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Presentación 

 

La XV Reunión Nacional de Mejora Genética Animal se celebrará en Vigo 
entre los días 16 y 18 de Junio de 2010. En esta edición, el responsable de su 
organización será el grupo de Genética de Poblaciones y Citogenética de la 
Universidad de Vigo. 

La reunión constituye un punto de encuentro para conocer los avances 
científicos y tecnológicos en la Mejora Genética Animal permitiendo el 
intercambio de conocimientos y de experiencias entre investigadores que 
trabajan en este campo. La reunión pretende abarcar los distintos aspectos 
metodológicos en el desarrollo de programas de mejora, estimación de 
parámetros genéticos, descripción de programas de mejora reales, y 
conservación de razas en peligro de extinción. 
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Programa 

 

Miércoles 16 de junio  
  
14:00-16:00    Comida 
  
Contribuciones orales. Moderador: L. Silió 
  
16:00-16:20     I. Cervantes, B. Nieto, C. Salgado, M. Á. Pérez-Cabal, 

N. Ibáñez-Escriche y J. P. Gutiérrez. Resultados de las dos 
primeras generaciones de selección divergente para 
variabilidad del peso al nacimiento en ratones. R. Ortega 
Huedo y J. P. Gutiérrez. Importancia relativa de los 
objetivos de selección en caracteres subjetivos de 
comportamiento en la ganadería de lidia de Juan Pedro 
Domecq.  

16:20-16:40     J. Fernández, I. Clemente, C. Amador, J. M. Jiménez, 
R. Torres y A. Molina. Uso de diferentes  fuentes de 
información para la recuperación y gestión genética de 
poblaciones: ¿es posible llegar al Dorado?  

16:40-17:00     B. Villanueva, R. M. Sawalha, T. Roughsedge, E. Rius-
Vilarrasa y J. A. Woolliams. Development of an indicator 
for monitoring genetic diversity in farm animal species.  

  
17:00-17:30     Café 
  
17:30-18:10       Conferencia Invitada (R. Pong-Wong, Instituto 

Roslin, UK) 
R. Pong-Wong, Y. Nagamine, R. B. D’Eath, S. P. 
Turner, A. B. Lawrence y C. S. Haley. Dissecting the 
genetic variation of aggressive behaviour in pig using dense 
SNP data.  

  
18:10-20:00    Sesión de paneles 

  



1. A. I. Fernández, A. Fernández, C. Ovilo, A. 
Fernández-Rodríguez, C. Barragán, L. Silió y C. 
Rodríguez. Differences in liver and fat gene expression due to 
gender and feeding level in Iberian pigs.  
2. A. Caballero y S. T. Rodríguez-Ramilo. A partition of 
gene and allelic diversity and their application to chicken data.  
3. D. Pérez-Montarelo, A. I. Fernández, A. Fernández, 
M. Á. López, Y. Núñez, L. Silió y C. Rodríguez. Utilidad 
en cerdos ibéricos de polimorfismos asociados a caracteres de 
interés en mejora porcina.  
4. A. Carvajal-Rodríguez. GenomePop2: Simulating SNPs.  
5. M. Á. Jiménez Hernando y J. J. Jurado García. 
Programa nacional de selección genética de la raza ovina Assaf 
española.  
6. C. Meneses, G. Pérez-Quintero, M. J. Carabaño y C. 
Díaz . Fuentes de heteroscedasticidad en el crecimiento post-
destete de la raza Limusín.  
7. M. E. Amenabar, S. Karoui, E. Ugarte, C. Díaz y M. J. 
Carabaño. Relationship between seminal traits and results of 
artificial insemination in Holstein bulls.  
8. P. J. Azor, M. D. Gómez, M. Solé y M. Valera. 
Estructura genética del caballo de pura raza menorquina. 
9. Ll. Tusell, M. García-Tomás, O. Rafel, J. Ramon, y M. 
Piles. Genetics of semen production and its relationship with 
growth rate.  
  

21:30               Cena 
  

Jueves 17 de junio  
  
9:30-10:10       Conferencia Invitada (A. Legarra, INRA-SAGA, 

Francia) 
A. Legarra, C. Robert-Granié, P. Croiseau, F. 
Guillaume y S. Fritz. Lasso Bayesiano Mejorado para 
selección genómica.  

  
Contribuciones orales. Moderador: M. A. Toro 



  
10:10-10:30     A. Blasco. La significación es irrelevante y los P-values 

engañosos. ¿Qué hacer?  
10:30-10:50    O. González-Recio y S. Forni. RanFoG: Random Forest in 

a java package to analyze disease resistance using genomic 
information.  

10:50-11:10       J. Hernández-Sánchez. Mapping genes using spurious 
disequilibrium.  

11:10-11:30        J. Casellas y L. Varona. Genómica moderna para 
mutaciones añejas.  

  
11:30-12:00      Café 
  
Contribuciones orales. Moderadora: M. Piles 

  
12:00-12:20     N. Ibáñez-Escriche, J. Reixach, N. Lleonart, y J. L. 

Noguera. Evaluación genética combinando datos de animales 
de raza pura y cruzados en un esquema de selección.  

12:20-12:40     L. Silió, A. I. Fernández, Y. Ramayo y C. Rodríguez. 
Identificación de variantes estructurales (CNV y ROH) en el 
genoma de cerdos Ibéricos.  

12:40-13:00     Y. Ramayo, A. Castelló, E. Alves, R. N. Pena, A. 
Mercadé, A. I. Fernández y J. M. Folch. Identificación de 
regiones con variación en el número de copias en el genoma 
porcino.  

13:00-13:20     G. Muñoz, E. Alcazar, A. Fernández, C. Barragán, A. 
Carrasco, E. de Pedro, L. Silió, J. L. Sánchez y 
C.Rodríguez. Asociación de polimorfismos de los genes FABP4 
y FABP5 con caracteres productivos y de calidad en un cruce 
Duroc x Ibérico.  

13:20-14:30     Mesa redonda: Aplicaciones de la genómica en la mejora 
genética y conservación de recursos genéticos animales. 

  
14:30-16:00     Comida 
  
16:30-20:30    Viaje a Islas Cíes 
  
21:30               Cena 



  

Viernes 18 de junio  
  
9:30-10:10       Conferencia Invitada (A. García-Dorado, UCM) 

A. García-Dorado. Consecuencias de la selección sobre la 
depresión consanguínea.  

  
Contribuciones orales. Moderador: A. Sánchez 
  
10:10-10:30     R. Alenda y M. Á. Pérez-Cabal. Factores limitantes de un 

programa de mejora genética.  
10:30-10:50    J. J. Jurado García y O. González-Recio. Propuesta de 

un objetivo de selección alternativo a la prolificidad en la 
población ovina de raza Rasa-Aragonesa de Carnes-Oviaragon.  

10:50-11:10       J. M. Afonso, M. Manchado, A. Estévez, G. Ramis, J. 
Roo, M. Ponce, J. A. Sánchez, E. Armero, I. Lee, Berbel, 
J. Asturiano, M. García, A. Navarro, C. M. Aparicio, C. 
Aguilera, Y. Borrell, J. J. Sánchez, E. Mariadolores, M. 
J. Zamorano y M. A. Toro. PROGENSA - Desarrollo de un 
programa piloto de mejora genética en dorada (Sparus aurata 
L.) 

11:10-11:30        T. Fernandes Farias, M. A. Toro, J. Fernández, A. 
Pino-Querido, M. Hermida, M. Herlin, G. Ballón Díaz , 
M. D. López Belluga y P. Martínez. Estimación de 
parámetros genéticos para caracteres de crecimiento en 
Dorada (Sparus aurata L.)  

  
11:30-12:00      Café 
  
Contribuciones orales. Moderador: J. P. Gutiérrez 
  
12:00-12:20     J. P. Sánchez, F. Guillaume, P. Croiseau, S. Fritz y V. 

Ducrocq. Precisión de distintos modelos y métodos de 
predicción en el esquema Francés de selección asistida por 
marcadores de ganado vacuno lechero.  



12:20-12:40     E. López de Maturana, L. Varona, M. J. Carabaño y C. 
Díaz. Comparison of models for analyzing panel traits: an 
application to tenderness.  

12:40-13:00     M. Á. Pérez-Cabal, I. Cervantes, R. Morante, A. 
Burgos, F. Goyache y J. P. Gutiérrez. Genes mayores 
afectando al diámetro de fibra en alpacas.  

13:00-13:20     C. Esquivelzeta, J. Piedrafita y J. Casellas. Asignación 
bayesiana de maternidades en corderos.  

13:20-13:40     L. Pérez-Pardal, L. J. Royo, A. Traoré, I. Álvarez, I. 
Fernández y F. Goyache. Marcadores IMM en la variabilidad 
genética del cromosoma Y de las especies domésticas. 

13:40-14:00     J. A. Jiménez-Montero, O. González-Recio y R. 
Alenda. Genotyping strategies for genomic selection in dairy 
cattle.  

14:00-14:20     M. Valera, A. Menéndez-Buxadera, I. Cervantes y A. 
Molina. Modelos de estimación de componentes de 
(co)varianza en disciplinas equinas con fuerte influencia del 
jinete: la prueba de doma del ejercicio completo de equitación 
como ejemplo. 

  
14:20-16:00    Comida 
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Dissecting the genetics variation of aggressive behaviour in pig using dense SNP 
data 

 
Pong-Wong R1, Nagamine Y12, D’Eath2 RB, Turner2 SP, Lawrence2 AB, Haley CS1,3
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Introduction 
Aggressive behaviour during abrupt mixing of commercial pig production is very 
common and it compromises welfare and profitability and cannot be significantly 
reduced by low-cost changes to the environment.  This aggression is associated with a 
reduction in the rate and efficiency of weight gain and poorer meat eating quality, 
carcass grading (RUNDGREN and LOFQUIST 1989; TAN et al. 1991; WARRISS et al. 
1998). Such behaviours have been found to be genetically controlled raising the 
potential of selective breeding to reduce aggression. Heritability for such traits and 
their indicators are low to moderate, with reported estimated value being as high as 
0.4 (LOVENDAHL et al. 2005; TURNER et al. 2009).  

The benefit of selective breeding can be increased with the use of genetic markers. 
Genetics markers may be used in marker assisted selection schemes to exploit the 
discovery of QTL explaining a large proportion of the genetic variance (FERNANDO 
and GROSSMAN 1989) or in genomic selection  programmes (MEUWISSEN et al. 2001).  
The 60k Pig SNP chip has recently being made commercially available, making it 
easier the practical implementation of evaluation programmes using genetic markers. 

The objective of this study was to dissect the genetic architecture of pig aggression by 
scanning the entire pig genome to find regions associated with aggression in pig.  A 
genome-wide association study (GWAS) was carried out to find SNP explaining large 
proportion of the genetic variance. SNP genotypes were also used to calculate 
relationship matrices and determine its value in explaining the overall genetic 
variance associated with aggressive behaviour in pigs. The potential value of genomic 
selection was assessed using cross-validation. 

 

 

Material and methods 

Phenotypic data:  
The data used here are a subset of a large study on the genetics of behaviour in pig, 
which has been described in details by (TURNER et al. 2009). The records are a 
commercial dam line nucleus herd (Yoskshire, Landrace and their crosses).  
Information on parents, grand-parents and great-grand parents was available which 
resulted in a pedigree containing 2428 individual in total.  

Nine different traits indicative of post-mixing aggression were recorded on 1660 pigs 
(Table 1). Aggressive behaviour (3) was recorded during 24-hours post mixing and 



counts of skin lesion (6) were recorded 24-hour and 3 weeks after mixing. The 
aggressive behaviour traits were: reciprocal aggression, recipient of non-reciprocal 
aggression and delivery of non-reciprocal aggression. Skin lesion counts to the 
anterior, central or caudal part of the pig were recorded separately and assumed to be 
different traits. TURNER et al. (2009) performed a conventional genetic analysis of this 
dataset and showed that these traits are indeed genetically influenced with 
heritabilities ranging from 0.08 to 0.43. 

 

Genotype data: 
A total of 552 animals were genotyped for the Illumina pig SNP chip. The total 
number of genotyped SNP was 62,163, from which 11,960 of them (19.3%) were 
eliminated due to quality control in the call rate or because they were monomorphic. 
A further 13364 (21.4 %) SNP were eliminated because their minor allele frequency 
was less than 0.05 or because their  value exceeded 3.89 when testing their 
genotype frequencies for deviation of what it is expected given Hardy-Weinberg 
equilibrium. Finally a total of 36,839 (59.3 %) segregating SNP covering the 18 
autosomal chromosomes were used in the genome-wide association (GWAS) analysis 
and for calculating genetic relationship amount individuals. 

2
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Genome wide association study: 
The objective of this analysis was to identify individual SNP with a significant effect 
on any of the traits. Four different approaches were used to analyse each of these 
traits, varying on: the assumed genetic model (additive vs additive + dominance), pre-
correction of the data (pre-corrected vs estimation all at once) and the number of SNP 
fitted at a time (one vs three consecutive SNP). Bonferroni correction to account for 
multiple testing was carried out by calculating empirical significant threshold using 
10,000 permutations. 

 

Estimation of genetic variance and genomic estimated breeding values. 
SNP genotypes were used to calculate relationship amount genotyped animals and 
then added into a REML analysis to calculate the genetic variance. This estimate was, 
in turn, used in a genomic BLUP (GBLUP) to obtain genomic estimated breeding 
values (GEBV).  

The genetic variation was calculated by either (i) fitting a single genome effect (All-
Gen); or (ii) by separately fitting 18 chromosomal effects in a join analysis (All-Chr). 
Based on the results from All-Chr, it was possible to determine the chromosomes 
explaining part of the genetic variation for a given trait. Selecting the only SNP 
located in these chromosomes, two variants of the above methods were defined: (iii) 
Sel-Gen which fits a single genomic effect from the selected chromosomes for the 
trait in question; and (iv) Sel-Chr which fits the selected chromosomal effect 
separately in a join analysis. 

