabilidad de que sean dife­
rentes. 

El uso de la información previa 

Cuando claramente hay información a 
priori 

En ocasiones existe información a priori 
sobre Jos parámetros a estimar. En esos 
casos el uso de esta informac ión previa no 
representa ningún problema, como veremos 
a continuación con un ejemplo de Fisher 
(para quien, dicho sea de paso, e l bayesia­
ni smo era una auténtica "bestia negra")28. 

28. El lector puede creer que exagero. LANE ( 1980) usa exactamente esta expresión al revisar las opiniones de 
Fisher sobre el bayesianismo. 
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Supongamos un carácter controlado por un 
gen con dos alelos y con dominancia, como 
el caso del color negro que domina sobre el 
marrón de la piel de ciertos ratones. Se de­
sea averiguar si un ratón negro proveniente 
de un apareamiento entre heterocigotos es 
homocigoto o heterocigoto. Para ello se 
cruza ese ratón negro con uno marrón, y se 
obtienen siete descendientes, todos ellos 
negros. 

La probabilidad a priori de que un ratón 
negro proveniente de un apareamiento entre 
heterocigotos sea homocigoto es l /3, pues­
to que un apareamiento Aa x Aa da tres 
tipos de animales negros: AA, Aa, aA. 

f(AA) = 1/3 

A partir de ahora representaremos por 
Aa a los animales heterocigotos, sean estos 
Aa o aA. La probabilidad a priori de que un 
ratón negro proveniente de un apareamien­
to entre heterocigotos sea heterocigoto es, 
por Ja misma razón, 2/3. 

f(Aa) = 2/3 

Una vez realizado el experimento, la 
verosimilitud de que el ratón negro sea 
homocigoto es 1; es decir, dado que se 
observan siete descendientes negros, en el 
caso de que el padre negro fuera homocigo­
to (AA), la probabilidad de ese suceso sería 
1, puesto que los descendientes del cruce 
con el ratón marrón (aa) cabe esperar que 
sean negros (Aa). 

L(AAI y = 7 descendientes, todos negros) 

= Prob(y =7 descendientes, todos negros 1 
IAA) = 1 

Una vez realizado el experimento, la 
verosimilitud de que el ratón negro sea 
heterocigoto es (1/2)7 = 1/128; es decir, 
dado que se observan siete descendientes 
negros, en el caso de que e l padre negro 
fuera heterocigoto (Aa), la probabilidad de 
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ese suceso sería 112, puesto que los descen­
dientes del cruce con el ratón marrón (aa) 
cabe esperar que sean negros (Aa) y marro­
nes (aa) en la misma proporción. 

L(Aal y = 7 descendientes negros) = 
Prob (y = 7 descendientes todos negros 1 

Aa) = -rk 
Por tanto, la probabilidad de que el pa­

dre sea AA debiera ser 

L(AAly) · f(AA) = 1 l/3 = J/3 

y de que sea heterocigoto 

L(Aaly) · f(Aa) = (1/128) (2/3) = 1/192 

pero como estas cantidades no suman 1 y 
ambos son sucesos excluyentes que no ad­
miten otra posibilidad, hay que dividir por 
Ja suma de ambas: 

f(y) = Prob (7 descendientes todos negros)= 
= Prob (padre AA) + Prob (padre Aa) 
= (J/3) + (l/192) 

Probabilidad de padre homocigoto, dado 
que se obtuvieron siete descendientes 
negros al cruzar con un ratón marrón 

f(AA ly) = L(AAly) · f(AA) / f(y) = 

= ( 1 /3) / ( l/3 + 1/l92) 

Probabilidad de padre heterocigoto, da­
do que se obtuvieron siete descendientes 
negros al cruzar con un ratón ma1Tón 

f(Aaly ) = L(Aaly) · f(Aa) = 

=(1/192)/(1/3+ 1/192) 

que es la respuesta buscada. 

Cuando la información a priori se admite 
como conocida 

Es frecuente en mejora animal admitir 
que se conocen los parámetros genéticos, 
por ejemplo para usarlos en estimac iones 
BLUP o en (ndices de selección, aunque 
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sólo se tengan estimas de Jos mismos. En el 
caso de los índices se requiere además el 
conocimiento de las medias (es decir, de los 
efectos fijos). Este uso de la información 
previa está admitido en mejora genética 
animal , y no genera ninguna polémica. 
Consideremos el modelo 

y=Zu+e 

donde y es el vector de datos, u el valor 
aditivo de un individuo, e la componente 
ambiental y Z la matriz de incidencia. 
Hallaremos Ja función de densidad poste­
rior f(uly). 

Se considera que u se distribuye de for­
ma Normal con media cero y matriz de va­
rianzas-covarianzas genéticas conocida A 

f(u) = cte · expl (-1/2 cr~) u' A-1 u } 

f(ylu) . . . d == cte · exp 1 (-112 cr2 ) t:omo tunc¡on e u l e 

(y - Zu )' (y - Zu)} 

f(uly) = f(ylu\omo función de u · f(u) = 

= cte · exp ((-1/2 cr~) [(y- Zu ) ' 

(y - Zu) +u' A-1 u et ]} 

donde et = o-2 / cr2 
e u 

Esta función de densidad posterior f(uly) 
tiene el máximo en 

fi = (Z'Z + A-1 et)· ' Z' y 

lo que corresponde a la mejor predicción 
lineal de u, y es un resultado conocido de 
los índices de selección. Como la distribu­
ción es Normal, el máximo corresponde a 
la moda, la media y la mediana simultánea­
mente. A partir de f(uly ) se pueden hacer 
predicciones como hemos visto anterior­
mente. 

La co111ruversia bayesiana en mejora animal 

Cuando la información a priori es vaga 

En muchas ocasiones es difícil cuantifi­
car la información a priori de una forma tan 
objetiva como la de los ejemplos que acabo 
de citar. En esos casos los estadísticos no 
bayesianos consideran que no es posible 
aplicar el teorema de Bayes y el problema 
no tiene solución por la vía de las probabi-
1 idades. Dentro del campo bayesiano se ha 
intentado dar respuesta a esta dificultad de 
varias formas: 

J) Definiendo la probabilidad como un 
estado de creencias del investigador 

La probabilidad definida como la fre­
cuencia con la que se puede presentar un 
suceso es un concepto demasiado restricti­
vo como para dar solución a nuestro pro­
blema, por lo que se considera que la pro­
babilidad es un valor subjetivo que expresa 
la opinión del investigador acerca del grado 
de conocimiento existente sobre el paráme­
tro que se desea estimar. Probabilidad sub­
jetiva no quiere decir probabilidad arbitra­
ria. Como hace notar KEY NES ( 1921 ), esta 
opinión subjetiva debe estar fundada de 
forma tal que el investigador pueda persua­
dir a Jos científicos de su entorno de que 
esa opinión es razonable. 