In order to assess the potential value of using genomic evaluation in these traits a 
cross-validation study was carried out on the data. The animals were randomly 
allocated to 5 groups. For a given group, the phenotypic data from the animals 
assigned to the group were removed from the analysis and their GEBV used to predict 



the phenotype. The same procedure is carried out for all groups to predict the 
phenotype of all animals. The average correlation between the true and the predicted 
phenotype was used as the criteria to assess the predictive value of the scheme. 
Accuracy of prediction of the four GBLUP implementations were compared with 
accuracy obtained with standard BLUP analysis using pedigree information. 

 

Results 

Genome wide association study: 
The results from the four types of approaches were very consistent (in term of the 
relative size of the estimate and their significant) across the four different analyses. 
Because of the similarity in results, only those from the analysis using pre-corrected 
data and assuming an additive model are shown here (Figure 1). In general, none of 
the approaches found a SNP with a (genome-wise) significant effect on any of the 
traits. Further exploration of the results shows that the estimated size of the (non 
significant) SNP effect was generally low with only few of the SNP having an (non 
significant) estimated effect greater than 0.2 phenotypic standard deviation. 
Furthermore, the effects of the SNPs with the highest statistic were at least 10% too 
small to be significantly detected for the experimental size used here. 

 

Estimation of genetic variance and genomic estimated breeding values. 
Table 2 shows the heritability estimates calculated using standard BLUP, All-Gen and 
All-Chr. Results from (TURNER et al. 2009) are also show for comparison as their 
estimates are calculated from a multivariate analysis using a larger set of the same 
population. Whilst the results from these methods roughly agree between themselves, 
some differences are worth to be noticed. The general trend shows that estimates from 
the GBLUP tend to be larger than those found by standard BLUP analysis and 
estimates from All-Gen tends to be greater than those found with All-Chr. The 
estimates roughly agree with those found by TURNER et al. (2009) with the exception 
of SLSFront, where using a smaller dataset resulted in a substantial reduction of the 
heritability estimate in all three method of evaluation.  

Figure 2 shows the average correlation between the predicted and the true phenotype 
obtained from the cross-validation analysis for the four GBLUP across the nine traits. 
Values are expressed relative to the values obtained using standard BLUP where the 
breeding values are estimated using pedigree information. The results of using 
GBLUP were very diverse across the different traits and methodology, with their 
benefit ranging from 57% more accurate to 62% less accurate than standard BLUP. 
Consistently, estimating each chromosome effect separately resulted in lower 
accuracy than when estimating a single genomic effect. Across the nine traits Sel-
Gen, was the best GBLUP method and the only method which always yielded better 
performance than standard BLUP. 

 

 

Discussion 
The purpose of this study was to assess the value of using a dense SNP genotyping to 
explain the genetic variation affecting post-mixing aggressive behaviour in pig. The 



GWAS analyses failed to find an individual SNP with large affect on any of the nine 
traits considered here. The cross-validation study showed that the impact from 
genomic selection is very diverse but it may improve selection gain provided the right 
scheme is used. 

The fact that these nine traits indicative of aggressive behaviour are very complex and 
not well defined, may partly explain the results found here. For instance, lesion counts 
are counted traits and the log transformation needed to normalise them, may have 
smooth out the data making them preventing to find any significant SNP during the 
GWAS analysis. As currently defined, perhaps they are truly complex polygenic traits 
influenced by a large number of loci all with a relative small effect to the defined trait. 

Another important factor which should be considered when interpreting the results is 
the size of the study. Considering the average size of the previously published GWAS 
study, the power to of detecting a significant SNP with 552 records would be very low 
unless their effect is substantially large. Similarly, the size of the study may also 
explain the low predictive accuracy of the GBLUP when calculating separate 
chromosomal effects and its true potential is yet to be assessed in larger datasets. 

Despite of the low performance in the cross-validation, estimating separate 
chromosomal effect allowed to discriminate the chromosomes harbouring genetic 
variation for each of the different traits. A refined and a more targeted estimation of 
relationship amount individuals was possible, which increased on the potential benefit 
of using dense SNP information for selective breeding to reduce aggressive behaviour 
in pigs. 
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Table 1. List of traits indicative of aggressive behaviour in pig analysed in this study. 
 

Trait Abbreviation 
Behaviour traits 

Receipt of NRA Bullied 
Delivery of NRA Bullying 
Reciprocal Aggression Fight 

LC at mixing 
Anterior  MixLSFront 
Central MixLSMid 
Caudal MixSRear 

LC at 3 weeks post mixing 
Anterior  SLSFront 
Central SLSMid 
Caudal SLSRear 
NRA: Non Reciprocal Aggression.  
LC: log(Lesion Count +1) 
 
 
 
 
 
Table 2. Heritability estimates for the nine traits calculated using standard BLUP, 
All_Gen and All-Chr. Estimates from TURNER et al. (2009) was also included for 
comparison. 
 

Trait TURNER et 
al. (2009) BLUP All-Gen All-Chr* 

Bullied 0.08 0.089 0.105 0.129  (6) 
Bullying 0.31 0.279 0.357 0.304 (12) 
Fight 0.43 0.332 0.408 0.284 (13) 
MixLSFront 0.26 0.160 0.312 0.238  (8) 
MixLSMid 0.25 0.108 0.286 0.143 (11) 
MixLSRear 0.21 0.131 0.192 0.119  (8) 
SLSFront 0.43 0.073 0.129 0.163 (11) 
SLSMid 0.35 0.386 0.276 0.300 (12) 
SLSRear 0.19 0.151 0.194 0.113 (10) 
*values in bracket are the number of chromosomes explaining a proportion of the 
genetic variance. 



 

 
 
Figure 1. Manhattan plots with p values (in -log10 scale) for the genome wide 
association analysis carried out on each of the nine traits using the GRAMMAR 
approach assuming an additive model. The empirical 5% significant genome wide 
threshold (calculated using 10,000 permutations) was around 5.7 for each trait. 
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Figure 2. Benefit of the different GBLUP methods for the nine aggressive behaviour 
traits. Benefit for each method is the average correlation between predicted and true 
phenotype obtained from the cross-validation analysis, relative to the average 
correlation obtained with standard BLUP analysis. A negative value means that the 
method has lower predicted value than standard BLUP. 
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Resumen. Las experiencias empíricas en selección genómica sugieren que la 
distribución de los efectos de los SNPs es no-normal. Una alternativa, que evita 
el uso de información a priori arbitraria o parámetros ad hoc, es el Lasso 
Bayesiano (BL). El BL normal utiliza un mismo parámetro de varianza para los 
efectos residuales o de los SNPs (BL1Var). Proponemos un BL con diferentes 
varianzas para los residuos y los SNPs (BL2Var), que es equivalente a la 
formulación original del Lasso de Tibshirani. El parámetro λ del Lasso está 
relacionado con la varianza genética de la población. Asimismo, proponemos la 
estimación previa de las varianzas individuales de cada efecto SNP mediante 
BL2Var, varianzas que se usan después en un modelo mixto (HetVar-GBLUP).  

Los diferentes modelos se probaron en caracteres de producción lechera 
mediante validación cruzada, considerando 1.756 toros Holstein Francia; 1.216 
fueron usados para el aprendizaje, y el resto para verificación. El número de 
SNP considerado fue de 51.325. Otros métodos utilizados fueron modelos 
mixtos para los efectos SNP, sea con varianzas estimadas de los datos, sea con 
varianzas fijadas a priori a partir de parámetros genéticos de la valoración.  

Las estimas de variación genética en la población fueron similares a las estimas 
genealógicas para BL2Var pero no para BL1Var. BL1Var regresó demasiado 
poco los valores de cría, debido a la varianza común para residuos y efectos de 
SNPs. BL2Var fue en general el método más preciso, así como adecuado para 
la presencia de genes mayores como DGAT1, sobre todo para porcentaje de 
grasa. BL1Var fue el método menos preciso. HetVar-GBLUP fue casi tan 
preciso como BL2Var, y es fácil de calcular y de extender. Palabras clave: 
Selección genómica, todo el genoma, evaluación genética, BLUP. 

1   Introducción 

En selección genómica, los modelos mixtos bajo normalidad (también conocidos 
como “ridge regression”- o GBLUP o GWBLUP) son sencillos de entender, calcular, 
y extender metodológicamente [8, 1]. Sin embargo, en algunos caracteres parece 
haber una no-normalidad de los efectos de los SNPs, lo que resulta (y se observa en) 
una mayor precisión de métodos que utilizan distribuciones a priori  más sofisticadas 
para los efectos de los marcadores; éstas incluyen regresión no lineal o BayesA,B [4, 
9]. Al día de hoy, el conocimiento biológico de la arquitectura genética no permite 
concebir fácilmente estas distribuciones a priori. 



 
Una de las posibles distribuciones de los efectos SNPs es el llamado “Lasso” o Lasso 
bayesiano (BL, de “Bayesian Lasso”; [6, 5, 2]). Este estimador permite grandes 
desviaciones de la normalidad, es decir, SNPs con un gran efecto sobre el carácter, así 
como una fuerte regresión o “shrinkage”, que mejora la capacidad predictiva. El BL 
es muy sencillo de parametrizar (a diferencia de alternativas como el BayesB) y de 
calcular mediante el muestreo de Gibbs, gracias a la introducción de variables 
adicionales 2

iτ , que se pueden interpretar como componentes individuales de varianza 
del efecto de cada SNP, ai , en el siguiente modelo jerárquico: 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2 2
1

2
2 2 2 2

; | , ;

| exp / 2 ; | ~ ,
2

n

i
i

p N diag

p p N

2 ;σ τ τ

λλ λ τ σ σ

= + + =

= −∏

y Xb Za e a τ 0 D D

τ e 0 Ι

� K
 (1) 

El modelo de BL en (1) –descrito en [5, 2], y que llamaremos Lasso Bayesiano de 
1 Varianza (BL1Var)- tiene un inconveniente, y es que se usa un mismo parámetro, 
σ2, para modelizar los efectos a de los SNP así como la varianza residual en e. Es 
decir, se considera de la misma manera la variación ambiental (producto de un 
manejo o un tipo de control lechero) que la variación de los efectos SNP, que es una 
característica de la población. De acuerdo a los principios aceptados de partición de la 
varianza en componentes ambientales y genéticos, proponemos un modelo similar: 
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Con componentes específicos de varianza de los SNPs σ2
a y residual, σ2

e . Sin 
embargo, en ausencia de otra información, los parámetros λ y σ2

a están confundidos, 

ya que 2| , ~ exp
2

i
a

i a a

aλλλ σ
σ σ

⎛ − ⎞
⎜
⎝ ⎠

∏a ⎟  y por tanto se puede fijar uno de los dos (en 

este trabajo se fijó σ2
a = 1). Haciendo eso, (2) es idéntico al Lasso original de 

Tibshirani [6]; sin embargo nosotros retendremos la formulación jerárquica en (2). 
Así, λ se puede calcular tanto bayesianamente como por máxima verosimilitud. 
Llamaremos a este modelo Lasso Bayesiano de 2 Varianzas (BL1Var). 

Atención: si conociéramos Dσ2, la matriz de covarianzas de los efectos SNP, la 
construcción de un modelo lineal sería extremadamente sencilla, sea resolviendo 
explícitamente el estimador BLUP ( )2 2 ˆ/e aσ σ′ ′+Z Z D a Z y= , sea con un modelo 

equivalente [8] usando una matriz “genómica” de covarianzas entre individuos 
2
aσ′=G ZDZ . Ambos modelos son extensiones del llamado GBLUP. 

Otro aspecto poco estudiado es la interpretación de los parámetros del Lasso o BL 
en un contexto de selección genómica. Asumiendo Hardy-Weinberg y equilibrio de 
ligamiento (es decir, en una población ideal) la varianza genética es [3]: 
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Por tanto, el parámetro λ2 es inversamente proporcional a la variación genética en 
una población. En este trabajo: 

1. Comparamos BL1Var, BL2Var, y otros métodos relacionados (GBLUP), 
tanto en capacidad predictiva en un juego de datos real como en 
interpretación de los resultados como variación genética. 

2. Proponemos el uso del BL2Var para obtener varianzas individuales de 
SNPs, que se puedan usar luego en un estimador tipo GBLUP. 

2   Material y métodos 

Datos. Se analizó un conjunto de toros Holstein franceses, consistiendo en 1216 y 
540 toros de “aprendizaje” y “verificación” respectivamente, genotipados para 51325 
SNPs polimórficos. Los caracteres analizados fueron cantidad de leche, grasa y 
proteína (KL, KG, KP) y porcentajes de grasa y proteína (PG, PP), en forma de DYDs 
(fenotipos corregidos de sus hijas) ponderados por su precisión. 

Análisis. Se usaron los modelos BL1Var y BL2Var (descritos más arriba), así 
como modelos mixtos con distribuciones normales de los efectos SNPs, tanto 
asumiendo varianzas conocidas (GBLUP; mediante la equivalencia en [3]) como 
integradas mediante MCMC (MCMC-GBLUP). Asimismo, utilizando BL2Var, se 
estimó la matriz de varianzas de SNPs, D, y se usó para la predicción el estimador 

(HetVar-GBLUP). La matriz Z se parametrizó según [( )2 2 ˆ/e aσ σ′ +Z Z D a Z y′= 8]. 

Las estimas de efectos SNPs en el juego de datos de aprendizaje se usaron para 
predecir el valor genético de los toros de validación; la estima con los DYDs de estos 
últimos sirvió para calcular la capacidad predictiva. En general, todos los modelos se 
resolvieron por MCMC; BL2Var se calculó asimismo por máxima verosimilitud 
marginal por MCEM. 

Asimismo, se estimó la varianza genética poblacional mediante (3) y se comparó 
con los valores actuales en la valoración de rutina y a estimas REML basadas en 
genealogía con el mismo conjunto de datos. 

3   Resultados 

Estimas. La tabla 1 muestra las estimas de los diferentes modelos para el 
parámetro λ. Las estimas de los modelos BL1Var y BL2Var son muy diferentes, 
mientras que los dos estimadores (bayesiano o máxima verosimilitud por EM) en 
BL2Var son prácticamente idénticos. Curiosamente, el mayor valor de λ en BL1Var 
no implica mayor regresión, como se puede ver en la Figura 1, ya que la varianza σ2 

también juega un papel. A partir de los estimadores de λ y/o las diferentes varianzas 
según el modelo, las estimaciones de la varianza genética poblacional se presentan en 
la Tabla 2. Las estimaciones del modelo BL1Var son muy diferentes de cualquiera de 
las otras, lo que las hace inadecuadas. La razón es que se la modelización de la 
variación de los efectos SNP considera la varianza residual. Por tanto, a más varianza 
residual, más inflación de la estima de varianza genética poblacional. Sin embargo, 



las estimaciones de BL2Var y MCMC-GBLUP son muy similares entre sí y 
razonablemente similares a las usadas actualmente o las obtenidas mediante 
genealogía.  

 
TABLA 1. Estimas del parámetro λ (± error estándar)  

Carácter BL1Var BL2Var BL2Var - EM
KL 17.06 ±0.05 0.26 ±0.01 0.26
KG 20.60 ±0.05 6.56 ±0.20 6.51
KP 19.92 ±0.05 8.43 ±0.23 8.41
PG 15.06 ±0.05 57.20 ±1.64 55.61
PP 16.32 ±0.06 135.82 ±4.40 134.01

 
TABLA 2. Estimas de la varianza genética poblacional  σ2

u (± error estándar)  
Carácter BL1Var BL2Var MCMC-

GBLUP
Pedigree 

REML
Valores 

de rutina 
KLa 1260 ±50 448 ±27 451 ±26 570 635 
KG 1876 ±84 710 ±44 710 ±39 893 973 
KP 1127 ±50 429 ±24 428 ±20 473 520 
PG 27.6 ±1.09 9.32 ±0.54 11.60 ±0.60 14.90 8.80 
PP 5.51 ±0.03 1.66 ±0.10 1.60 ±0.12 2.56 2.19 

a dividido por 1000 
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Figura 1. Distribución teórica de efectos SNP para PG según las estimas de σ2
e , σ2

a y λ en 
BL2Var (línea continua), BL1Var (línea discontinua gris), y MCMC-GBLUP (línea de puntos 
negra). 

 
Capacidad predictiva. En cuanto a la capacidad predictiva, se presenta en la 

Tabla 3. Es sistemáticamente mejor para BL2Var, especialmente para los caracteres 
(porcentajes) controlados por genes mayores como DGAT1, es decir donde hay 
grandes desviaciones de la normalidad. BL1Var es el peor de los métodos genómicos, 



debido a la restricción que impone la varianza residual en la distribución de SNPs. El 
método HetVar-GBLUP, que precalcula las varianzas de los SNPs, es casi tan preciso 
como BL2Var. 

 
TABLA 3. Precisiones: correlación entre valores genéticos estimados y 2DYDs en los datos 

de validación 
Carácter BL1Var BL2Var GBLUP MCMC-GBLUP HetVar-GBLUP 
KL 0.28 0.41 0.42 0.40 0.41 
KG 0.35 0.37 0.34 0.37 0.36 
KP 0.27 0.30 0.31 0.30 0.30 
PG 0.53 0.73 0.59 0.61 0.71 
PP 0.36 0.48 0.44 0.46 0.47 

4   Discusión 

El parámetro λ ha sido poco discutido, así como su estimación. Las estimas que 
obtenemos por métodos Bayesianos o de máxima verosimilitud son muy similares y 
precisas. Además, su interpretación como inversamente proporcional a la varianza 
genética poblacional facilita su comprensión. Sin embargo, la restricción en BL1Var 
lo fuerza a valores que no tienen mucho sentido como varianza genética.  

En cuanto a la varianza genética poblacional, los valores obtenidos por el resto de 
métodos son razonables y comparables entre sí, incluso si las poblaciones base 
comparadas son diferentes: fundadores no emparentados para las estimas con 
genealogía, y una población con SNPs en Hardy-Weinberg y equilibrio de ligamiento 
en las estimas con SNPs (BL y MCMC-GBLUP). 

Las precisiones obtenidas son casi siempre óptimas mediante BL2Var; sin embargo 
otros autores han encontrado que los métodos lineales son a veces mejores [9, 4]. Esto 
se puede deber al número de caracteres limitado en este estudio. Otra razón –pero esto 
es más especulativo- es que en este trabajo no se ha usado información a priori 
importante, a diferencia de métodos como BayesB, que requieren parámetros cuya 
información no desaparece asintóticamente [3]. En el BL, es difícil postular un “mal” 
prior y de hecho el parámetro λ se puede obtener por máxima verosimilitud con gran 
sencillez computacional. Una alternativa es el cálculo de parámetros por validación 
cruzada [7], pero que es laboriosa y muy dependiente de la constitución de los 
ficheros de aprendizaje y validación. En cuanto a BL1Var, la restricción impuesta por 
el modelo hace que prediga mal y no sea recomendable en la práctica. 

La alternativa de precalcular las varianzas de los efectos SNP, y después usar un 
modelo lineal (HetVar-GBLUP), dio una buena capacidad predictiva. Esta estrategia 
es muy similar al uso habitual del REML + BLUP para predicción de valores de cría; 
si los valores de las varianzas son “estables”, permitiría calcular varianzas en un 
subconjunto y usarlas en una población mas grande; también permite, en principio, 
usar una matriz de parentesco genómico con diferentes pesos para cada SNP en la 
valoración en un solo paso [1], con los beneficios de los métodos no lineales y usando 
toda la información disponible. 



5   Conclusión 

El Lasso Bayesiano con 2 varianzas (BL2Var), equivalente al Lasso original, es 
mejor para selección genómica que el BL1Var [5, 2] que no se recomienda. Los 
parámetros del Lasso se relacionan con la varianza genética poblacional. Un 
estimador lineal en dos etapas (HetVar-GBLUP) es interesante para su uso en rutina. 
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Resumen. La depresión consanguínea puede ser una de las principales 
amenazas a la supervivencia de las poblaciones que sufren una reducción de 
censo, y condiciona la viabilidad y el éxito de los programas de mejora genética 
y de conservación. A pesar de que se trata de un fenómeno fundamentalmente 
asociado a la eficacia biológica y sus componentes, su predicción se obtiene 
clásicamente en función de la evolución de la consanguinidad en el modelo 
neutro. Aquí presentaré resultados de un modelo que proporciona predicciones 
analíticas de la evolución de la depresión consanguínea teniendo en cuenta que 
la consanguinidad induce un incremento en la presión selectiva en contra de los  
alelos desventajosos (parcialmente) recesivos, debido a su mayor expresión en 
homocigosis. Utilizando este modelo se muestra que este incremento de la 
presión selectiva, conocido como purga, resulta muy eficiente para frenar la 
depresión de la eficacia, a menos que el censo efectivo sea muy pequeño. Sin 
embargo, para caracteres sometidos históricamente a selección direccional 
débil, que pueden presentar tasas importantes de depresión consanguínea, la 
eficiencia de la purga es mucho menor. 

Palabras clave: Purga, recesivos, censo efectivo, eficacia biológica, selección 
artificial, selección direccional. 

1   Introdución 

La depresión consanguínea de la eficacia biológica se debe, fundamentalmente, a 
que los genes desventajosos que segregan en las poblaciones tienen efecto 
predominantemente recesivo, dado que la selección natural elimina los genes 
deletéreos más ineficientemente cuanto más recesivos son. Por este motivo, dado que 
la selección natural actúa en primera instancia sobre la eficacia biológica, es éste el 
carácter por excelencia que muestra depresión consanguínea. Sin embargo, a pesar de 
que, en general, se reconoce que la selección natural puede frenar el progreso de la 
depresión consanguínea, la evolución de la media esperada como consecuencia de una 
reducción en el censo efectivo se predice clásicamente en función del coeficiente de 
consanguinidad calculado de acuerdo con el modelo neutro. En esta ponencia 
presentaré resultados de una sencilla aproximación analítica que predice dicho cambio 
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en media teniendo en cuenta los efectos conjuntos de la consaguinidad y de la purga, 
tanto para la eficacia biológica como para otros caracteres relacionados con ella, y 
discutiré algunas consecuencias generales del proceso en el contexto de la 
conservación y la mejora genética.  

2  Métodos  

Pare empezar consideraré la depresión consanguínea esperada para la eficacia 
biológica en una población cuyo censo efectivo se ve drásticamente reducido a un 
valor estable N. Si los deletéreos segregantes son total o parcialmente recesivos, su 
desventaja se incrementará en un exceso d cuando se presenten en homocigosis. Por 
ello, el incremento en consanguinidad, que induce un aumento en la proporción de 
alelos deletéreos que se encuentran en homocigosis, causará una reducción en la 
media del carácter (depresión), pero también un incremento en la selección en contra 
de dichos deletéreos (purga). Este valor d, que coincide con la d de la escala de 
Falconer, será denominado coeficiente de purga, pues representa la parte del efecto 
deletéreo sobre la que la selección actúa más eficientemente en los individuos más 
consanguíneos. Podría decirse que el coeficiente de consanguinidad respecto de los 
deletéreos parcialmente recesivos, que denominaremos coeficiente de consanguinidad 
purgado g, se reduce en cada generación t en un factor d debido a la purga, y aumenta 
en 1/2N debido a la consanguinidad, de modo que  

 
gt = (1-1/2N) (1-d) gt-1  + 1/2N. 
 

Lo cual implica  

gt = })]1)(
2
11[(1{ˆ td
N

g −−− ,  

donde  
 

ĝ =
)12(1

1
−+ Nd

  

es el valor asintótico al que tiende gt  [1]. Es decir, el coeficiente de consanguinidad 
purgado no tiende a 1 como el coeficiente de consanguinidad neutro de Wright, sino a 
un valor asintótico que es menor cuanto mayores son N y d, y que se alcanza más 
rápidamente cuanto menor es N y mayor es d. La eficacia biológica media Wt  en la 
generación t puede predecirse en función de la media inicial como  
 

Wt = W0 exp[-δ gt ], 
 

donde la tasa de depresión consanguínea δ de la población base es δ = ∑2dpq, 
sumando para todos los loci en que segregan (a frecuencias p,q) alelos con efecto 
sobre eficacia.  En principio, la selección natural convencional, no debida a la purga, 
seguirá actuando sobre la eficacia durante el periodo de reducción del censo con la 
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misma intensidad con que viniese haciéndolo en la población ancestral. Pero, si 
aquella población estaba próxima al equilibrio mutación-selección, la respuesta a la 
selección convencional durante el periodo de reducción del censo continuará siendo 
compensada por los efectos de la entrada de deletéreos por nueva mutación como lo 
era en la población ancestral, excepto en lo que refiere al deterioro debido a la fijación 
de mutaciones nuevas, que será algo mayor en periodos caracterizados por censos 
pequeños, debido al mayor peso de la deriva. Las consecuencias de este aumento en la 
probabilidad de fijación de mutaciones deletéreas pueden incorporarse fácilmente en 
el modelo, pero solo son apreciables a largo plazo (t > 2N). Además, su cálculo 
requiere cierto conocimiento de la distribución de los efectos deletéreos de la nueva 
mutación y, por estos motivos, me ceñiré a las predicciones a corto y medio plazo (t < 
2N) basadas en dos parámetros genéticos de estima más accesible: la tasa inicial de 
depresión consanguínea δ y el coeficiente de purga, para el cual puede estimarse 
experimentalmente un valor efectivo de que aplica al genoma completo y cuyo uso en 
el modelo proporciona buenas aproximaciones. 

 
A continuación consideraré las consecuencias de la purga sobre la depresión de un 

carácter cuantitativo X que estaba sometido a selección direccional débil en la 
población ancestral, como podría ser el caso de caracteres que tienen relación lineal 
con componentes de la eficacia biológica o de caracteres productivos en especies 
domésticas en que han estado sometidos históricamente a una cierta selección 
artificial no programada. Tanto si la selección direccional es natural como si es 
artificial, utilizaré la clásica intensidad de selección (i) para cuantificarla. Las 
predicciones para W, expuestas previamente, pueden aplicarse a este carácter teniendo 
en cuenta que la tasa de depresión de X (δx = ∑2dxpq) se debe a la dominancia de los 
alelos favorables sobre el carácter (dx), mientras que la purga se debe a la dominancia 
de los efectos sobre la eficacia W (coeficiente de purga, dW) de los alelos con efecto 
favorables a la selección direccional que actúa sobre X.  

 
Para ilustrar las consecuencias de la purga sobre la evolución de la eficacia W y del 

carácter X, presentaré predicciones teóricas para distintas situaciones en que las tasas 
de depresión y la varianza aditiva de W y de X, así como el coeficiente efectivo de 
purga, corresponden a una población base de censo efectivo elevado en el equilibrio 
mutación-selección-deriva. Estas propiedades de la población se dedujeron de la 
aproximación teórica propuesta por García-Dorado [2] ignorando los posibles efectos 
pleyotrópicos colaterales de los genes que determinan la variabilidad genética del 
carácter X y calculando los correspondientes efectos sobre eficacia como función de 
la intensidad de selección lineal i sobre el carácter.  

Resultados y Discusión 

La Figura 1 presenta predicciones de la evolución de la eficacia durante un periodo 
en que el censo se ve reducido a N, obtenidas utilizando parámetros genéticos que han 
sido inferidos para una población grande de vertebrados (W0=2.2, δ=3.6, de=0.2), e 
ilustra cuantas generaciones (t) transcurrirán antes de que la eficacia media trasponga 
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el valor Wt=1, representado por la línea verde, lo cual precipitará la extinción. El 
resultado más llamativo es la elevada eficiencia de la purga para detener el deterioro 
de la eficacia media, incluso en poblaciones relativamente pequeñas, y, por tanto, la 
escasa fiabilidad de las predicciones neutras. 
 

Wt 

t t

N=10 
 

N=25 
 

 
Fig. 1 Predicciones (neutra: trazo fino; con purga: trazo grueso) de la evolución de la eficacia 
media durante un periodo de reducción del censo efectivo a un valor estable N. 
 
La Figura 2 da la evolución esperada para la media de un carácter X (izquierda, en 
rojo) que, en la población original, estuviese en el equilibrio entre la selección 
direccional con intensidad i=0.1, la mutación y la deriva. Estas predicciones están 
promediadas para distribuciones plausibles de los efectos mutacionales sobre 
caracteres morfológicos [3].  El panel de la derecha (azul) representa la evolución 
paralela de la propia eficacia. Se observa que la purga es mucho más eficiente para la 
eficacia que para el carácter, a pesar de que se ha supuesto la misma distribución de 
efectos mutacionales y la misma δ para ambos.  