Una forma de imaginar cómo puede es­
tablecerse esta pro babi 1 id ad es pensar, de 
momento, en un problema distinto . Supon­
gamos que intentamos evaluar el precio de 
un producto -p.ej. el kg de conejo-. Al 
margen de cualquier muestra que se tome, 
podemos afirmar que será menos de 10.000 
pts el kg y más de O pts. Podemos afinar 
más diciendo que es poco probable que sea 
de 100 ptas./kg y también que es poco pro­
bable que esté a 1000 ptas./kg. Continuan­
do, podemos poco a poco establecer una 
serie de sucesos que nos parecen igua lmen­
te probables, o unos más que otros, y J legar 
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a producir una distribución más o menos 
escalonada que será considerada como 
aceptable por muchos interlocutores. Esto, 
que es sencillo para problemas univarian­
tes, se vuelve prácticamente imposible para 
problemas multivariantes. Por ejemplo, si 
hablamos de tres caracteres con varios 
efectos ambientales (lo que se llaman efec­
tos fijos en el contexto frecuentista). hace 
falta determinar la probabilidad a priori que 
opinamos sobre el caso "heredabilidad del 
primer carácter O, 1, del segundo 0,2, del 
tercero 0,2, correlación genética del prime­
ro con el segundo -0,7, del segundo con el 
tercero O, l, del primero con el tercero de 
O, 1, para un efecto de estación de -0,5 para 
el primer carácter, de 7,2 para el segundo, 
etc. ¡Y esto debe hacerse para cada caso 
pos ible' Determinar todas estas opiniones 
puede conducir al investigador a una crisis 
psicológica, por lo que en la mayor parte de 
problemas de mejora genética animal esta 
determinación de la opinión a priori debe 
ser abandonada. 

2) Eliminando en la práctica la influen­
cia de la probabilidad a priori a base de 

·' aumentar el tamaño muestra! 

Si se di spusiera de suficientes datos, la 
probabilidad a priori no influiría en la dis­
tribución de la densidad posterior de proba­
bilidades, por tanto se deben hacer experi­
mentos con un número de datos suficiente 
como para que la función a priori carezca 
de relevancia. En ese caso la función de 
densidad de probabilidades a priori se 
busca de forma arbitraria, y habitualmente 
se procura que facilite los cálculos de la 
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función posterior y que no conduzca a para­
dojas o a resultados inadmisibles. Este 
argumento fue introducido en la literatura 
bayesiana por JEFFREYS ( 193 1) y ha tomado 
popularidad en los últimos años ante las 
dificultades que presenta el uso de la infor­
mación previa cuando ésta es vaga. Su difi­
cultad principal reside en la determinac ión 
del tamaño de la muestra en experimentos 
con pocos datos, en los que esa densidad 
previa puede influir el resultado final de 
forma relevante. 

Cuando no hay información a priori 

Hasta aquí, si bien discutible el procedi­
miento sobre cómo representar las creen­
cias, no se presenta ninguna dificultad de 
tipo teórico. Habrá investigadores que pre­
fieran no considerar a la probabilidad como 
un fenómeno subjetivo, pero si se da este 
paso adelante, la inferencia que se produce 
no da lugar a paradojas notables ni a con­
tradicciones. E l problema aparece al inten­
tar representar la ignorancia a priori. Los 
primeros bayesianos (Bayes incluido) usa­
ron una técnica a la que Keynes denominó 
Principio de Indiferencia29, y que consiste 
en admitir el siguiente postulado: Cuando 
no hay información sobre los distin1os 
sucesos posibles, todos tienen la misma 
probabilidad a priori. Admitir este postula­
do equivale a decir que en el viejo saco que 
contiene bolas blancas y negras usado para 
enseñar probabilidades, si no di spongo de 
ninguna información sobre en que propor­
ción están , mi creencia a priori es que cual-

29. KEYNES ( 192 1) ilustra su capítulo sobre e l principio de indiferencia con una cita interesante que tram;cribo, 

ABSOLUTO: Seguro. Señor, que no es muy razonable entregar mi amor a una dama de la que no conozco 
nada. 

SIR ANTHON Y: Estoy seguro, Señor, que es menos razonable poner objec iones a una dama de la que usted 
nada conoce. 
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quier combinación posible tiene Ja misma 
probabilidad. En el caso de variables conti­
nuas esto implica representarlas corno una 
recta paralela al eje de las X en un intervalo 
concreto, por ejemplo al intervalo [O, l] 

para el caso de Ja heredabilidad, por lo que 
se les conoce también como a prioris pla­
nos. Este terri ble postulado es origen no 
sólo de problemas ontológicos, si no mate­
máticos. Por ejemplo, sí quiero representar 
ignorancia total sobre la heredabilidad, 
puedo decir que puede tomar cualquier 
valor en el interva lo [O, 1] con la misma 
probabilidad. Entonces, 

P(h2 < 0,5) = 112 

Pero el suceso h2 < 0,5 es el mismo que 
h4 < 0,25 , por lo que su probabil idad es la 
misma: 

P(h4 < 0,25) = l/2 

Esto indica que es más probable que h4 

se encuentre cerca de O que cerca de 1, 
Juego si admitimos este resultado queremos 
decir ni más ni menos que sobre h2 no hay 
in formación a priori, pero sobre h4 sí, lo 
que es absurdo. No hay una respuesta sen­
cilla a este problema. Las soluciones pro­
puestas son : 

1) Admitir la va lidez de los a prioris pla­
nos 

Es razonable representar la ausencia de 
info rmación de forma plana sobre h2 y no 
sobre h4 . Si admitiéramos que h16 tiene una 
densidad uniforme entre O y 1 ello implica­
ría que P(h 16 > 0,5) = 1 /2, por lo que conse­
cuentemente P(h2>0,5 118) = P(h2>0,92) = 
1 /2, algo que no estaríamos dispuestos a 
admitir. Esta respuesta, propuesta por Box 
y T!AO ( 1973), resulta poco convincente. 
Como EDWARDS ( 1992) señala, parece lógi­
co admi tir que la ausencia de información 
sobre un parámetro implica también la 
ausencia de información sobre cualquier 
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transformación. Decir que ignoramos qué 
probabilidades tienen los valores de un 
parámetro no parece lo mismo que decir 
que todos ellos tienen la misma probabil i­
dad. 

2) La ignorancia se representa respecto a 
la verosimil itud 

Hay simplemente un problema de escala. 
Cambiando la escala es posible encontrar 
funciones de densidad a priori inmunes a 
reparametri zaciones. Para e llo en primer 
lugar hay que defini r bien qué quiere decir 
ausencia de información. De la expresión 
del teorema de Bayes vemos que la infor­
mación de los datos está contenida en la 
verosimili tud f(ylh2), mientras que la densi­
dad a priori f(h2) es independiente de los 
datos. Una distri bución de densidad de pro­
babilidades que exprese ignorancia se debe 
expresar en una escala en la cual la verosi­
mi 1 itud no cambie. Esta solución fue pro­
puesta inicialmente por JEFFREYS (196 1) y 
está desarrol lada con detal le en Box y T1Ao 
(1973, cap. 1). En pri nci pio oo siempre es 
posible encontrar una escala así, por lo que 
se recu1Te a aproximaciones que son buenas 
cuando el tamaño de la muestra es grande 
(Box y Tiao dicen de tamaño moderado, sin 
duda para evitar las críticas consecuentes). 
En el caso de que se intente expresar igno­
rancia de dos parámetros simul táneamente, 
por ejemplo, Ja media y la va rianza, estas 
funciones no ex isten o conducen a parado­
jas. Las func iones a priori de Jeffreys no 
han tenido éxito en Mejora animal, a pesar 
de ser ampliamente usadas en otros campos 
de la estadís tica, precisamente porque los 
problemas de mejora ani mal suelen ser 
multi va riantes de una u otra forma (hay 
efectos ambientales además de los genéti ­
cos, en muchas ocasiones los problemas 
son multicarácter, etc.). 
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Sucede también que muchas de las fun­
ciones de densidad a priori propuestas no 
son verdaderas probabilidades, puesto que 
su integral no es l; por ejemplo, la función 
plana que da el mismo valor de probabili­
dad a todos los puntos entre -x y +:xi. Estas 
funciones pueden en ocasiones dar lugar a 
densidades posteriores que no integren a 1 

y que no sean, por tanto, verdaderas proba­
bilidades, con lo que la inferencia se vuelve 
imposible. En muchas ocasiones es di fíci 1 
de detectar que la función posterior encon­
trada no es una auténctica función de densi ­
dad , con lo que se corre e l riesgo de rea l i­
zar afirmaciones probabilísticas falsas. En 
un artículo reciente , HOBERT y CASELLA 