 

Wt

t t

σx=1 

Xt

Fig. 2: Evolución de la media de un carácter sometido a selección direccional débil (i=0.1) y 
de la eficacia media durante un periodo en que el censo efectivo se ve reducido a N=10. Trazo 
grueso: con purga; Trazo fino: predicción neutra. 
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Por último, la Figura 3 muestra la evolución de la media del carácter X atribuible a 
distintas causas genéticas cuando la reducción del censo (N=10) se asocia al 
establecimiento de un programa de mejora y, por tanto, a un incremento en la 
intensidad de selección (i=1.25). En este caso, aunque el carácter sometido a selección 
direccional tiene poca varianza aditiva en la población base, la purga se hace más 
eficiente, de modo que se obtiene una respuesta neta. 
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Fig. 3. Evolución de la media del X carácter atribuible a distintas causas durante un periodo en 
que el ceso efectivo se ve reducido a N=10 y la intensidad de selección aumenta a i=1.25. 

 
Se puede concluir que, debido a la purga, la eficacia no suele mostrar una 

depresión importante a no ser que la consaguinidad aumente de modo muy rápido 
debido a censos muy pequeños. Por el contrario, la purga es menos eficiente para los 
caracteres que estaban sometidos a selección direccional débil en la población 
ancestral pero que no eran componentes principales de W, a no ser que la reducción 
del censo se asocie a un incremento sustancial en la intensidad de selección, como 
ocurriría al establecerse un programa de mejora. 
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Resultados de las dos primeras generaciones de selección divergente para 
variabilidad del peso al nacimiento en ratones.  
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Resumen. El control de la variabilidad ambiental por selección es hoy en día considerado como un 
importante reto. Se han desarrollado modelos estadísticos que asumen la existencia de genes 
controlando la media del carácter y otros determinantes de su variabilidad ambiental. Estos modelos 
se han mostrado eficaces con datos simulados pero aún hay pocos experimentos de selección que 
permitan comprobar su utilidad con datos reales. Presentamos los resultados de las dos primeras 
generaciones de selección divergente para variabilidad del peso al nacimiento en ratones. Los machos 
son evaluados con la información del peso al nacimiento de sus hijos cruzándolos con 4 hembras de 
una línea consanguínea. Dentro de cada línea se realizó la selección en función de los valores 
genéticos  obtenidos para variabilidad ambiental. Se calcula una respuesta a la selección de referencia 
asumiendo la selección clásica de 6 machos de 30 dentro de cada línea. Posteriormente, mediante 
simulated annealing, se obtiene la combinación de apareamientos que proporcione la máxima 
respuesta que no exceda en parentesco a la que se daría en la respuesta de referencia. La evolución de 
las varianzas fenotípicas de los pesos al nacimiento, tanto dentro del núcleo, como en las camadas 
utilizadas en la evaluación, muestran escasa o nula diferencia entre las líneas. Sin embargo, se 
observan claras tendencias genéticas a partir de las medias de los valores genéticos de los machos 
seleccionados. Más generaciones de selección parecen necesarias aún para obtener conclusiones. 

Palabras Clave: Canalización. Ratones. Experimentos de Selección. 

1   Introducción 
La selección genética ha sido exitosa en determinados caracteres de alto valor económico que se han 
visto frecuentemente acompañados de un empeoramiento de la funcionalidad [1]. Algunos de estos 
caracteres han alcanzado un óptimo y otros se encuentran limitados por otras razones. En estos casos, la 
selección por menor variabilidad dentro de un óptimo podría ser interesante.  Por otra parte, la 
homogeneidad de un carácter está relacionado con la robustez de un animal al ambiente, objetivo de 
selección considerado primordial en la actualidad. Existen experimentos con animales de laboratorio que 
muestran respuesta a la selección canalizante (para homogeneidad) [2] y hay trabajos con líneas de 
selección divergentes para sensibilidad al ambiente que han evidenciado la existencia de control genético 
para este carácter [3, 4, 5]. Además, se han descubierto genes que actúan en la homogeneidad de 
caracteres funcionales [6].  En especies ganaderas, se han detectado signos de respuesta correlacionada 
en experimentos de selección orientados a modificar la media del carácter [7, 8, 9, 10]. Sin embargo, el 
conocimiento sobre la determinación genética de la homogeneidad para este tipo de caracteres  es aun 
escaso. Asimismo, varias expresiones teóricas de predicción de la respuesta a la selección por 
homogeneidad han sido desarrolladas [11, 12], pero no hay una medida experimental de la respuesta a la 
selección por homogeneidad que permita contrastarlas. La razón fundamental de este hecho se debe a la 
dificultad de tener una población experimental donde aplicar este tipo de selección. El objetivo de este 
trabajo fue explorar signos de respuesta a la selección en las primeras generaciones en un experimento de 
selección divergente para la variabilidad del peso al nacimiento en ratones. 

2   Material y Métodos 
Diseño Experimental: El núcleo de selección se estableció a partir de una población mixta originada por 
el cruce, en proporciones aproximadamente iguales, de tres líneas consanguíneas: Balb/c, C57BL y CBA 
que había sido mantenida en panmixia durante más de 20 generaciones asegurando un alto nivel de 
variabilidad genética. Para establecer las dos líneas divergentes se evaluaron 30 machos y 66 hembras de 
esta población y se escogieron como padres y madres los individuos (6 mejores machos de 30 y 12 
mejores hembras de 66) con mejor (mayor o menor según la línea) valor genético aditivo para 
variabilidad del peso al nacimiento. Todas las hembras utilizadas como madres para probar a los machos 
(4 por macho evaluado) pertenecían a la línea consanguínea Balb/c siendo consideradas en la base de 
datos como la misma hembra dado que son asumidas genéticamente idénticas. La proporción 
seleccionada en el establecimiento de las líneas fue aproximadamente del 20%. También se 
seleccionaron las hembras de la población base en la primera generación para lo cual fueron evaluadas 
con los datos de dos camadas obtenidas en el cruce con machos de la misma línea consanguínea. 



Se evaluaron en cada generación un total de 30 machos por línea a partir de la información de su 
descendencia resultante del cruce con 4 hembras consanguíneas cada uno. Aproximadamente un total de 
960 crías (32 por cada macho) por línea y por generación fueron utilizadas para valorar los machos, 
además de la información genealógica de 10 generaciones y de peso al nacimiento registrados en el 
núcleo. Se utilizó también selección ponderada mediante un algoritmo de búsqueda por simulated 
annealing. Se localizó así la combinación de apareamientos dentro del núcleo que proporcionara el mayor 
valor genético sin exceder el parentesco medio que se obtendría mediante selección estándar. Cada 
macho se cruzaría hasta con 3 hembras diferentes asumiendo que cada camada estaría compuesta de 4 
machos y 2 hembras.  Tras el nacimiento, se reajustó la solución óptima mediante una segunda ejecución 
de “simulated annealing” teniendo en cuenta los nacimientos reales dentro del núcleo. Un esquema del 
diseño se muestra en la figura 1. Para la realización de este trabajo se utilizaron los datos de las dos 
primeras generaciones del experimento. 

Figura 1. Esquema del diseño de selección divergente para variabilidad del peso al nacimiento en 
ratones

 

Metodología: Para la valoración genética se han empleado todos los datos disponibles de peso al 
nacimiento que se han dado tanto en las fases de evaluación, como en las camadas del núcleo de 
selección. El modelo empleado ha sido el propuesto por SanCristobal et al. [11] en el que se asume que la 
varianza ambiental es heterogénea y parcialmente bajo control genético: 

i i i
1 ( )
2

i i i i iy e ε= + + +
x' b*+z' u*+w' c*

x 'b z' u w' c  
 

Siendo yi el valor del carácter para el individuo i. El asterisco (*) identifica los efectos ajustados para 
analizar la variabilidad  ambiental, b y b* son los vectores asociados con los efectos sistemáticos tamaño 
de camada, sexo y período de partos (5 periodos, dos de evaluaciones de machos, uno de evaluaciones de 
hembras y dos de partos en el núcleo), u y u* los vectores asociados con el efecto genético directo y c y 
c* los vectores asociados con el segundo efecto aleatorio, el efecto camada. xi, zi y wi son los vectores de 
incidencia para los efectos fijos, animal, y segundo efecto aleatorio respectivamente. Para los vectores u 
y u* se asumen distribuciones normales con:  
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donde A es la matriz de relaciones genéticas aditivas, σ2
u es la varianza genética aditiva del carácter y 

σ2
u* es la varianza genética aditiva afectando a la varianza ambiental del carácter, ρ es el coeficiente de 

correlación genética y ⊗ denota el producto de Kronecker. Los vectores c y c* se asumen también 
independientes, con c|σ2

c ~  N(0, Icσ2
c) y c*|σ2

c* ~  N(0, Icσ2
c*), siendo Ic la matriz identidad de orden 

igual al número de niveles del segundo efecto aleatorio y σ2
c y σ2

c* las componentes de varianza asociadas 
al efecto camada.  
Se realizaron dos valoraciones genéticas, una para cada generación de selección, siendo el efecto tamaño 
de camada considerado como covariable en la primera evaluación y como variable sistemática 
clasificadora en la segunda. 
Para explorar signos de respuesta a la selección se promedió la varianza y el coeficiente de variación del 
peso al nacimiento dentro de líneas de selección, tanto en los datos empleados para la evaluación como 
en el núcleo. Por otro lado, se calculó la media del valor genético para variabilidad ambiental también 
por generación y dentro de líneas. 
 

3   Resultados y Discusión 
Figura 2. Coeficiente de Variación (CV) de los pesos al nacimiento de las camadas del núcleo en la primera y 
segunda generaciones. 
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La Figura 2 muestra el coeficiente de variación para cada una de las camadas dentro del núcleo en cada 
generación (en color más intenso corresponde a la media de los coeficientes de variación). Dado que las 



camadas del núcleo son posteriores a selección, cualquier diferencia entre las líneas podría ser atribuida a 
un éxito en la selección canalizante.  En la primera generación se observan diferencias claras entre las 
líneas seleccionados, tanto individualmente como en las medias finales, aunque hay una gran variabilidad 
dentro de líneas. Sin embargo, en la segunda generación las diferencias entre líneas no son evidentes. La  
línea de alta variabilidad es superior a la de baja variabilidad, pero la diferencia es despreciable.  
Remarcar,  que en la línea de baja variabilidad hay una camada con valores muy elevados que hace 
aumentar los valores medios finales de la línea de baja variabilidad. 

La Figura 3 presenta las varianzas promedio de los pesos al nacimiento de las camadas de las hembras 
consanguíneas que fueron utilizadas para la valoración genética. En la misma, se representa la varianza 
de todas las camadas evaluadas (Base), así como las que corresponden a los machos seleccionados para 
ambas líneas y en ambas generaciones. Las camadas de los animales seleccionados para alta y baja 
variabilidad se diferencian claramente y divergen aún más en la segunda generación. En consecuencia, 
tanto el modelo de evaluación como el programa informático, parecen estar funcionando correctamente. 
Sin embargo, si tenemos en cuenta todas las camadas y no sólo las de los machos seleccionados, la media 
de las varianzas de estos pesos al nacimiento, resultan ser prácticamente idénticas en la segunda 
generación, 0,0199718 (alta) y 0,0192561 (baja).  
Figura 3. Varianzas de los pesos al nacimiento de las camadas de los animales seleccionados en las camadas de las 
hembras consanguíneas para la generación 1 (G1) y 2 (G2), en relación al promedio (Base). 
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Figura 4. Valores genéticos medios para la variabilidad del peso al nacimiento de la población base y de los machos 
seleccionados en las dos generaciones de selección. 
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Por otro lado, en la Figura 4 se muestra el promedio del valor genético de los machos seleccionados en 
cada generación en relación a la media de la población inicial. La figura muestra una clara diferencia 
entre el valor genético medio de los machos seleccionados en las distintas líneas, lo que indicaría  



respuesta a la selección.  Sin embargo,  la respuesta genética no se ve traducida en los valores fenotípicos 
observados para las varianzas de los pesos de las camadas. Este resultado puede deberse a que la 
variabilidad del peso al nacimiento de los ratones depende principalmente de las madres y no de las 
propias crías, y al ser las madres de las camadas consanguíneas (hembras consideradas genéticamente 
idénticas) no habrían diferencias importantes. Hecho que explicaría la divergencia encontrada al 
establecer las líneas en la primera generación (en la que también se seleccionan hembras), y no tanto en 
la segunda generación. Por tanto, para poder reducir la variabilidad del peso al nacimiento se debería 
seleccionar también las madres, y no solamente los padres como se está haciendo en el experimento 
actual. No obstante, más generaciones de selección son necesarias para poder obtener conclusiones 
definitivas.   
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Resumen. Partiendo  de parámetros genéticos adimensionales como son las heredabilidades y las 
correlaciones genéticas y fenotípicas, se analizan las ponderaciones que habrían de aplicarse a los 
distintos caracteres subjetivos de comportamiento utilizados como criterio de selección en la 
ganadería de lidia de Juan Pedro Domecq. Asimismo, mediante una transformación inversa se 
estudian las consecuencias de seleccionar aplicando diversos índices de selección que combinan de 
forma arbitraria varios caracteres usados como criterio de selección. Se concluye que la selección 
realizada ha debido ser llevada a cabo probablemente combinando aproximadamente con el mismo 
peso los caracteres de bravura y toreabilidad, habiendo ignorado en este criterio la fiereza del toro. La 
metodología utilizada puede ser extrapolable a otras poblaciones. 

Palabras Clave: indices de selección. Toro de Lidia. Caracteres de comportamiento. 

1   Introducción 

Los espectáculos taurinos se constituyen no sólo como parte viva de nuestra historia  y de nuestra 
identidad nacional sino también un sector económico de importancia transnacional que genera un número 
importante de empleos directos e indirectos y asimismo un aprovechamiento de recursos naturales y 
mantenimiento de ecosistemas naturales ligados a su producción. Según los últimos datos del Ministerio 
del Interior (2008) se celebraron en España en 2008 un total de 2218 espectáculos taurinos, de los cuales 
810 fueron corridas de toros, 453 novilladas con picadores y 149 corridas de rejones siendo el resto 
festejos mixtos y festivales. Según el Centro Etnográfico del Toro de Lidia se distinguen diferentes castas  
con desigual representación dentro del censo total de ganado de lidia español. A la casta Vistahermosa 
pertenecen la gran mayoría de las ganaderías actuales (Cossío, 2000). Dentro de esta casta se sitúan los 
toros de la ganadería de Juan Pedro Domecq que han sido objeto de estudio durante este trabajo. En esta 
ganadería la selección genética ha estado basada en los registros de comportamiento recogidos por el 
ganadero, ponderando los distintos caracteres de forma arbitraria de acuerdo con su interés, pero en esta 
acción se ha ignorado la relación existente entre caracteres, lo que ha podido llevar a respuestas 
correlacionadas desconocidas e incluso no deseadas. 

 
Con ayuda de la teoría de los índices de selección (Hazel y Lush, 1943), el propósito de este trabajo 

fue estudiar la ponderación que realmente se hace en los distintos objetivos cuando se selecciona a partir 
de pesos arbitrarios para distintos caracteres, así como definir cuáles deberían ser las ponderaciones de los 
caracteres utilizados como criterio de selección en distintos escenarios de interés relativo de los caracteres 
objetivo de selección.  

2   Material y Métodos 

Se utilizaron los parámetros genéticos de los caracteres de interés de la ganadería de Juan Pedro Domecq 
(Gutiérrez et al., 1999). Los valores de heredabilidad, correlaciones fenotípicas y genéticas se recogen en 
la Tabla 1. 
 

Los seis caracteres de comportamiento del toro durante la lidia son definidos según el propio 
ganadero como:  
- Emplearse (EM). Celo o combatividad, acometer los engaños o el caballo con ansia de cogerlos, 
embestir con codicia, no con ferocidad. Valores de 1 a 4. 
- Meter la cara (MC). Llevar la cara humillada a lo largo de la arrancada. Valores de 1 a 4. 
- Movilidad (MO). Desplazarse con facilidad y sin hacerse esperar, fundamentalmente cuando se les cita. 
Valores de 1 a 4. 
- Fiereza (FI). Embestir con empuje y fuerza, empleando todo su cuerpo en el ataque. Puntuado de 1 a 10. 
- Bravura (BR). Capacidad del toro para luchar hasta la muerte. Puntuada de 1 a 10. 



- Toreabilidad (TO). El ansia del toro por  coger aquello que se mueve, es decir, los vuelos del capote y la 
muleta. Puntuada de 1 a 10. 
 
Tabla 1: Heredabilidades (diagonal), correlaciones genéticas (sobre la diagonal) y fenotípicas (bajo la 
diagonal), para los caracteres medidos en la ganadería de Juan Pedro Domecq (Gutiérrez et al., 1999). 

  EMPLEARSE METER LA CARA MOVILIDAD FIEREZA BRAVURA TOREABILIDAD 

EMPLEARSE 0,2270 0,7430 -0,1020 0,2810 0,3930 0,7880 

METER LA CARA 0,5729 0,2740 0,1860 0,1990 0,1920 0,5280 

MOVILIDAD 0,1086 0,1160 0,2460 0,1060 0,1640 0,1620 

FIEREZA 0,1203 0,0874 0,2307 0,2850 0,2140 0,0330 

BRAVURA 0,3822 0,1683 0,2578 0,1864 0,3070 0,3920 

TOREABILIDAD 0,6052 0,4581 0,2141 0,0607 0,6101 0,3200 
 

Se utilizó la teoría de los índices de selección (Hazel y Lush, 1943), según la cual, la selección se 
basaría en escoger a los individuos por el valor de un agregado genético-económico H que se define como 
la combinación lineal de los distintos valores genéticos ui objetivo de selección, ponderados por su 
relativo valor económico pi de la siguiente manera: , siendo p1 1 2 2 ... n nH p u p u p= = + + +p'u u i el 
incremento en unidad monetaria que se obtendría de beneficio al incrementar en una unidad el carácter 
correspondiente.  El predictor del agregado genético-económico H para cada individuo puede obtenerse 

como: , siendo C= Cov (y,u), V = Var (y), e y el vector de datos, 
asumiéndose C y V matrices conocidas.  

ˆ ˆiH = = =-1p'u p'C'V y b'y

 
En este trabajo los caracteres contemplados en los vectores u e y son los mismos, los descritos 

anteriormente, de manera que u representa los valores genéticos para cada uno de los caracteres mientras 
que y contiene los fenotipos para esos mismos caracteres.  Las ponderaciones b que deben realizarse con 
los distintos criterios de selección para ponderar de la forma deseada los objetivos según se define en p, 

pueden obtenerse mediante . = -1b' p'C'V
 
Para la construcción de las matrices C y V, utilizamos los parámetros obtenidos por Gutiérrez et al 

(1999) recurriendo a las siguientes asunciones: 
• Para la definición de V asumimos que todos los caracteres poseen la misma varianza fenotípica: 
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• Para los elementos de C, o su transpuesta C’, al contener los vectores u e y los mismos 

caracteres, esta matriz es en realidad una matriz de varianzas y covarianzas genéticas, siendo 
además una matriz simétrica: C= Cov (y,u) = Cov (u+e,u) = Cov (u,u) = Var(u). Dado que 

2
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h
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=  y que 2
iyσ = 1 , los valores de la diagonal de esta matriz se corresponden con las 

heredabilidades, que se encuentran en la tabla 1 en la diagonal de la misma, 
i iu yσ =  2

iuσ  =  . 2
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Los valores de fuera de la diagonal se derivan de 
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Las matrices C y V pueden entonces completarse directamente a partir de los datos de la tabla 1. 
 

En este trabajo se han llevado a cabo dos análisis diferentes: 
- Determinación de las ponderaciones de los caracteres en función el valor económico relativo 
deseado para cada carácter objetivo de selección. La importancia relativa de cada carácter se incluye 
como valor en el vector de pesos económicos p. Obsérvese que no son pesos económicos en sentido 
estricto por lo que la dimensión de estos valores es irrelevante, siempre que su peso relativo con 
respecto al resto se mantenga. Conocidos p, C y V, basta calcular b a partir de la expresión 

. Así pues a lo largo de este texto, el término peso económico no deberá 
interpretarse como la ganancia monetaria en el sentido clásico, sino como la importancia relativa que 
el responsable de la selección desea dar a cada uno de ellos. Se mantiene intencionadamente esta 
denominación por ser así más rápidamente identificable y distinguible del peso que llevan los 
caracteres contemplados en el criterio de selección. 

= =-1 -1b' p'C'V p'CV

- Determinación de los pesos aplicados en los objetivos de selección presentes en el agregado 
genético-económico cuando se realiza la selección en función de combinaciones lineales de los 
caracteres utilizados como criterio de selección. En este caso el vector conocido es b, por lo que debe 

obtenerse el vector de pesos económicos p:  
1−

⎡ ⎤= ⇒ = ⇒ =⎣ ⎦
-1 -1 -1b' p'CV b' CV p' p' b'VC

3   Resultados y Discusión 

En este trabajo se ha desarrollado por primera vez una metodología basada en la teoría de los índices de 
selección (Hazel y Lush, 1943) que, partiendo exclusivamente de heredabilidades y correlaciones  
genéticas y fenotípicas, estandariza los pesos económicos de los caracteres presentes en el agregado 
genético-económico permitiendo la comparación directa de sus valores relativos. También se ha 
desarrollado la transformación inversa de manera que pueden obtenerse los pesos económicos relativos 
que se están aplicando cuando la selección se realiza sobre determinadas combinaciones de caracteres 
criterio de selección. La metodología ha sido ensayada en el caso de la ganadería de lidia de Juan Pedro 
Domecq utilizando como parámetros los publicados por Gutiérrez et al. (1999). 
 
Determinación de las ponderaciones de los caracteres (b) en función de los valores económicos relativos 
(p) deseados para los caracteres objetivo de selección.  
 
En la tabla 2 se presentan las ponderaciones que deberían aplicarse a los caracteres criterio de selección 
en función de algunas combinaciones de valores económicos relativos deseados. A pesar de un creciente 
interés por FI, el ganadero ha realizado su selección principalmente sobre TO con restricciones sobre BR, 
sin perder de vista completamente otros caracteres, siendo los más importantes, en su criterio, los tres 
adicionales presentados aquí. Así pues podría decirse que el criterio de selección empleado ha sido una 
combinación de los seis caracteres difícil de concretar numéricamente. Se han incluido en este trabajo 
algunas combinaciones que pueden entenderse como representativas, asumiendo en primer lugar que el 
ganadero sólo estuviera interesado en uno de los tres caracteres más importantes para probar a 
continuación una ponderación equilibrada de todos ellos, o sólo de FI, BR y TO, o un interés repartido 
por igual en BR y TO ignorando el resto.  A pesar de la elevada correlación positiva genética y fenotípica 
existente entre BR y TO, llama la atención que las ponderaciones de estos caracteres deberían ser  



mutuamente negativas en el índice cuando el objetivo de selección es alternativamente el otro carácter. En 
el caso concreto de  que el objetivo de selección fuera exclusivamente TO, es curioso observar que los 
pesos del índice para el resto de los caracteres debería ser negativo excepto para FI con un peso positivo 
pero 15 veces inferior al propio carácter TO. Si el carácter objetivo de selección fuera exclusivamente FI, 
prácticamente todo el peso del índice recaería sobre el propio carácter. Cuando el interés se centra por 
igual en todos los caracteres, el criterio de selección debería pesar escasamente los caracteres EM y MO, 
siendo MC el de mayor peso en el índice. Los dos últimos ejemplos son los más interesantes desde un 
punto de vista práctico, el penúltimo por ser la combinación que agruparía los intereses de todos los 
estamentos del mundo del ganado de lidia, incluyendo ganaderos, toreros, empresarios o público en 
general y el último por ser probablemente lo más parecido a la motivación que tenía el propio ganadero. 
En la primera de ellas, los pesos de los tres caracteres en el índice son similares, destacando el peso 
negativo de EM y MO, y el poco peso que llevaría MC. La eliminación de esta combinación de FI lleva a 
similares conclusiones perdiendo este último carácter prácticamente todo su peso. Se puede concluir de 
estos ejemplos que el carácter FI debería ser pesado de forma independiente si existe un interés sobre este 
carácter en el agregado. La ausencia de tendencia genética para este carácter (Figura 1. Gutiérrez et al., 
1999) sugiere que no ha sido tenido en cuenta en la selección. En cambio, el progreso genético observado 
para BR y TO (Gutiérrez et al., 1999), muestra que ambos sí han formado parte del criterio de selección 
utilizado. 
 
Tabla 2. Ponderaciones (x 100) que deben aplicarse a los caracteres criterio de selección en función de 
algunas combinaciones de valores económicos relativos deseados. 

Pesos económicos relativos deseados Pesos de los caracteres obtenidos en el índice (x100) 
EM MC MO FI BR TO EM MC MO FI BR TO 

0 0 0 0 0 1 -11,31 -7,35 -2,92 3,86 -21,70 55,85 
0 0 0 0 1 0 -3,09 7,90 -4,78 -3,01 45,49 -21,49 
0 0 0 1 0 0 0,32 0,99 -5,34 29,80 -0,97 -0,19 

1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 0,14 5,37 1,67 4,91 3,31 4,76 
0 0 0 1/3 1/3 1/3 -4,70 0,51 -4,35 10,22 7,61 11,39 
0 0 0 0 1/2 1/2 -7,20 0,27 -3,85 0,43 11,89 17,18 

 
 
Determinación de los pesos aplicados en los objetivos de selección (p) en función de combinaciones 
lineales de los caracteres utilizados como criterio de selección (b). 
 
Más interés presenta el conocer cómo ha repercutido en el agregado la selección realizada según diversos 
criterios. Si el responsable de la selección pretende repartir la respuesta a la selección entre diversos 
caracteres y para ello aplica directamente una combinación lineal de los mismos que refleje esta idea, ello 
no ha de traducirse necesariamente en un equivalente interés en el agregado genético. En la tabla 3 se 
representan los pesos económicos relativos (x 100) que se están aplicando a los caracteres objetivos de 
selección cuando ésta se realiza a partir de algunas combinaciones de caracteres utilizados como criterio 
de selección. Se han empleado los mismos valores para los pesos del índice que en el apartado anterior 
habían sido considerados para los pesos económicos relativos. 
 
Tabla 3. Pesos económicos relativos (x 10) que se están aplicando a los caracteres objetivos de selección 
cuando ésta se realiza a partir de determinadas combinaciones de caracteres utilizados como criterio de 
selección en el índice. 

Pesos de los caracteres en el índice Pesos económicos relativos obtenidos (x10) 
EM MC MO FI BR TO EM MC MO FI BR TO 

0 0 0 0 0 1 12,66 4,08 5,75 -1,95 12,09 23,26 
0 0 0 0 1 0 7,13 -3,58 7,45 2,10 28,53 11,10 
0 0 0 1 0 0 0,46 -1,72 7,40 34,64 1,64 0,75 

1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 12,92 5,72 11,31 6,04 8,43 7,12 
0 0 0 1/3 1/3 1/3 6,75 -0,40 6,87 11,60 14,09 11,70 
0 0 0 0 1/2 1/2 9,89 0,25 6,60 0,08 20,31 17,18 

 
Si se considera la selección exclusivamente en función de TO, el agregado genético económico está 
contemplando con aproximadamente la mitad de peso los caracteres EM y BR, y si se selecciona 
exclusivamente en función de BR, entonces se están contemplando en el agregado también TO, MO y 
EM con una importancia relativa de entre un 25% y un 39% de la considerada en el propio carácter. 
Nuevamente BR y TO parecen ir juntos pero en este caso la relación es positiva. Si la selección de hace 



ponderando por igual ambos caracteres, también los pesos económicos más importantes recaen sobre 
ellos mismos, y en los tres casos EM y MO son también afectados en una medida apreciable. Dadas las 
tendencias genéticas similares observadas para estos caracteres y la ausencia de tendencia para FI 
(Gutiérrez et al., 1999), probablemente el criterio de selección utilizado en esta población parece haber 
sido próximo a considerar BR y TO por igual. En el caso que muestra si la selección se realiza dando el 
mismo peso a los seis caracteres, el interés encubierto de esta forma de seleccionar se centra 
principalmente sobre EM y MO. Nuevamente FI parece comportarse como el más independiente, de 
manera que si se selecciona por este carácter, el carácter con mayor peso económico resultante después de 
él mismo es MO con un 21% de peso respecto a FI. Finalmente, la selección que pondera por igual la 
información de FI, BR y TO, equivale a ponderar económicamente de forma similar a estos tres 
caracteres y aproximadamente la mitad EM y MO, apenas afectando a MC. El carácter que aparece más 
frecuentemente con peso negativo, aunque bajo es MC, particularmente cuando el criterio de selección no 
incluye TO. En todo caso, el tipo de selección realizado en todos los casos contemplados aquí parece 
indicar que el valor económico encubierto que se le da a MC es más bien bajo. 
 