( 1997) recomiendan utilizar densidades a 
priori propias para evitar estos problemas. 
En cualquier caso, si utilizamos densidades 
a priori impropias persiste siempre el pro­
blema ontológico de considerar una incerti­
dumbre a priori mediante una función que 
no es una verdadera probabilidad. 

3) Hallar una densidad posterior en la 
que la información a priori sea mínima 

Para casos en los que haya objetivamen­
te una ignorancia a priori, B ERNARDO 

( l 979) propuso el cálculo de funciones de 
densidad posterior de forma que las funcio­
nes a priori debían dar el máximo peso 
posible a Jos datos, lo que tiene una justifi ­
cación intuiti va aparentemente razonable . 
La ventaja de este planteamiento es que se 
calcuJ a la densidad posterior directamente, 
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lo que asegura que se trata de una verdade­
ra probabilidad. En cualqu ier caso, para 
quienes propugnan esta solución, 

''El problema de caracterizar Ja ignoran­
cia a priori o Ja informac ión vaga a priori es 
mucho más complejo de lo que intui tiva­
mente parece ... 'vago' es un concepto de­
masiado vago para que pueda ser útil. No 
hay un a priori objetivo que represente la 
ignoranc ia ... el a priori de referenc ia com­
ponente del análisis es simplemente una he­
rramienta matemática" (BERNARDO y SMITH, 
1994, pp. 298). 

El principal problema de esta solución es 
operati vo: estos aprioris son difíciles de 
determinar, y hay que calcularlos para cada 
modelo30. 

El BLUP y los índices de selección como 
estimadores bayesianos 

R ONNlNGEN ( 1971) primero y D EMPFLE 

( 1977) después. observaron que e l BLUP 
puede considerarse como un es ti mador 
bayesiano particular. Dado el modelo mixto 
(1), la forma bayesiana de plantear Ja esti­
mación del valor de mejora en ani males 
consi ste en est imar la función de densidad 
f(uly) para poder hacer in ferencias. En un 
contexto bayesiano no hay "efectos fijos", 
todos los efectos son aleatorios, por Jo que 
el caso ele índices de se lección vue lve a ser 
un caso particular en el que no ex iste el 
vector b. 

30. En el caso multivari ante debe distinguirse entre el parámetro de interés y los de ruido. Los a prioris de 
referencia de Bernardo han sido criticados porque cambian según se dispone el orden de parámetros en el que se 
realiza el anál isis (ver. p. ej . ROBERT, 1992. pp. 109- 11 l ). Naturalmente. si se admite que son meras herramientas 
matemáticas sin valor ontológico, este es un 1:iroblenia menor. Una dificultad seria reside en que aparentemente el 
cálculo de estas densidades posteriores es extremadamente complejo. part icularmente cuando los datos est:ín 
se leccionados y, como es habitual. el proceso de se lección no se puede describir de forma sencilla (nunca se aplica 
la misma barrera de se lección, los individuos tienen in fo rmación variable, etc. ). Aparecen en e l proceso integrales 
múltiples difíciles de resolver. 
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Trataremos, pues de encontrar un esti­
mador para el vector 

t' = [ b' u'] 

a partir de los datos y. Para ello determina­
remos primero f(t 1 y). Sabemos que 

f(tly) =cte. f(y lt) f(t) 

Si llamamos W = [X Z] y suponemos 
que f(yl t) - N ([Xb+Zu], 1a; ) = N(Wt, 
Icr~) puesto que al estar t "dado" esto 
implica que es un valor fij ado y constante, 

f(ylt) =cte. exp[ (y - Wt)' (y - Wt )] 

La densidad a priori de t podemos supo­
ner que es también Normal. Esto es razona­
ble para los valores aditivos, pero para los 
efectos ambientales di scutible , y Juego lo 
di scutiremos. La media y la varianza a 

priori de t son 

E(t') =E [b' u']= [mb' O]= m 

V= Yar ( t') = Var[ b' u']=[~ i ] 

donde m y S son la media y la varianza a 

priori de los efec tos ambientales . Supo­
nemos que los efectos ambientales expresa­
dos en by los aditi vos de u están incorrela­
cionados3 1. 

f(t) =cte. exp[(t - m)' v-1 (t - m)] 

f(tly) =cte. f(ylt) f(t) = cte. exp [(y - Wt)' 
(y - Wt) + (t - m)' v-1 (t - m)J 

Hemos visto tres estimadores bayesia­
nos: media , mediana y moda de f(tly) . 

La controversia bayesiana en mejora animal 

Como la distribución es Normal, coinciden. 
Hallaremos, por ejemplo, la moda, que es 
el va lor que maximiza f(t ly). Derivando 
respecto a t e igualando a cero se obtiene 

[W 'W + v-11 t = W'y + v-1 m 

que, en forma expandida, es 

[
X'X+S·

1 
X'Z ][b] = [X 'y+S·

1
mb] 

Z'X Z'Z+A·1 u Z'y 

Estas ecuaciones son muy parecidas a 
las del modelo mi xto, pero al producto 
matricial de los efectos antes considerados 
como "fij os", X'X, se le añade la inversa 
de la matriz de varianzas covarianzas de 
estos efectos , justamente como ocurre en 
Jos efectos aditivos con la matriz A. En el 
caso de una ignorancia total sobre los valo­
res a priori de los efectos fijos, estos podrí­
an variar en el intervalo ]-oo , +oo [ , con lo 
que su varianza tendería a infinito y s-1 ten­
dería a cero. Si s-1 se anu la tenemos enton­
ces las ecuaciones del modelo mixto. 

El BLUP no es, pues, sino un estimador 
bayesiano que considera que la densidad a 
priori de los efectos aditivos es normal de 
media cero y varianza A, y la de los efectos 
ambientales es plana (todos los posibles 
valores tienen la misma probabilidad a 
priori32 y varía a lo largo de toda la recta 
real (pueden tomar cualquier valor). Este 
último punto es discutible, puesto que cual­
quier efecto imaginable tiene en ganadería 
si no una distribución de densidad de pro-

31. Esto no es así en c iertas ocasiones. Se sabe. por ejemplo, que las mejores granj as de vacuno de leche gozan 
de un ambie nte mejor y además usan semen de mejor cal idad. Deshacerse de esias correlaciones fue una de las 

razones que impulsaron a H ENDERSDN ( 1973) a proponer e l efecto granja como " fijo". Cuando el tamaño de las 
granj as es pequeño estos efectos están peor estimados que los aleatorios, Jo que repercllle en Ja estima de los efec­
tos genéticos y genera un problema de difícil soluc ió n. 