Figura 1. Tendencias genéticas de los caracteres Fiereza, Bravura y Toreabilidad 
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La metodología propuesta en este trabajo se ha mostrado como un procedimiento de análisis eficaz para 
estudiar  la importancia relativa que el responsable de un esquema de selección otorga a cada carácter de 
los contemplados en el agregado genético-económico, pudiendo deducirse esta importancia en función de 
cómo se ponderan los caracteres al realizar la selección mediante un índice de selección combinado, o, de 
forma inversa, permitiendo definir el peso relativo de los caracteres utilizados como criterio para lograr 
darles el peso adecuado en el objetivo entendido como agregado genético-económico. La selección 
directa a partir de combinaciones de los caracteres utilizados como criterio de selección no se traduce 
necesariamente en una mejora de los mismos y en la misma proporción en su valor genético por lo que 
deben vigilarse los pesos económicos relativos de los caracteres en el sentido presentado en este trabajo. 
En el caso concreto de la población de ganado vacuno de lidia de la ganadería de Juan Pedro Domecq, 
debe prestarse especial atención a las relaciones entre algunos de los caracteres, dado que la selección 
realizada con la intención de mejorar un determinado grupo puede afectar negativamente a otros. Dado 
que la metodología se aplica sobre parámetros genéticos en escala adimensional, este tipo de análisis es 
exportable a cualquier otra población. 
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Resumen: La recuperación y gestión genética de una población en peligro de 
extinción exige del uso de todas las herramientas disponibles. Además de la 
información genealógica existente (habitualmente escasa) se debe utilizar la 
información molecular para refinar las relaciones genéticas entre los integrantes 
del programa. La información fenotípica de caracteres diagnóstico puede 
también integrarse como criterio de manejo. En este trabajo se utiliza el caso 
del programa de recuperación del cerdo Ibérico Dorado Gaditano para estudiar 
la manera de integrar todas las fuentes de información y las consecuencias de 
cada estrategia. 

Palabras clave: conservación, desintrogresión, cerdo Ibérico, Dorado 
Gaditano. 

1   Introducción 

Las poblaciones de animales (ya sean salvajes o domésticos) con un número reducido 
de integrantes deben ser manejadas con sumo cuidado desde el punto de vista 
genético para evitar los problemas inherentes a la deriva: la pérdida de variabilidad 
genética y el aumento de la consanguinidad. Ambos procesos pueden conducir a la 
falta de adaptación de la población, la caída en eficacia biológica y, en último 
término, la extinción. Los sistemas habituales de gestión de poblaciones se basan en el 
conocimiento de las relaciones genéticas entre los componentes del grupo, 
tradicionalmente a través de la genealogía. Pero cada vez más se cuenta también con 
la información que proveen los marcadores moleculares para sustituir/complementar 
el pedigrí. 
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En ocasiones, nuestro programa puede tener un objetivo adicional que es el de 
recuperar una estirpe o línea que por falta de manejo o manejo inadecuado se ha 
mezclado con otros individuos de la misma especie. En este caso la gestión debe estar 
también dirigida a recuperar paulatinamente la información genética específica de la 
población. Para dicha tarea se puede utilizar información genealógica (si se puede 
trazar la introducción de individuos exógenos) o la molecular (si se tienen datos de 
marcadores anteriores a la mezcla de poblaciones). Sin embargo, en muchos casos se 
carece de tales datos y la “depuración” se debe basar en caracteres fenotípicos lo que 
implica un proceso de selección explícito que está en contra del objetivo inicial del 
mantenimiento de la variabilidad genética. Se deben, por tanto, buscar soluciones de 
compromiso/equilibrio entre los dos procesos para garantizar el éxito del proceso. 

La agrupación racial Cerdo Ibérico se caracteriza por una rica diversidad interna 
configurada a modo de estirpes y líneas [1]. Esta riqueza intra-racial del Cerdo 
Ibérico, con los años, ha sufrido una grave erosión debido a la concentración de la 
producción en las variedades más productivas (principalmente con base en la estirpe 
Retinta), por lo que sería recomendable recuperar otras variedades. El Dorado 
Gaditano es una subpoblación de Cerdo Ibérico incluida dentro de las variedades 
Rubias tradicionales de la península que se dio por extinguido a comienzos de la 
década de los 90 (al sacrificarse por razones sanitarias los últimos cuatro animales 
censados). Sin embargo, en los últimos años se han localizado en diferentes áreas de 
las sierras de Cádiz animales aislados con una morfología compatible con la descrita 
para los Dorados Gaditanos, generalmente asilvestrados, que se han capturado para 
estudiar la posibilidad de su recuperación. Las capturas se realizaron principalmente 
en las sierras del entorno del Campo de Gibraltar, en la de Los Alcornocales y la zona 
de los Barrios. 

El objetivo del presente trabajo es utilizar el caso del cerdo Dorado Gaditano para 
estudiar las consecuencias de implementar diferentes estrategias de manejo y distintas 
informaciones en la recuperación y gestión de una población pequeña. 

2   Material y Métodos 

En la actualidad se cuenta con 38 animales en el Centro de Recuperación del Dorado 
Gaditano (Centro Experimental Agrícola y Ganadero de Jerez de la Frontera), y en 
breve se formará otra población de seguridad en la Serranía de Ronda, en la finca de 
demostración agroambiental de La Algaba. Para el estudio se utilizaron datos de un 
total de 19 cerdos (12 hembras y 7 machos) compuestos por dos hembras y sus 
camadas, una pareja probablemente de hermanos y tres individuos sin parentesco 
conocido.  

Según el antiguo Ministerio de Agricultura el patrón racial de la variedad Dorada 
es: de capa dorada (“rojo encendido”) con abundante pelo; conformación recogida y 
de pequeña alzada; cabeza corta con perfil cefálico subcóncavo; orejas cortas a 
modo de viseras sobre los ojos; extremidades finas y cortas, con pezuñas 
frecuentemente despigmentadas; grupa derribada con nacimiento bajo de la cola [2]. 
Con estas características y las que se obtuvieron en la década de los 90 por el personal 
del grupo Meragem se construyó un índice morfológico que se aplicó sobre los cerdos 



para determinar su adecuación al estándar racial y darles una calificación (entre cero y 
uno). 

Todos los individuos se genotiparon para 19 microsatélites, al igual que dos 
grupos externos constituidos, respectivamente, por ejemplares de la estirpe Torbiscal 
de Cerdo Ibérico y por un muestreo de reproductores adscritos a  otras estirpes y 
líneas de Ibérico. Se hizo un primer análisis para descartar que estuvieran cruzados 
con jabalí (análisis citogenético) y con Duroc (genes IGF2 y MCR1). Posteriormente 
se determinó la relación de los individuos con las otras estirpes por metodología de 
“clusters” llevada a cabo mediante el software Structure [3] y el método de 
Rodríguez-Ramilo y col. [4]. 

Se calculó la matriz de parentescos genealógicos asumiendo que no había otras 
relaciones que las expuestas anteriormente (aunque hay indicios de que los padres de 
las dos camadas pudieran ser parientes) y que todos los individuos eran no 
consanguíneos. También se construyó la matriz de parentesco molecular [5] 
promediando los resultados para todos los marcadores. Para determinar la 
congruencia de las informaciones de ambas fuentes se calculó la correlación entre las 
dos matrices (genealógica y molecular). 

Para la determinación de los apareamientos entre los individuos disponibles se 
siguió el criterio de contribuciones y apareamiento de mínimo parentesco, para 
mantener la variabilidad genética y evitar la consanguinidad en la siguiente 
generación [6]. La importancia de la consanguinidad se ponderó de manera 
diferencial (λ = 0, 0,5 o 1) frente a la diversidad genética transmitida [7]. 

La estrategia anterior se implementó utilizando solamente la matriz genealógica, 
sólo la molecular o una combinación lineal de ambas, para determinar las 
consecuencias de cada una de las opciones. Adicionalmente se aplicó una restricción 
al valor medio esperado en la descendencia para el índice morfológico, asumiendo un 
carácter aditivo y, por tanto, que dicho valor fuera el valor de los padres multiplicado 
por el número de apareamientos en los que cada uno participa. 

Para garantizar un crecimiento demográfico de la población lo más rápido posible 
en primera instancia se forzó a que todas las hembras contribuyesen con una camada, 
optimizando el macho con el que se apareaban (los machos podían participar en 
varios, uno o ningún apareamiento). De cualquier manera, también se realizó la 
optimización dejando libre la contribución de las hembras para ampliar el espacio de 
soluciones y hacer que el sistema pueda prescindir de hembras muy emparentadas 
(redundantes). 

3   Resultados y Conclusiones 

El análisis de la estructura genética subyacente determinó que la agrupación más 
probable correspondía a cinco cluster. Esta metodología separó claramente los tres 
grupos originales e incluso detecto subestructuras dentro de los mismos. Así se 
distinguen claramente dos grupos de Torbiscales y dos grupos de cerdos Dorados 
(datos no mostrados). Esta última partición concuerda en términos generales con el 
origen geográfico de los individuos (capturados en dos zonas totalmente aisladas). 

Los resultados obtenidos en función de la restricción en el valor medio para el 
índice morfológico aparecen en la Figura 1 para los casos basados exclusivamente en 



información genealógica o en molecular, respectivamente (usando en ambos casos  
una ponderación de la consanguinidad, λ, igual a 0,5). Dada la alta correlación 
encontrada entre las matrices de parentesco usando ambas fuentes (≈ 80%) las 
tendencias observadas son muy similares, al igual que ocurría con matrices de 
parentesco mixtas (datos no mostrados). La principal diferencia se observa para la 
evolución de la consanguinidad esperada, ya que la profundidad de la genealogía es 
mínima y las relaciones de pedigrí dentro de grupos de hermanos son iguales, 
pudiéndose evitar camadas consanguíneas para cualquier nivel fenotípico (existen 
machos que no son hermanos de ninguna hembra). Sin embargo el parentesco 
molecular permite diferenciar las relaciones incluso entre hermanos, seleccionando 
los apareamientos menos consanguíneos según se relaja la restricción en fenotipo. 

Relativo al valor óptimo de λ se observó que valores en torno a 0,5 permitían 
mantener niveles de variabilidad (parentesco) elevados (reducidos) con un adecuado 
control de la consanguinidad: se evita el apareamiento de parientes mientras que se 
maximiza la diversidad genética transmitida. Esta observación es congruente con 
datos de simulaciones ya publicados [7]. 
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Fig. 1. Parentesco ( ) y consanguinidad ( ) de la siguiente generación, número de machos 
usados ( ) y máxima contribución por macho ( ) representado frente al nivel medio esperado 
del valor morfológico. a) usando el parentesco genealógico, b) usando el parentesco molecular. 
Ponderación de la consanguinidad (λ) igual a 0,5. 

Respecto al número de machos usados, este valor decrece según aumentamos la 
exigencia en morfología llegando, en el extremo, a usar el macho de mayor valor para 
el índice en todos los apareamientos. Pero, incluso cuando se relaja totalmente la 
exigencia fenotípica, ninguna de las soluciones incluye usar todos los machos (como 
inicialmente se podría pensar) sino que el método evita incluir varios machos 
provenientes de una camada grande que incrementarían el valor de parentesco 
promedio en la descendencia. 

Siguiendo el mismo razonamiento y, en vista de que se disponía de varias hembras 
de la misma camada, se probó a realizar la optimización pero sin forzar a que todas 
las hembras contribuyesen. En la Figura 2 se puede observar como la relajación de esa 
condición amplía el espacio de soluciones (se pueden obtener valores para el índice 
mayores y menores que en el caso original). Además, se aprecia como para el mismo 
valor fenotípico el esquema relajado lleva a menores niveles tanto de consanguinidad 
como de parentesco, demostrando que, desde el punto de vista puramente genético, no 
hay que forzar el uso de todas las hembras. Sin embargo, desde el punto de vista 
demográfico y pensando en el crecimiento rápido de la población, el esquema relajado 



puede ser menos recomendable pues nunca utiliza más de cinco de las doce hembras 
disponibles. Limitar el número de hembras (camadas) puede aumentar el riesgo del 
programa si, por cualquier causa, uno de los apareamientos falla o la camada se 
pierde. 

Teniendo en cuenta que el objetivo final es contribuir a una recuperación lo más 
efectiva posible desde el punto de vista genético y que, por ahora, el principal criterio 
de caracterización del Dorado es morfológico, además de exigir que el valor esperado 
promedio del índice de la siguiente generación sea elevado se debe también procurar 
que ninguno de los individuos presenten una morfología que se separe mucho del 
patrón descrito para esta población. Para conseguir esto se impuso una restricción de 
manera que el valor medio de los parentales involucrados en un apareamiento 
concreto no fuera nunca menor de 0,5 (en una valoración de 0 a 1). Los resultados 
para cualquiera de los parámetros estudiados fueron coincidentes con los encontrados 
en la zona con restricción alta en el valor del índice (datos no mostrados), probando 
que se puede limitar la expresión mínima del carácter de interés en un programa de 
conservación sin alterar el resto de condicionantes. 
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Fig. 1. Parentesco ( ) y consanguinidad ( ) de la siguiente generación representado frente al 
nivel medio esperado del valor morfológico, forzando el uso de todas las hembras (línea sólida) 
o sin forzarlo (línea discontinua). Basado en parentesco molecular y con ponderación de la 
consanguinidad (λ) igual a 0,5. 