32. Para ser estricto debiera dec ir que todos los intervalos de va lores de Ja misma long itud tienen la misma 
probabilidad, pue,;to que Ja probabilidad de un punto concreto es cero ya que hay in fin itos puntos en cualquier 
intervalo de Ja recta real. 
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babilidades asociada, al menos unos límites 
que claramente no puede sobrepasar. Su 
uso queda justificado sólo como el de una 
densidad de referencia y por motivos ope­
rativos a la hora de calcular densidades 
posteriores. 

Interpretación bayesiana de los métodos 
máximo verosímiles 

Suponiendo que cualquier valor de h2 es 
igualmente probable, f(h2)=cte. (Jo que sólo 
es en realidad admisible en el intervalo 
[O l]) 

f(h21y) = cte · f(ylh2) [I] 

con lo que se puede obtener f(h21y) simple­
mente obteniendo f(ylh2). En principio tam­
poco tenemos por qué saber cómo se distri­
buye f(ylh2), pero esto es más fácil de 
resolver porque f(ylh 2) es una función de 
las muestras y que se toman, lo que facilita 
en muchas ocasiones el problema. Por 
ejemplo, en determinadas circunstancias, 
basándonos en experimentos pasados, po­
demos decir que y sigue una distribución 
Normal. Obsérvese, y es importante obser­
varlo, que aunque Ja forma de la verosimili­
tud coincida con f(h21y), la interpretación 
de la verosimilitud y de la densidad poste­
rior es completamente diferente, puesto que 
f(h21y) es una función de densidad de pro­
babilidad y podemos hacer inferencias pro­
babilísticas como hemos indicado antes. 

En el caso particular de las estimas 
REML, fue HARYILLE ( 1974) quien primero 
se percató de que admitían una interpreta­
ción bayesiana. La moda de la densidad 
posterior f(b,a~,a~ ly) representa el máxi­
mo de esa distribución trivariante y tiene 
tres componentes, uno para b y otros dos 
para a~ y a~. La densidad posterior f(a~ ly) 
= f ff(b,a~,a~ ly) db d a; tiene un máxi mo 
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para un valor de que no tiene por qué coin­
cidir con el componente de la moda de f(b, 
cr~, a~ ly). La estima máximo verosímil 
(ML) de a~ coincide con la componente 
correspondiente de Ja moda de f(b, a~, a; 
ly) , mientras que la estima REML coincide 
con la moda de f(a~, a; ly). Cuando hay 
varios efectos aleatorios, como por ejemplo 
en el modelo animal con repetibilidad: 

y = Xb + Zu + Wp + e 

donde p son los efectos aleatorios de 
ambiente común entre dos mediciones del 
carácter, la estima REML de a~ coincide 
con la componente correspondiente de Ja 
moda de la distribución f(a~, a~ , a; ly) 
mientras que la estima ML coincide con la 
componente correspondiente de la moda de 
la distribución f(b, cr~ , a~, cr; ly). 

Obsérvese que el REML, cuya justifica­
ción desde el punto de vista frecuenti sta es 
oscura, aparece aquí justificado de forma 
bayesiana (con las limitaciones de conside­
rar la densidad previa de los efectos "fijos" 
como plana) . 

Obsérvese también que desde un punto 
de vista bayesiano puede irse más lejos y, 
en el caso del modelo con varios efectos 
aleatorios, proponer la moda de la densidad 

f(a2 ly) = ff f(a2 a 2 a 2 ly) d a 2 d a 2 
u u' p' e p e 

como estimador de la varianza a~. Esto es 
exactamente lo que proponen Gianola y 
FOULLEY (1990) con su estimador VEIL. La 
razón para proponer la moda, aparte de 
argumentos en torno a la función de pérdi­
das o a que sea el valor más probable, es de 
tipo práctico: se obtiene maximizando una 
función . Actualmente el desarrollo de técni­
cas con cadenas de Markov por simulación 
de Monte-Cario (muestreo de Gibbs, etc.) 
hace innecesaria la obligatoriedad de recu­
rrir a la moda, puesto que se estima la tota­
l id ad de la densidad posterior. 
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Los estimadores bayesianos del valor ge­
nético y los parámetros genéticos 

Al margen de la interpretación bayesiana 
que tengan ciertos métodos de mejora, ¿có­
mo aborda un bayesiano la es tima de los 
valores genéticos? En primer lugar, no exis­
ten "efectos fijos" en un contexto bayesia­
no, por lo que no sería de aplicación el mo­
delo mixto expuesto en [J], sin embargo 
mantendremos la nomenclatura con el obje­
to de separar los efectos genéticos de los 
ambientales. La forma más amplia de abor­
dar el problema consistiría en estimar la 
densidad poste rior conjunta f(b, u, a~ , a~I 
y), y sus correspondientes densidades mar­
ginales , aunque pronto aparecen las mismas 
dificultades que en el caso de Jos estimado­
res frecuentistas33. 

En primer lugar, se desconoce la densi­
dad a priori conjunta de b y u, por lo que se 
admite que son independientes: f(b, u) = 
f(b)f(u). Como esto no es así en algunos 
casos importantes (ver nota 3 l), es frecuen­
te tomar como valor a priori f(b) =constan­
te, con lo que podemos obtener la so lución 
BLUP con sus ventajas e inconvenientes34 . 

En el caso de u se admite que se di s tribuye 
de forma Normal con media cero y varian­
za CJ~. Una forma alternativa de proceder 
sería dar información previa a f(b), con lo 
que la solución final puede verse afec tada 
si hay pocos datos. Ya hemos discutido 
antes el uso de la información a priori, y 
habitualmente se espera que sea irrelevante 
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debido a la información que proporcionen 
los datos, lo que es de esperar que ocurra 
frecuentemente, dada la gran cantidad de 
datos disponibles en cualquier programa de 
mejora . 

En segundo lugar, hay que estimar las 
componentes de varianza a partir de los 
datos. Esto también afecta a Ja forma de la 
densidad a priori , puesto que también se 
sue le suponer la independencia de las dis­
tribuciones y esto no es necesa riamente 
cierto. Se suele suponer que la densidad a 
priori de las componentes de varianza es 
una x2 invertida para calcular más fácil­
mente la función de densidad posterior. 
Esto, que parece enormemente arbitrario, 
no lo es tanto, puesto que estas funciones 
x2 pueden tener formas muy diversas en 
función de dos parámetros35 , y puede 
expresarse un amplio margen de opiniones 
previas en función de sus va.lores. En cual­
quier caso, desde la aparición de las técni­
cas de muestreo de Gibbs y de muestreo en 
"caja negra", ya no es estrictamente necesa­
rio usar funciones que acomoden particu­
larmente bien a los cálculos, aunque se 
sigue haciendo para facilitar el cómputo de 
las densidades posteriores. 

U na vez determinadas las densidades 
previas y Ja verosimilitud, se calcula la 
densidad posterior multiplicando ambas 
densidades. Si Ja función de densidad resul­
tante es conocida, por ejemplo una Normal , 
se pueden aprovechar sus propiedades para 
producir inferencias (por ejemplo, que el 

33. En realidad la forma más amplia incluiría las distribuciones de posibles matrices Z y X. Como no se sabe 

bien cómo abordar este problema. en rea lidad lo que se estima es la densidad posterior de f(b,u, a~. a;ly, X, Z), 
aunque la forma habitual de expresarla sea la que indica mos en el te xto. Se pueden incluir más efectos y más 

jerarquías, pero para el ejemplo es más que suficiente e l modelo propuesto. 

34. Nótese que aunque a priori sean independientes. en la densidad posterior típicamente no lo serán. 

35. Parámetros a los que se les llama "'grado de cred ibilidad" n y "parámetro de posición" S de forma un tanto 

eq uívoca, puesto que ambos parámetros afectan a la forma de la curva. 
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95% de probabilidad cae entre 1,96 y -1 ,96 
veces su desviación típica). Cuando no es 
así se puede intentar realizar una estima­
ción puntual, por ejemplo hallando la moda 
de la función -con lo que basta hallar el 
máximo- , o bien se pueden extraer valores 
de esa densidad posterior y trabajar con 
esos valores para representar aproximada­
mente esta función de densidad. Las infe­
rencias se hacen a partir de los puntos 
muestreados de la densidad posterior multi­
variante. Por ejemplo, supongamos que 
hemos muestreado 5.000 puntos de una 
densidad posterior conjunta f(b, u, cr~ , 
cr~ly). Cada uno de el los tiene un valor para 
cr~ y cr~, por lo que realizando el cociente se 
obtienen 5.000 puntos muestreados al azar 
de la densidad posterior de la heredabili­
dad. Hal !ando la media de valores de here­
dabilidad obtenidos, tengo una estima de la 
media de Ja densidad posterior; creando un 
histograma o dibujando la función de den­
sidad a partir de esos 5.000 valores puedo 
obtener una estima de la moda, y ordenán­
dolos puedo obtener la mediana con facili­
dad, así como cualquier intervalo de con­
fianza. 

El problema se centra ahora en cómo 
obtener esos valores tomados al azar de las 
funciones de densidad posterior. Hay un 
conjunto de funciones de los que se sabe 
cómo extraer valores al azar, y si la densi­
dad posterior es una de ellas, no hay pro­
blemas para hacerlo. Cuando no es así, 
existen técnicas de muestreo "en caja ne­
gra" que permiten, con más o menos coste 
computacional, realizar ese muestreo36. En 
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el caso multivariante, o que involucra esti­
ma de muchos parámetros, como es el caso 
habitual en problemas de mejora genética 
(piénsese que además de las estimas de 
componentes de varianza hay que estimar 
los valores genéticos), no es posib le com­
putacionalmente -al menos de momento­
muestrear directamente de la función de 
densidad posterior, y hay que transformar 
el problema en univarianre, o en problema 
de menos dimensiones, mediante técnicas 
de muestreo de Gibbs que se explican en el 
apéndice J. Las técnicas de muestreo de 
Gibbs permiten, además muestrear de Ja 
función de densidad posterior y no de fun­
ciones proporcionales, eludiendo el proble­
ma expuesto en la nota 27. 

Discusión 

Al comparar las ventajas e inconvenien­
tes de las dos escuelas es menester di stin­
guir los de tipo ontológico (relativas a la 
inferencia científica) de las de tipo práctico. 
Aunque las primeras han dado lugar a una 
copiosa y entretenida bibliografía, el mejo­
rador genético animal estará a menudo más 
interesado en las segundas. 

Ventajas e inconvenientes respecto a la 
inferencia científica 

Hasta hace algunos años por lo menos, 
se ha venido considerando que la diferencia 
esencial entre ambas escuelas residía en el 

36. No podemos detallarlas aquí. Esencia lmente consisten en muestrar de una func ión conocida que "cubre" a 

la desconocida, y decidir por métodos simples si e l punto muestreado pertenece a una o a o tra función. Para poder 
"cubrir" a la función desconocida es necesario conocer su m~ximo, lo que en e l caso multivarian te representa un 
problema y hay que acudir a otras técnicas como el muestreo de Metrópolis. TANNER ( 1993) trata con detalle las 
recetas de esta "cocina bayesiana" . 
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uso que hacen de la información previa al 
experimento. La escuela frecuentista produ­
ce inferencias a partir de los datos y de su 
conocimiento previo de la distribución del 
espacio muestra!. Aunque se han hecho 
muchas bromas respecto a la validez de 
realizar inferencias a partir de algo más que 
Jos datos37, el problema del frecuentismo 
reside en que para poder hablar de probabi­
lidades sin usar información previa, como 
querían sus fundadores (ver PEARSON, 
1962), no hay más remedio que referirse a 
la muestra y no al parámetro que se desea 
estimar, lo que introduce una forma un 
tanto antinatural de expresar la incertidum­
bre asociada al resultado de un experimen­
to. Fisher era perfectamente consciente de 
la pérdida que ello suponía: 

"Bayes percibió la importancia funda­
mental de este problema y propuso un axio­
ma que, de ser cierto, bastaría para traer al 
campo de la probabilidad un gran número 
de inferencias inductivas; de forma que 
después de observar una muestra se podrían 
hacer inferencias acerca de la población, 
inferencias inciertas, por supuesto, pero 
con la bien conocida clase de incertidumbre 
que proviene de las leyes de la probabili­
dad" (FISHER, 1936). 

La controversia bayesiana en mejora animal 

La escuela bayesiana realiza inferencias 
a partir de probabilidades asociadas a valo­
res del parámetro sobre el que se desea 
establecer el grado de conocimiento exis­
tente, Jo que representa un medida mucho 
más natural de la incertidumbre. La inquie­
tud al usar este procedimiento surge de que 
todo pueda ser una ilusión; es decir, de que 
en realidad no sean probabilidades las den­
sidades posteriores debido a que no se ha 
podido precisar el grado de información 
previo o a que ese grado es inexistente o 
vago. 

Las diferencias de fondo residen en que 
las dos escuelas dan respuestas diferentes al 
problema de Ja inducción38. En términos 
esquemáticos, este principio niega la posi­
bilidad de la inferencia; por ejemplo, niega 
la posibilidad no ya de estimar con certeza 
parámetros poblacionales a partir de mues­
tras, sino de estimarlos con una probabili­
dad determinada (POPPER y MILLERS, 
1983). La solución de HUME (1739) a este 
problema era de tipo psicológico: cuando 
observo una repetición de acontecimientos 
(por ejemplo, que las vacas Jersey produ­
cen menos que las Frisonas) espero que en 
fu turo el comportamiento del fenómeno 
será el mismo. Obviamente esta solución 
no es satisfactoria y desde los primeros 

37. BERGER y WOLPERT ( 1984) recogen una buena colección de estas bromas. Sin embargo no deja de ser razo­
nable hacer in ferencias a partir no sólo de los datos sino del conocimiento previo de cómo se distribuyen. 