La principal conclusión del presente trabajo es la recomendación del uso de la 
información genealógica y molecular, al menos en los primeros estadíos de un 
programa de conservación, para poder determinar de manera más precisa las 
relaciones genéticas, desconocidas entre los fundadores. El uso de la metodología 
adecuada y las restricciones lógicas permite encontrar soluciones de compromiso 
entre la necesidad de mantener la variabilidad alta y el deseo de mejorar la expresión 
del carácter de interés. Además de la valoración morfológica, sería recomendable en 
próximas generaciones establecer algún otro carácter de medida más objetiva (se ha 
descrito que el Dorado Gaditano presentaría una prolificidad mayor que otras estirpes 
de ibérico) que sería una razón más para conservar la estirpe y permitiría un mejor 
control del programa de recuperación. 
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Abstract. We have developed an indicator that measures the status and trends of genetic 
diversity in farm animals. It presents the change in genetic diversity in native breeds, as 
measured by their effective population size (Ne). The indicator is the average Ne for the breeds 
most at risk of loss of genetic diversity. It decreases when breeds become extinct or when 
management within breeds deteriorates. The indicator has been evaluated for UK sheep and 
cattle in 2001 and 2007. It was shown that the mean Ne has risen by about 12% in sheep and by 
33% in cattle. The encouraging change for sheep is not definitive, because of the variability in 
the data. However, there was evidence that the increase of the cattle indicator was significant.  
 
Keywords: Biodiversity indicator, genetic diversity, effective population size, sheep, cattle. 

1   Introduction 

The development of a limited number of indicators of biodiversity is necessary to 
measure the performance of national conservation policies and help monitor progress 
in fulfilling international obligations of meeting biodiversity targets [1]. These 
indicators should use existing data sources, be underpinned by sound scientific 
knowledge and be easily understood by both technical and non technical audiences.  

The challenge of providing biodiversity indicators for farm animal species will 
differ from wild species.  In contrast to wild species, livestock species have been 
managed and selected by humans for centuries and this has resulted in a considerable 
number of breeds in each species. The resulting diversity among breeds, with 
adaptations to particular environments, plays an important role in shaping ecosystems 
by supporting other natural wild diversity. This diversity also has a cultural 
importance, and native livestock breeds provide a resource from which to develop 
new breeds. For many existing breeds it is the genetic variation within them that is 
important to allow sustainable selection towards meeting the needs of the human 
populations that rely upon them. Thus, the partition of the diversity, within and 
between breeds, and the selection that has formed it need to be taken into account 
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when developing an indicator of biodiversity. However, indicators previously 
suggested for farm animal genetic diversity have ignored within breed variation [2]. 

The objectives of this study were: (i) to develop a genetic indicator of biodiversity 
for farm animal species that accounts for this partition of diversity; and ii) to evaluate 
the proposed indicator in UK sheep and cattle. 

2   Methods 

Identification of the indicator. The challenge is to indicate within a single statistic the 
state of diversity both between and within breeds for a particular species, whilst 
recognising that we can not measure the genetic variation in all traits of interest. 
Whilst management can have only a limited impact on the rate of new variation 
entering the population, the rate of loss in genetic variation is greatly influenced by 
how the population is managed. This rate of loss is proportional to the effective 
population size (Ne) which can be estimated from population structure [3].  

The indicator proposed is the species average Ne for the lower tail of the 
distribution of Ne across breeds. The cut-off point in the lower tail will depend on the 
number of breeds and it should provide a good compromise between giving high 
weight to the breeds most at risk and suffering greatest loss of variation, whilst 
avoiding the position of being too sensitive to events surrounding a single breed. The 
development of the indicator on the scale of Ne provides a natural way of handling 
extinct breeds by treating them as Ne = 0. A monitoring scheme for farm animal 
biodiversity would start with a collection of (non-extinct) breeds and track the 
changes in this indicator over time. 
 
Evaluation of the indicator. The indicator was evaluated in sheep and cattle breeds 
native to the UK as identified in the UK Country Report [4]. The information needed 
for computing Ne and the indicator was requested from all breed societies. A 
guarantee was given that breed names will be kept confidential in respect to Ne. 
Responses obtained represented 53% of sheep, and 58% of cattle breeds that are 
native to the UK. A total of 21 sheep and 19 cattle breeds that responded had pedigree 
data. For each species, the indicator was calculated in the following way: i) estimate 
Ne for each breed; ii) calculate the distribution of Ne; and iii) find the average Ne for 
the lower 20% tail of the distribution. The choice of the 20th percentile was based on 
the number of breeds for which information was available (27 sheep and 20 cattle 
breeds). The indicator was then calculated for years 2001 and 2007 in order to show 
temporal trends. 

For breeds for which pedigree information was available, Ne was estimated from 
rates of change in inbreeding per generation (ΔF). Firstly, the rate of inbreeding per 
year (ΔFy) was computed by regressing the natural logarithm of (1– F), where F is the 
inbreeding coefficient, against the year of birth. The slope of this regression is 
approximately equal to –ΔFy [5].  We investigated how many generations of pedigree 
data are needed for estimating ΔF at a time point. It was concluded that regressions 
needed to include data from four generations for producing reliable results. The 



average ΔF was then computed as LΔFy, where L is the average generation interval. 
Finally, Ne was computed as Ne = 1/2ΔF. 

For breeds for which pedigrees are unavailable, ΔF was estimated from predictive 
equations for populations with overlapping generations under mass selection [6]. 
Breed specific parameters needed to obtain predictions were the i) total numbers of 
breeding animals per year; ii) minimum and maximum breeding ages; iii) proportions 
of breeding animals in a particular year that remain in the flock/herd the following 
year; and iv) average total number of offspring per dam surviving at breeding age. 
Values for population parameters were obtained from responses of breed societies, 
expert opinion and the UK Country Report [4]. The value of ΔF also depends on the 
heritability (h2) of the trait under selection. We used a value of 0.4 for h2 because, 
within realistic values, it leads to the highest ΔF under mass selection [7] and thus 
provides a conservative estimate of the diversity being maintained. 

Finally, bootstrapping was used to assess the significance of changes of the 
indicator from 2001 to 2007 estimated based on breeds responding. This was 
necessary since it had not been possible to obtain data from all native breeds. 

3 Results and Conclusions 

Estimates of Ne for sheep and cattle breeds are presented in Table 1. The coefficient 
of determination of the regression was very low for breeds with pedigree information 
with large estimates of Ne. High Ne means that the slope of the regression is close to 
zero, which means that the regression explains very little variance. However, Ne is 
also sensitive to small values of the slope (e.g., doubling the slope, which is only a 
small change if the slope is small, halves Ne). Therefore, it seems appropriate to give 
an estimate of Ne = 500 to breeds with Ne > 500. The number of breeds with Ne below 
the 20th percentile was 6 for sheep and 4 for cattle. For sheep, the indicator value was 
36.3 in 2001 and 40.8 in 2007. For cattle, the indicator value was 25.5 in 2001 and 
33.8 in 2007 (Fig. 1). 

There was no reported UK extinction of a sheep or a cattle breed since 2001. For 
sheep, bootstrapping provided no statistical evidence (P > 0.05) for a change being 
observed from 2001 to 2007 if all breeds had responded. However, for cattle, the 
bootstrapping results provided statistical evidence (P < 0.05) for an increase in the 
indicator assuming the responding breeds were a random sample from all breeds with 
respect to changes in Ne. 

The indicator would benefit from additional data from breed societies that have not 
yet been able to respond to requests for information but that hold the information. In 
order to achieve this, a concerted action at the national level is necessary to collect the 
necessary data. This is feasible and absolutely necessary if there is really a serious and 
committed interest in preserving biodiversity. Rather than using simpler but less 
appropriate indicators the focus should be in promoting coordinated national 
strategies that consider all aspects related to farm animal biodiversity. 

 
 
 



Table 1. Estimates of effective population size in 2001 and 2007 for sheep and cattle breeds. 
 

 Sheep Cattle 
Breed 2001 2007 2001 2007 

  1   14    25   10   10 
  2   29    38   16   24 
  3   35    47   34   36 
  4   36    30   42   65 
  5   48    61   71   97 
  6   56 122   73   82 
  7   63   98   78 112 
  8   79   61 107   82 
  9   86   93 118 110 
10   91   44 113   97 
11   96   96 119   94 
12 112   83 127 500 
13 122   86 145 105 
14 172 152 179 294 
15 172 156 195 268 
16 179 − 197 173 
17 204 124 290 500 
18 250 227 500 554 
19 273 238 −   90 
20 312 135 − 107 
21 312 625   
22 426 443   
23 500   97   
24 500 500   
25 500   90   
26 500 500   
27 500 420   

 
 

In conclusion, the indicator proposed is the best option available for summarising, 
in a single number, all aspects related to livestock genetic diversity and it is robust 
enough for dealing with the loss of a particular breed. It can be obtained simply and 
meets the requirement that it needs to be understandable by policy makers, 
stakeholders and the general public. Using this indicator a particular conservation 
policy will be considered as successful if it increases the value of the indicator 
through increasing number of animals and improving management among these 
breeds. It could be easily incorporated into the lists of biodiversity indicators already 
developed covering other aspects of biodiversity.  
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Fig. 1. Representation of the indicator showing the change in native sheep and cattle genetic 
diversity from 2001 to 2007. The indicator is represented as horizontal lines which are 
superimposed to the distributions of Ne across breeds. 
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1. La significación es irrelevante 
 
Con arreglo a la estadística clásica, un experimento debe estar diseñado para que 
aparezcan diferencias significativas a partir de una cierta diferencia que se considera 
relevante. Si el experimento está bien diseñado, se calcula además la potencia del test 
que se va a aplicar, y cuando no aparecen diferencias significativas es porque estas 
son menores que esa diferencia relevante con una determinada probabilidad. En 
experimentos bien diseñados “significativo” significa que hay diferencias y “n.s.” (no 
significativo) que no hay diferencias entre tratamientos; si se ha diseñado el 
experimento sin calcular la potencia del test, como es frecuente, n.s, significa “no sé”, 
no sé si hay o no diferencias. Esta forma de proceder presenta varios problemas: 
 
1. ¿Qué ocurre con todos los caracteres medidos que no son el que se usó para 

diseñar el experimento? Aquí la significación puede aparecer cuando las 
diferencias son irrelevantes (lo que no sería un problema grave) o puede aparecer 
el temido n.s. cuando las diferencias sí lo son, con lo que nos vemos obligados a 
decir “no sé” cuando pudiera ser importante detectar diferencias.  
  

2. Puede ocurrir algo peor, puede aparecer una diferencia pequeña, irrelevante, 
junto a un n.s., dando la falsa seguridad de que no hay en realidad diferencias 
entre tratamientos. Por ejemplo, una diferencia entre tratamientos de 0.1 lechones 
en tamaño de camada es obviamente irrelevante, pero puede ir acompañada de un 
intervalo de confianza [-1.5, 1.7], lo que implica que es posible que haya una 
diferencia relevante entre tratamientos y que no sabemos cuál de los dos 
tratamientos es el que provocaría esa importante diferencia en tamaño de camada.  

 
3. Puede ocurrir algo mucho peor todavía, que sí que haya una diferencia 

significativa entre tratamientos y que esta sea relevante, pero que el intervalo de 
confianza incluya valores irrelevantes. Por ejemplo, podríamos encontrar una 
diferencia significativa de 1.1 lechones con un intervalo de confianza de [0.3, 
1.9], lo que quiere decir que es perfectamente posible que esa diferencia sea 
irrelevante. Sin embargo, toda la discusión del artículo se basa usualmente en la 
diferencia de 1.1 y en que es significativa, e incluso se puede recomendar tomar 
en base a ello alguna decisión que puede ser catastrófica dado que no sabemos en 
realidad si la diferencia entre tratamientos es en realidad de 0.3 lechones. 
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Frecuentemente se tiene la falsa impresión de que es más probable que sea de 1.5 
que de 0.1 lechones, pero esto no es así. Si repetimos infinitas veces un 
experimento tendremos infinitos intervalos de confianza, de los que el 95% 
contendrán al valor verdadero no sabemos dónde, a veces por el centro y a veces 
en un extremo. Nosotros afirmamos que nuestro intervalo es uno de los buenos 
esperando equivocarnos a lo largo de nuestra carrera un 5% de ocasiones como 
máximo, pero no sabemos si nuestro intervalo es de los que contiene el valor 
verdadero hacia el centro o no.  
  

4. Finalmente pueden aparecer diferencias significativas meramente por azar. 
Cuando medimos muchos caracteres o muchos efectos, podrían aparecer 
diferencias significativas que en realidad no se corresponden con diferencias 
reales, puesto que se corre siempre un riesgo (habitualmente como máximo un 
5% de las veces; esto es, una de cada veinte) de que esto ocurra. A veces 
aparecen en la literatura conmovedores intentos de explicar tal o cual interacción 
de las muchas que se han estimado, cuando esta interacción apareció como 
significativa meramente por azar. 
  

Hasta aquí hemos hablado de experimentos bien diseñados, que son los menos. La 
realidad habitual es que: 

 
1. No se presenta la potencia del test porque el experimento se diseñó sólo para 

que aparecieran diferencias significativas a partir de cierta cantidad. En ese 
caso la potencia es del 50%, lo que implica que si hubiera un valor relevante 
en la frontera de la significación, lo detectaríamos sólo la mitad de las veces 
(figura 1). 
 

2. No se ha diseñado el experimento por ignorancia, por falta de medios 
(porque simplemente se utilizan los medios de los que se dispone) o porque 
no se tiene idea de qué diferencia se quiere detectar. Esto último ocurre 
cuando lo que se mide son caracteres cuya cuantificación no tiene una 
significación biológica o económica clara; por ejemplo los resultados de un 
panel de pruebas de calidad de carne o de una actividad enzimática. No 
resulta claro a partir de qué valor las diferencias son relevantes. 
  

3. Con datos de campo, en los que con frecuencia hay muchos datos, aparecen 
diferencias significativas por todas partes sin que en realidad tengan estas en 
muchos casos relevancia alguna.  