38. El problema de la inducción fue presentado en su fo rma moderna por Hume aunque como seña la 
(OPLESTON ( 1959, Vol. V, pp. 286) la esencia de ese problema - la dificultad de asociar efectos a causas- había 
sido ya planteada mucho antes. Kant buscó la justificación racional en el conocimiento innato (a priori ). El a prio­
ri de Kant sólo tiene en común con el de Bayes el nombre. Kant dice, "Es por tanto una de las primeras y más 
necesarias cuestiones, y que no puede resolverse a simple vista. la de saber si hay algún conocimiento indepen­
diente de la experiencia y también de toda impresión sensible. Llámese a este conocimiento a priori , y distíngase 
del empírico en que las fuentes del último son a posteriori , es decir, que las tiene en la experiencia". KANT ( 1787, 
pp. 98). Nat uralmente ni ngún científico utili za Ja informac ión a priori corno algo ajeno a la experiencia. Pese a 
e llo, Kant es alin citado por a lgún matemát ico bayesiano (ROBERT, 1992, pp. 336) que no parece haberlo leído 
bien. La exposición más detallada que conozco del problema de la inducción se encuentra en SrnvE (1995, pp. 
101 -143). 
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intentos de KA NT ( 1787) hasta los más 
recientes de RusSELL (1948) y POPPER 
( 1972) se ha intentado dar una justificación 
racional de por qué a pesar de todo creemos 
que la repetición de un fenómeno tiene una 
causa y podemos estimarla, aunque las 
so luciones han sido poco sa ti sfactoria s. 
RussE LL ( 1948, pp. 491) propone cinco 
postulados que, de admitirse (y esto es 
vo luntario, por lo que el pro blema de la 
inducción sigue sin resolverse) justificarían 
la inferencia, y POPPER ( 1972) se limita a 
demarcar mejor el problema de la induc­
ción sin apo1tar nada nuevo~9 . En la actua­
lidad se admite que el problema de la 
inducción no tiene un a so lución del tipo 
lógico-deductivo, y la investigación actual 
se cen tra en el examen de las "buenas razo­
nes" que hay para creer en este principio, y 
de la naturaleza de es tas "buenas razo­
nes"4º. 

Entre los estadísticos frecu entistas, 
Neyman prefería hablar de "comportamien­
to" de un científico ante los resultados del 
experimento antes que de inferencia cientí­
fic a. Fisher defendía , sin embargo, que era 
posi ble asociar una probabilidad a un suce­
so, y en una larga discusión con el estadísti­
co bayesiano Jeffreys (recogida en LAN E, 
1980) es te problema marcó las principales 
diferencias entre Jos dos planteam ientos. 
En realidad la estadística frecu en ti sta tam­
poco resuelve el problema de la inducción, 
por un lado porque no hay justificac iones 
claras para afirmar que se conoce con pre­
cisión la di stribución del espac io mues tra! , 
y por otro porque cada medida de incerti -
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dumbre acaba por ir asociada a un paníme­
tro poblacional que se desconoce (por 
ejemplo, el error estándar de la media de­
pende de la varianza poblacional). 

Una fo rma clara de comprender el pro­
blema de la inducción es examinar el teore­
ma de Bayes. Para poder asociar una proba­
bilidad a un acontecimiento debo saber su 
densidad de probabilidades a priori. Si to­
mo una muestra de vacas frisonas y obser­
vo que producen 400 litros de leche al año 
por término medio, debo sa ber que ese 
valor es muy improbable a priori para 
poder es tablecer una conclusión razonable. 
Sin embargo esta probabilidad a priori nos 
es desconocida, por lo que estoy basándo­
me en mí grado de creencia para establecer 
la inferencia final. Por supuesto, en el caso 
de las vacas, y si soy una persona relaci o­
nada con la ganadería, tengo un convenci­
miento psicológ icamente fuerte de que las 
vacas fri sonas producen más de 400 litros 
de leche al año porque creo que son correc­
tas mi s lecturas a través de los años, los 
comentarios de los colegas en los Congre­
sos, etc. , pero estoy hablando de un estado 
de creencias, que será mucho más vago si 
el campo en el que estoy experimentando 
me es poco conocido. 

Obsérvese que el uso del estado de creen­
cias es perfectamente razonable, y no 
implica que no puedan ser compartidas por 
otros colegas de mi profesión. Un asunto 
diferente, y que coloca al paradigma baye­
siano en una situac ión incómoda desde el 
punto de vista ontológico, es la imposibili ­
dad psicológica que se puede dar cuando 

39. Popper só lo es considerado como un gran filósofo en ambientes científicos, probablemente por ser un filó­

sofo fáci l ele leer y por ocuparse ele te mas relacionados con la ciencia. Sto ve ( 1995) realiza una crítica demoledora 

ele su fi losofía. 

40. El conoc ido filósofo americano Max Black ha hecho una revi sión de l estado ac tual de la investigación e n 
torno al principio de inducción, y también de su re lac ión con la probabilidad (BLACK, 1984). 
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hay que establecer un grado de creencias 
multivariante, como es el caso habitual de 
la mejora genética animal. Debido a la difi ­
cultad de precisar bien el estado de creen­
cias a priori, o el de ignorancia, el bayesia­
nismo moderno tiende a considerar la 
función de densidad a priori como un artifi­
cio matemático, como hemos dicho antes41 . 

Por otro lado, se ha producido una cierta 
aproximación al modo de trabajar bayesia­
no por parte de la estadística frecuentista 
mediante el uso de técnicas de boot-strap, 
que permiten tener una representación de la 
distribución muestra!; aunque el problema 
de fondo sigue siendo el mismo, puesto que 
sigue sin poderse establecer la incertidum­
bre respecto al parámetro desconocido en 
términos de probabilidad. Así las cosas, la 
discusión sobre inferencia promete conti­
nuar produciendo una cantidad considera­
ble de 1 iteratura, no necesariamente útil a la 
hora de ir a seleccionar conejos a las ocho 
de la mañana de cada martes. 

Ventajas e inconvenientes respecto a la 
aplicación 

Hasta hace muy pocos años, la crítica 
fundamental que desde un punto de vista 
práctico se hacía a los estadísticos bayesia­
nos era su esterilidad a Ja hora de producir 
resultados útiles. La metodología implicaba 
la resolución de integrales complicadas o el 
uso de aproximaciones más o menos afor-
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tunadas. La apanc1on de técnicas de 
Monte-Cario en el muestreo de cadenas de 
Markov, de los que el popular "Gibbs sam­
pling" es sólo un ejemplo42, ha resuelto Ja 
mayor parte de problemas operativos, y 
aunque ha generado otros nuevos. particu­
larmente cuando los modelos no son 
Normales, la entidad de estos problemas 
operativos es ahora mucho menor. Las ven­
tajas de disponer con facilidad de muestras 
realizadas de la densidad posterior vuelve a 
la estadística bayesiana particularmente 
atractiva, puesto que no es menester cono­
cer la forma de la función para realizar 
inferencias: la media se estima directamen­
te de los individuos muestreados, así como 
los intervalos de confianza u otros estima­
dores puntuales. El principal inconveniente 
se centra en que no se puede tener. al 
menos por el momento, la certeza matemá­
tica de que las cadenas de Markov utiliza­
das tengan las propiedades requeridas para 
garantizar que los puntos muestreados per­
tenecen, efectivamente, a la densidad poste­
rior. Este tema se discute con más detalle 
en el Apéndice. 

Las dificultades de las técnicas frecuen­
ti stas en mejora animal son de dos tipos: 
por un lado las derivadas del uso de gran­
des bases de datos y por otro las que deri­
van de la dificultad del frecuentismo para 
precisar el error estándar de un parñmetro 
en situaciones medianamente complejas. 
Un ejemplo de Jo primero es la dificultad 
de obtener estimas REML mu .ltivariantes 

41 . Aunque es10 es re la1i vamen1e moderno. En un lrabajo clásico. LINDLF-Y y SMITH ( 1972) arguyen "'que es 
1ípica111en1e cier10 que hay información a priori disponible acerca de los parámetros. y que puede ser explotada 
para encontrar mejores y a veces sustancialmente mejores estimas [respecto a las de míoimos cuadrados]". 
Compárese esta afirmación con Ja de BERNARDO y SM ITH, 1994, pp. 298 que figura al final del apartado 3.2. 

42. Tan popular. que hay quien lo confunde con un mé1odo de es1imac ión. JOSIAH W 1LLARD GI BBS ( 1839-

1903), célebre fís ico americano fu ndador de la termodinámica estadíst ica, 1iene poco que ver con estas técnicas. 
El nombre proviene de que es1as cade nas de Markov generadas por mues1reo aleatorio se aplicaron por primera 
vez a dislribuciones inventadas por Gibbs, aunque más de 80 años después de la rnue11e de éste. 
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cuando se dispone de algunas decenas de 
miles de datos, y un ejemplo de lo segundo 
es la dificultad de estimar con precisión el 
error de la respuesta a la selección cuando 
ésta se calcula mediante medias genéticas 
estimadas por BLUP usando parámetros 
genéticos estimados mediante REML. Sin 
embargo hay casos en los que los métodos 
frecuentistas son rápidos y precisos (por 
ejemplo en el uso habitual de los índices de 
selección o el BLUP para estimar los valo­
res aditivos de los individuos con objeto de 
realizar selección truncada) y no es fácil 
que técnicas más sofisticadas los des­
placen43. El abordaje bayesiano presenta, 
sin embargo ciertas ventajas en algunos 
casos: 

1 En el abordaje de nuevos problemas: 
La forma de trabajar es clara y siempre la 
misma, obtener densidades posteriores de 
las variables a estimar. En esto se parece en 
cierto modo al método de máxima verosi­
militud. 

2. Cuando se dispone de pocos datos: 
Aunque la información usada en programas 
de mejora animal es habitualmente masiva, 
en ciertos experimentos Ja cantidad de 
datos está limitada por el coste o las facili­
dades disponibles. Incluso si el total de 
datos es grande pero la cantidad de datos 
por "efecto fijo" es pequeña -como es fre­
cuente con el uso de animales en bandas, o 
en datos de campo tomados en granjas 
pequeñas- las estimas de los efectos fijos 
no son buenas y esto repercute en las esti­
mas de los efectos aleatorios. Los métodos 
máximo verosímiles tienen propiedades 
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asintóticas y podrían no ser útiles en estos 
casos, por lo que las densidades poste1iores 
bayesianas sistematizan mejor el grado de 
ignorancia. Por otra parte, encontrar un 
máximo multivariante cuando hay pocos 
datos es poco seguro, la función de verosi­
militud es muy plana y hay riesgos de caer 
en máximos locales; sin embargo las densi­
dades bayesianas son habitualmente densi­
dades marginales, por Jo que su representa­
ción ilustra mucho mejor el grado de 
imprecisión del resultado que el dato del 
máximo y el error típico asociado (los per­
files de verosimilitud no son fiables con 
pocos datos, debido a las propiedades asin­
tóticas de la verosimilitud que acabamos de 
comentar). Además , si no se desea confiar 
mucho en la información producida por los 
datos para las componentes de varianza, 
puede usarse información subjetiva (un 
ejemplo de esta forma de proceder se 
encuentra en BLASCO el al., 1997); de una 
forma similar, los usuarios frecuentistas de 
BLUP usan a menudo componentes de 
varianza basadas en la bibliografía , sólo 
que el estadístico bayesiano puede precisar 
mejor el grado de ignorancia a priori . 

3. Cuando se desconoce la distribución 
en el espacio muesLral del parámetro que 
se desea estimar: Este es un caso frecuente, 
particularmente cuando el carácter analiza­
do no tiene una distribución Normal. Por 
ejemplo, si se comparan dos curvas de 
Gompertz -lo que es habitual en estudios 
de crecimiento con mamíferos- no hay fór­
mulas que precisen el error típico de las 
diferencias entre parámetros de las curvas. 
La ventaja de la aproximación bayesiana, 

43. Aunque la afición de los mejoradores an imales al cómputo es tan notable, que ya aparecen BLUPs calcula­
dos mediante cadenas de muestreo de Gibbs (ver. por ejemplo. las últimas Jornadas de Producción Animal de 
Zaragoza ( 1997). Esto haría válida la ironía de uno de los autores del REML, Robin Thompson, cuando en el 6º 
Congreso mundial de genética aplicada a la producción ganadera (GUELPH, l994) comentaba: "¿Qué es el Gibbs 
sampling? ¡El BLUP con ruido! 
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unida a las nuevas técnicas de muestreo de 
Monte-Carlo en cadenas de Markov, es que 
se pueden obtener muestras de una densi­
dad posterior, y establecer inferencias baye­
sianas sin necesidad de realizar las ope­
raciones matemáticas, frecuentemente irre­
solubles incluso por métodos numéricos, 
que implica la utilización de la fórmula 
matemática de la densidad posterior para 
hallar medias, modas o intervalos de con­
fianza. Una solución de tipo general aplica­
ble a cualquier curva ha sido propuesta por 
Varona et al. ( 1997), y dos aplicaciones, 
aún sin publicar en el momento de escribir 
estas líneas, han sido propuestas por 
REKAYA et al. (1998) y BLASCO y VARONA 
(1998) para curvas de lactación y de creci­
miento respectivamente. Hay ocasiones en 
que el problema planteado tiene una solu­
ción bayesiana trivial , por ejemplo cuando 
el parámetro a estimar es combinación de 
otros parámetros estimados (por ejemplo 
un coeficiente de correlación). En estos ca­
sos, como se dispone de valores mues­
treados de la densidad posterior conjunta, 
basta con tomar el valor de la covarianza y 
de las desviaciones típicas de cada indivi­
duo muestreado y calcular un coeficiente 
de correlación. Todos ellos serán una mues­
tra de la densidad posterior conjunta del 
coeficiente de correlación, con lo que se 
puede ya hacer inferencias sobre este coefi­
ciente y calcular su precisión. 

4. En problemas de estimación jerarqui­
zados: Cuando se necesita un parámetro 
para realizar una estimación de otro pará­
metro es complicado o imposible hallar un 
error estándar que incluya ambos procesos 
de estimación. Por ejemplo, cuando se 
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desea estimar el valor genético de los ani­
males mediante un BLUP es necesario esti­
mar las componentes de varianza de Jos 
efectos aleatorios. Es frecuente estimarlas 
mediante REML a partir de los mismos 
datos, pero cuando se calculan los errores 
estándar de los valores genéticos no se 
tiene en cuenta el error cometido al estimar 
las componentes de varianza, sino que se 
toman éstas como si fueran valores verda­
deros (o estimados sin error). Una forma de 
abordar el problema desde la perspectiva 
bayesiana consiste, como hemos visto, en 
calcular Ja densidad posterior conjunta f(b, 
u, a~, a~ 1 y) e integrar respecto a las com­
ponentes de varianza y al vector b para 
obtener la densidad posterior f(u ly). Esto 
equivale a dar a las componentes integradas 
todos los valores posibles y ponderarlos por 
sus probabilidades respectivas. SORENSEN 
et al. (1994) han mostrado cómo hacerlo de 
forma sencilla utilizando técnicas de mues­
treo de Gibbs y ha sido aplicado primero 
por WANG et al. (1994) en porcino y poste­
riormente por un número creciente de auto­
res. 