 
La pregunta está frecuentemente mal planteada. No es ¿Hay diferencias entre 
tratamientos? Para responder a esa pregunta no hace falta hacer el experimento; la 
respuesta es invariablemente: “sí, hay diferencias”. Hay que recordar que todo es 
diferente en esta vida1. Dos razas de cerdos diferirán en 0.001 lechones de tamaño de 
camada o en 0.01 gramos de peso adulto, pero diferirán. El problema es si esas 

                                                 
1  “Dicho sea de paso, decir de dos cosas que son idénticas es un sinsentido, y decir de una que 
es idéntica consigo misma es no decir nada en absoluto”. (L. Wittgenstein, Tractatus 5.5303). 



 

diferencias son relevantes. Lo importante es conocer el intervalo de confianza de la 
diferencia entre tratamientos, puesto que podrían aparecer diferencias significativas 
con intervalos que contuvieran valores irrelevantes o diferencias no significativas con 
intervalos que incluyeran valores relevantes. Pero si esto es así, ¿para qué queremos la 
significación? De momento lo único que hace es contribuir a la confusión del lector 
poco avisado, y no añade nada a la información que proporciona un intervalo de 
confianza. ¿Quieres que aparezcan diferencias significativas? ¡Aumenta el tamaño de 
la muestra! ¿Quieres que no haya diferencias significativas? ¡Reduce el tamaño de 
muestra! La significación no parece muy útil para la discusión de gran parte de los 
resultados, francamente.  
 
Otro de los inconvenientes de los test de hipótesis es que, al no ser cuantitativos y dar 
como respuesta sólo SI o NO, pueden dar lugar a paradojas. Por ejemplo, la diferencia 
en tamaño de camada entre las razas A y B puede ser n.s., entre las razas B y C puede 
ser también n.s., pero entre las razas A y C puede ser significativa. 
 
Queda un uso perverso de la significación: la inclusión de efectos en un modelo de 
acuerdo a si son significativos o no. En numerosas ocasiones nos encontramos con la 
sentencia “Tras un análisis preliminar, se excluyeron del modelo los efectos que no 
fueron significativos”. Pero un efecto puede tener una influencia notable sobre los 
datos y ser no significativo debido al tamaño muestral. Si el efecto existe realmente, 
convendría incluirlo sea o no significativo. El problema es que no sabemos, 
basándonos en la muestra, si hay o no hay efectos, sólo disponemos de nuestras 
estimaciones. Incluir efectos reduce la varianza del error y disminuye los grados de 
libertad. Si hay suficientes datos se pueden incluir efectos sin muchos problemas de 
ajuste, aunque habría que examinar cada caso viendo qué sucede al incluirlos o no. En 
la práctica lo mejor es incluir los efectos sobre los que haya motivos biológicos u 
otras razones para incluirlos, sean o no significativos. Decidir si se está 
sobreparametrizando un modelo no es fácil, aunque hay varios criterios que pueden 
ayudar (AIC, BIC, DIC, TIC, etc.), pero en la mayor parte de casos es irrelevante, 
particularmente si no se está interesado en el efecto sino en quitar ruidos de fondo.  
 
Todos estos errores de interpretación están relacionados con la impresión de que el 
nivel de significación tiene algo que ver con las probabilidades de que la hipótesis 
nula sea cierta. De hecho el nivel de significación no tiene nada que ver con esta 
probabilidad. Como se pone antes de iniciar el experimento y es independiente del 
tamaño de la muestra, no puede indicar la probabilidad de rechazar la hipótesis nula si 
fuera cierta. Podemos poner un nivel de significación del 5%, y obtener mucha más 
evidencia de que la hipótesis nula es falsa. Lo que ocurre es que no disponemos de 
ninguna “regla de medida” que nos indique la evidencia proporcionada por nuestra 
muestra. Cuando rechazamos la hipótesis nula lo hacemos siempre con una 
probabilidad del 100%. Aceptar o rechazar una hipótesis nula se parece a una 
sentencia de un tribunal; culpable o inocente, no “inocente pero sólo un poco”. Como 
este resultado es bastante pobre, si obtenemos una evidencia mucho mayor que el 5% 
es muy irritante conservar este nivel de significación, por lo que cuando nadie mira lo 
cambiamos al 1% pretendiendo que siempre pensamos que ese era el nivel máximo de 
equivocaciones a lo largo de nuestra carrera que estábamos dispuestos a tolerar. 



 

Aunque presentar niveles de significación en función de los resultados obtenidos es 
estrictamente incorrecto, las revistas científicas no sólo no lo prohíben sino que lo 
fomentan recomendando, como el Journal of Animal Science, el uso de términos 
carentes de sentido como “muy significativo”.  
 
2. Los P-values son engañosos 

 
Un P-value es la probabilidad de que aparezca un valor igual o superior a la diferencia 
que hemos encontrado, en el caso de que realmente no haya diferencias entre 
tratamientos. El uso que hace Fisher del P-value es bien claro: si este es bajo, digamos 
un 2%, o bien no es cierto que los tratamientos sean iguales o bien son iguales pero 
hemos obtenido una muestra excepcional en la que parece que difieran. Hasta aquí 
estamos todos de acuerdo. El problema es cuánto de excepcional es la muestra si nos 
sale un P-value del 2%. 
 
El P-value tiene al menos dos interpretaciones incorrectas:  
 
1. Es interpretado como la probabilidad de que no haya diferencias entre 

tratamientos. Esto es obviamente incorrecto, el P-value es la probabilidad de la 
muestra, no la probabilidad de la diferencia entre tratamientos. Lo que pasa es 
que lo que nos interesa realmente es la probabilidad de que los tratamientos no 
difieran. Como esto no es posible saberlo en el marco de la estadística clásica nos 
conformamos con la probabilidad de obtener otras muestras si repitiéramos el 
experimento (muestras por cierto que no hemos tomado ni vamos a tomar). Ya 
que no podemos ir al Amazonas, nos conformaremos viendo un documental. 
  

2. Es interpretado como el nivel de significación para aceptar o rechazar la hipótesis 
nula. Esto es incorrecto, puesto que los niveles de significación se ponen antes de 
realizar el experimento, no dependiendo de cómo salgan las cosas: El P-value no 
puede dar el nivel de significación porque si repetimos el experimento el P-value 
cambia, y en estadística clásica las conclusiones se sacan no sólo de la muestra 
sino de las posibles repeticiones del experimento.  

 
El problema no es sólo que el P-value no sea un indicador de la probabilidad de que la 
hipótesis nula sea cierta, sino que no está claro ni siquiera cuánta evidencia en contra 
de la hipótesis nula muestra. Supongamos que obtenemos un P-value del 5% y que el 
valor verdadero coincide con el de nuestra muestra, ¿qué ocurriría si repitiéramos el 
experimento? Como los valores muestrales se distribuirían en torno al valor verdadero, 
en la mitad de las ocasiones nos saldrían resultados “no significativos” (figura 1). Por 
supuesto que P-values de 0.00001 indican mucha evidencia de que la hipótesis nula es 
falsa, pero la estadística no se creó para cuando se tienen muchos datos sino para 
distinguir los efectos reales existentes de los procesos de mero azar, y es en la frontera 
de la significación donde la estadística es particularmente útil, en la mayoría de los 
otros casos los problemas no son de estadística sino de cálculo numérico.  



 

 
Figura 1. P-value de 0.05 cuando la muestra coincide con el valor verdadero 

 
3. La comparación de modelos está mal resuelta 
 
Los test de hipótesis son una forma particular de comparación de modelos. Los tests 
frecuentistas tienen la propiedad de que cuando la muestra es grande favorecen 
invariablemente al modelo más complejo (el test de razón de verosimilitudes, por 
ejemplo). En el caso bayesiano, las probabilidades posteriores de los modelos 
dependen fuertemente de las distribuciones de probabilidad a priori de los parámetros 
de los modelos, además de depender de las probabilidades a priori de los modelos en 
sí. Si estas últimas se toman iguales (lo que puede ser simplemente incorrecto), 
tenemos los factores de Bayes 2 , que siguen dependiendo fuertemente de las 
distribuciones a priori de los parámetros de los modelos.  
 
Descartados los test frecuentistas por irrelevantes y los bayesianos porque no sabemos 
cómo definir con precisión la probabilidad a priori, queda la fontanería. Esta consiste 
en un conjunto de métodos que no son ni frecuentistas ni bayesianos y que utilizan 
frecuentemente mecanismos de ambas escuelas simultáneamente. Por ejemplo, un 
mecanismo consiste en obtener una estima del valor predictivo de un modelo 
minimizando la distancia del modelo a la distribución verdadera de los datos. Como 
todo esto depende de los valores de los parámetros y no los conocemos, los 
sustituimos por su estima máximo verosímil y obtenemos el AIC3, o por su media 
posterior y obtenemos el DIC. El problema es que, además de no saber exactamente 
qué estamos haciendo (el modelo elegido puede, por ejemplo, no ser el más probable), 
no sabemos qué quiere decir el resultado del criterio elegido, no sabemos qué son tres 
puntos de AIC o de DIC y tenemos que fiarnos de simulaciones, de la opinión de 
estadísticos conspicuos o de la intuición. James O. Berger me dijo en una ocasión que 

                                                 
2 Como casi toda la estadística bayesiana, los factores de Bayes fueron propuestos por Laplace, 
no por Bayes. 
 
3 La distancia que se minimiza se conoce como distancia de Kullback (que no es en realidad 
una distancia), y tiene una justificación bayesiana más o menos traída por los pelos, pero el 
AIC usa estimas de máxima verosimilitud frecuentistas. No son auténticos métodos de 
contraste de hipótesis, con propiedades de inferencia claramente establecidas. 



 

él sólo utilizaba el DIC como análisis exploratorio, para seleccionar tres o cuatro 
modelos de entre treinta o cuarenta; sin embargo el DIC (que no es un método 
bayesiano, por cierto), se usa porque es un subproducto de MCMC sencillo de 
calcular, como aquél que buscaba bajo la luz de una farola sus llaves perdidas no 
porque las perdiera allí, sino porque allí había luz.  

 
3. Qué hacer 
 
1. No hacer test de hipótesis. Convendría dejar de publicar test de hipótesis cuando 

no fueran necesarios; es decir, en la mayor parte de las ocasiones. Para las 
inferencias que se realizan comparando tratamientos, estimando parámetros 
genéticos o estimando respuestas a la selección o efectos de genes, los intervalos 
de confianza son más relevantes que los test de hipótesis. 
  

2. Publicar intervalos de confianza y no errores estándar, a menos que sea 
imprescindible. En el caso de correlaciones y heredabilidades puede que las 
distribuciones de muestreo no sean normales si los valores están cerca de la 
frontera del espacio paramétrico, pero en ese caso lo errores estándar son también 
de poca utilidad, ¿qué quiere decir una correlación de 0.8 ± 0.3? 

 
3. Discutir los asuntos importantes con los valores críticos de los intervalos de 

confianza. Por ejemplo si se está recomendando seleccionar un carácter, no dar 
un valor de la heredabilidad de 0.20 ± 0.07 y recomendar la selección, sino fijarse 
en el límite inferior del intervalo de confianza y decir que la heredabilidad podría 
ser en realidad 0.06, por lo que es a riesgo del lector el seleccionar o no.  

 
4. Comparar con otros autores considerando los intervalos de confianza 

respectivos; si Morgan tiene una heredabilidad de 0.10 ± 0.07, la nuestra de antes 
NO es superior a la suya, simplemente podría serlo (o ser inferior, vete a saber). 

 
5. Usar intervalos de credibilidad bayesianos. El uso de MCMC hace facilísimo 

crear intervalos de credibilidad que satisfagan las preguntas del lector. Ejemplo: 
 
Cómo sustituir los test de hipótesis por algo más interesante 
P(A-B|y)>0 da la probabilidad de que la diferencia entre los tratamientos A y B sea 
mayor que cero (y son los datos). Esto no es un test de hipótesis, pero los sustituye 
con ventaja. Si esta probabilidad es del 93% no quiere decir que las diferencias sean 
n.s., porque aquí no hay significaciones, aquí se trabaja con la verdadera probabilidad 
de que los tratamientos sean diferentes, por lo que ese 93% puede ser suficiente para 
preferir el tratamiento A (depende de las necesidades del investigador).  
 
La probabilidad de Relevancia 
Para analizar cualquier resultado es importante conocer qué cantidad es relevante  R 
para la variable que se está analizando. La probabilidad de que la diferencia entre 
tratamientos sea relevante P(A-B|y) > R es un valor muy útil para decidir (figura 3a). 
Podríamos usar cocientes en lugar de diferencias P(A/B|y) > R, así representaríamos 
la probabilidad de que un tratamiento sea, por ejemplo, un 10% superior a otro. 



 

 
La probabilidad de similitud 
En variables continuas “distinto de cero” significa mayor o menor que una cierta 
cantidad que se considera relevante a efectos económicos o biológicos, puesto que las 
medias de la población control y la seleccionada nunca van a ser exactamente iguales. 
En la figura 2a se observa que se puede afirmar con una probabilidad del 96% que la 
diferencia entre tratamientos no ha sido distinta de una cierta cantidad relevante (no 
ha sido “distinta de cero”), mientras que la figura 2b muestra que no hay datos 
suficientes como para llegar a una conclusión. Esto es interesante, porque permite 
distinguir cuándo no aparecen diferencias entre las poblaciones y cuándo simplemente 
no se dispone de datos suficientes como para afirmar que hay diferencias.  

            
  
Figura 2. Probabilidad de similitud entre las poblaciones A y B. a. Las poblaciones 
son similares. b. No tenemos datos suficientes como para precisar si son similares. 
 
El valor mínimo garantizado 
Otra inferencia interesante es conocer el mínimo valor de un parámetro con una 
probabilidad determinada. Frecuentemente se afirma, que la heredabilidad de un 
carácter es relevante, por ejemplo 0.20, cuando su intervalo de confianza puede ir de 
0.01 a 0.39, con lo que en realidad podría ser irrelevante. Una inferencia interesante 
puede ser conocer el valor que al menos puede tener un parámetro (o una diferencia 
de medias, o el efecto de un QTL) con una probabilidad determinada. En la figura 3b 
se representa el valor mínimo k que debe tener la diferencia entre dos poblaciones A y 
B con una probabilidad del 95%. 
 

             
Figura 3. a. Probabilidad de que la diferencia entre tratamientos sea relevante. b. 
Intervalo [k, +∞) indicando que la diferencia entre tratamientos tiene un valor k o 
superior con una probabilidad del 95%.  