5. Cuando se imponen condiciones a los 
datos o a los parámetros a estimar: Por 
ejemplo, en el caso de la durabilidad de las 
vacas en la explotación, se dispone de indi­
viduos con distinto número de lactaciones 
pero se desea estimar el número máximo 
posible. O por ejemplo en el caso de esta­
blecer el orden correcto de los sementales 
de un catálogo, y en general en cualquier 
problema de estadísticos ordenados. En 
ambos casos la solución bayesiana es tri­
vial, en el primero usando técnicas de datos 
faltantes44 y en el segundo la solución es 

44. No puedo aquí entrar en el detalle de Ja técnica. Consiste esencialmente en hallar la densidad posterior 
suponiendo que se conocen los datos faltantes e integrarla luego poniendo los límites que describen Ja situación 
real. 
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inmediata a partir de las densidades poste­
riores obtenidas. 

En cualquier caso, el mejorador que no 
quiera entrar en problemas de la filosofía 
de la inferencia, sino más bien usar útiles 
establecidos para resolver sus problemas, 
debe saber que las escuelas mencionadas 
están perfectamente establecidas y que no 
tiene sentido el tener que justificar el uso 
de un tipo de inferencia u otro al presentar 
sus resultados. Ninguna de las escuelas pre­
senta hoy dificultades operativas salvo para 
casos especialmente complejos, y hay soft­
ware disponible para analizar una gran va­
riedad de problemas genéticos desde el 
punto de vista de ambas. Escoger una u 
otra es un acto que para un mejorador apli­
cado depende esencialmente de qué proble­
mas resuelve una que la otra no haya re­
suelto. 

Ambas escuelas presentan problemas 
formales y paradojas. Suele ocurrir que se 
admiten con más facilidad las paradojas a 
las que el investigador se encuentra acos­
tumbrado. También -por qué no decirlo­
las revistas científicas encuentran "social­
mente admisibles" los problemas mal 
resueltos de la escuela frecuentista (por 
ejemplo, aplicar un método máximo verosí­
mil con pocos datos) antes que los de la 
bayesiana, aunque esto está cambiando ya. 
Cualquier refinamiento estadístico no debe 
hacer olvidar al investigador que el proble­
ma esencial de su trabajo reside en dispo­
ner de suficiente cantidad de información 
experimental para que sus conclusiones 
puedan expresarse de forma lo bastante 
precisa. La angustia del técnico o del cien­
tífico que desearía expresar con ce1teza sus 
resultados, y no sólo con un grado de pro­
babilidad, no es nueva; ya Virgilio en su 
Egloga IX, y en un contexto agrícola, hace 
ex.clamar a su protagoni sta: " ¡Feliz aquél 
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que puede conocer las causas de las co­

sas'"· 
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Apéndice l. Muestreo de Gibbs 

Se pretenden muestrear valores al azar 
de la función de densidad posterior 

f(b, u, a~, a~ 1 y) 

Para ello se procede de la siguiente 
forma: 

Se toman valores arbitrarios de inicio 
para u, a~ . a;, y se muestrea un valor al 
azar de la función condicional 

f(blu, a~, a;, y) 

Con el valor de b así muestreado, y con 
los valores anteriores de a 2, a2, se muestrea 

u e 

un valor al azar de la función condicional 

f(ulb, a~, a~, y ) 

Con el valor de u así muestreado, con el 
de b muestreado antes y con el de a 2 ini­e 
cial, se muestrea un valor al azar de la fun-
ción condicional 

f(a~lb, u, a~, y) 
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Con el valor de CJ~ así muestreado y con 
los de b y u muestreados antes, se muestrea 
un valor al azar de la función condicional 

f( CJ;lb, U,CJ~, y) 

con los valores muestreados u, CJ2, CJ2, se u e 
reinicia el proceso. Finalmente, al cabo de 
un cie110 número de iteraciones, los valores 
que se muestrean pertenecen a la densidad 
conjunta posterior f(b, u, CJ~ , CJ~ly). Cada 
valor es, además, miembro de cada una de 
las distribuciones marginales f(bly), f (uly), 
f(CJ~I y), f(CJ~ly), que permiten hacer infe­
rencias por separado en cada parámetro. 

Lo mismo se haría para real izar inferen­
cias sobre combinaciones lineales de efec­
tos "fijos" y aleatorios. Si no se sabe cómo 
extraer muestras de una función directa­
mente, puesto que la función condicional 
puede tener una forma complicada, se utili­
zan muestreos en "caja negra", por lo que 
casi siempre es posible realizar un proceso 
de muestreo de Gibbs. Los problemas aso­
ciados a este procedimiento son tres: 

l) No se puede demostrar que se está 
muestreando de la Junció!! de densidad 
posterior. Para que una cadena de Markov 
converja a una densidad posterior debe 
cumplir ciertas propiedades y ser una cade­
na irreducible. Aunque se puede demostrar 
que ciertas cadenas no son irreducibles, no 
hay una demostración general que asegure 
que la cadena que estamos usando tiene 
esta propiedad (los detalles pueden consul­
tarse en los apuntes del curso que impartió 
Daniel Sorensen en la Escuela de Agró­
nomos de Valencia; SoRENSEN, J 997). 

2) No se puede saber con certeza a par­
tir de qué iteración los puntos extraídos 
pertenecen a la función de densidad poste­
rior. Es decir, aunque supiéramos que nues­
tra cadena es irreducible, no sabríamos a 
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partir de qué iteración hemos llegado a la 
convergencia. 

3) No se puede asegurar que la cadena 
de Markov haya convergido a una distribu­
ción estacionaria. A veces se encuentran 
zonas de tránsito que dan la impresión de 
que pertenecen ya a la distribución de con­
vergencia, pero continuando el muestreo un 
número suficiente de veces la cadena evo­
luciona hacia otra distribución. 

Estas dificultades se podrían resumir di­
ciendo que no sabemos cuándo ni a qué 
hemos convergido, en el caso de que haya­
mos convergido a algo. Como se ve, el pro­
blema no es trivial y es en la actualidad 
objeto de una investigación intensiva por 
matemáticos especializados en cadenas de 
Markov. Los científicos aplicados se con­
forman con iniciar varias cadenas desde 
puntos de partida diferentes y comprobar 
que aparentemente se converge a la misma 
distribución. Este convencimiento es de ti­
po psicológico, pero suficiente para la ma­
yor parte de usuarios. No es diferente del 
convencimiento psicológico que tiene quien 
aplica el método de máxima verosimilitud a 
un problema multivariante y cree que ha 
obtenido un máximo global en lugar de uno 
local. O del convencimiento de quien esti ­
ma una tendencia genética y cree que los 
parámetros genéticos que ha usado (y que 
van a determinar sus resultados) son próxi­
mos a los verdaderos. Ningún método ope­
rativo de cualquiera de las dos escuelas, 
frecuentista o bayesiana, está hoy por hoy 
libre de problemas, aunque hay esperanzas 
razonables de que en ambos casos se vayan 
encontrando soluciones aceptables para 
todos. 
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