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¿La heterogeneidad en el tamaño de la 

muestra afecta la selección del 

modelo de crecimiento?

Does sample size heterogeneity affect 

growth model selection?

Para resolver el problema de datos limitados de edad-talla en 

organismos acuáticos se ha propuesto fortalecer la muestra con datos 

simulados con distribuciones normales. Se considera que el 

reforzamiento corrige el efecto de la heterogeneidad de tamaños al 

seleccionar un modelo sesgado. Para analizar estas afirmaciones se 

generaron datos simulados de edad-talla bajo nueve escenarios 

diferentes, con tamaño de muestra heterogénea y después estos mismos 

datos fueron reforzados con más datos simulados para homogenizar los 

tamaños de muestra por edad. Entonces varios modelos candidatos 

fueron evaluados para cada conjunto de datos (datos originales y 

reforzados) bajo un enfoque de selección multimodelo (MMS) con 

errores aditivos y multiplicativos. Entonces se estimó el índice de 

Akaike y la diferencia de Akaike. Las muestras homogeneizadas se 

repitieron 100 veces.

El Enfoque MMS seleccionó siempre el modelo generador de los datos 

como el mejor modelo con tamaños de muestra heterogénea.  Mientras 

que, con las muestras homogeneizadas, no siempre el modelo generador 

fue seleccionado como mejor y en algunos casos fue clasificado como el 

peor. Se observó que la heterogeneidad de varianzas y la estructura del 

error asumido sí afecta la selección del mejor modelo entre muestras 

originales y homogeneizadas. Se propone que tanto el modelo candidato 

como la estructura del error se sometan al enfoque MMS cuando se 

modele el crecimiento de especies acuáticas y hacer un esfuerzo por 

complementar los datos limitados y no fortalecer con datos simulados 

que pueden tener un sesgo de origen.

Palabras clave: Muestras homogeneizadas, Crecimiento, Selección multimodelo, 

estructura del error, varianza heterogénea.



CIMAR UAS

10

INTRODUCCIÓN

https://revistas.uas.edu.mx/

ABSTRACT

Este    es    un    artículo    de    
acceso    abierto    distribuido    
bajo    los    términos    de    la    
Licencia  Creative  Commons  
At r ibuc ión-No  Comerc ia l -
Compartir      igual      (CC      BY-
NC-SA      4.0),      que   permite 
compartir  y  adaptar  siempre  
que  se  cite  adecuadamente  la  
obra,  no  se  utilice    con    fines  
comerciales  y  se  comparta  
bajo  las  mismas  condiciones  
que  el  original

OPEN ACCESS

Cimar 2025, 12   https://revistas.uas.edu.mx/index.php/CIMAR

To solve the problem of limited age-size data in aquatic organisms, 

bolstered sample, using simulated data with normal distributions has 

been proposed. Bolstered is believed to correct the effect of selecting a 

biased model, by size sample heterogeneity. To analyze these claims, 

simulated age-length data were generated under nine different scenarios 

with heterogeneous sample sizes, and then these same data were 

bolstered with more simulated data to homogenize sample sizes by age. 

Several candidate models were then evaluated for each data set (original 

and reinforced data) using a multi model selection (MMS) approach, 

with additive and multiplicative errors. The Akaike index and Akaike 

difference were then estimated. The bolstered samples were repeated 100 

times. The MMS approach always selected the model that generated the 

data as the best model with heterogeneous sample sizes. While with the 

bolstered samples, the generating model was not always selected as the 

best, and in some cases, it was classified as the worst. It was observed that 

variance heterogeneity and the assumed error structure do affect the 

selection of the best model between the original and boosted samples. It 

is proposed that both the candidate model and the error structure be 

subjected to the MMS approach when modeling the growth of aquatic 

species, and that an effort be made to complement the limited data and 

not reinforce them with simulated data that may have a source bias.

Keywords: Bolstered samples, Growth, Multimodel selection, error structure, 

heterogeneous variance.

En la modelación del crecimiento de especies acuáticas se utiliza 

frecuentemente el enfoque de selección multimodelo (MMS) (Luquin-

Covarrubias et al. 2016; Góngora-Gómez et al. 2018), donde varios 

modelos candidatos se ajustan a los datos de crecimiento observado, a 

través de un procedimiento iterativo, para estimar los parámetros de cada 

modelo, maximizando una función de verosimilitud normal o 

verosimilitud log normal según sea los supuestos acerca de los errores. 

Una vez ajustados los modelos candidatos se selecciona el mejor 

utilizando el criterio de información de Akaike (AIC, por sus siglas en 

inglés) (Akaike 1983); el mejor modelo será aquel con el menor valor. 
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AIC es una medida de la distancia relativa de la distribución de 

probabilidad de los errores respecto a la distribución normal o log-

normal. La diferencia de Akaike (ΔAIC) mide la distancia relativa entre 

modelos y se usa también como indicador del soporte del modelo en los 

datos. Burnham y Anderson (2002) establecieron niveles de soporte 

empírico de cada modelo candidato dado los datos, con base en la ΔAIC; 

un valor entre 0 y 2 indica un soporte sustancial (cualquiera de los 

modelos en este nivel puede describir adecuadamente el crecimiento), 

mientras que valores entre 4 a 7 tendrían considerablemente menos 

soporte y valores > 10, esencialmente ningún soporte. En esta 

categorización de Burnham y Anderson (2002) es evidente que quedan 

fuera los intervalos ΔAIC entre 2 a 4 y de 7 a 10.  Los errores pueden ser 

aditivos con distribución de probabilidad normal o multiplicativos con 

distribución log normal. Generalmente cuando se observa una varianza 

de la talla incrementando con la edad se asume que el error es 

multiplicativo, mientras que si la varianza se mantiene constante entre 

edades se asume error aditivo. Sin embargo, la alternativa es no asumir a 

priori una estructura de error dada, si no evaluarla también junto con los 

modelos candidatos utilizando el AIC. La combinación del mejor 

modelo y estructura de error puede ser elegida con base al menor AIC 

(Rodríguez-Domínguez et al. 2024).

MMS se ha referido como un mejor enfoque para la modelación del 

crecimiento en especies acuáticas, sin embargo, Bolser et al. (2018) 

afirman que la distribución del tamaño de muestra entre edades puede 

afectar la selección de un modelo sesgado con consecuencias en la 

evaluación del stock y por deriva en el manejo de la pesquería. Estos 

autores proponen un procedimiento para homogeneizar el tamaño de las 

muestras por edad, a través de un procedimiento de simulación de datos 

aleatorios. Aplicando este procedimiento a datos de talla a la edad de 

curvina Golfina y un enfoque MMS, encontraron que el modelo de Von 

Bertalanffy (1938) fue el mejor para describir el patrón de crecimiento de 

la curvina golfina a diferencia del modelo Schnute-Richards (1990), que 

fue el mejor seleccionado en el análisis de los datos originales.  Usaron 

ambos patrones de crecimiento en un modelo de rendimiento por recluta 

y encontraron que el modelo de Schnute-Richards predijo un stock más 

saludable que cuando se usa el de Von Bertalanffy, concluyendo que una 

selección errónea del modelo de crecimiento tiene serias implicaciones 

en la evaluación y manejo del stock. 
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Enciso-Enciso et al. (2022) también aplicaron el procedimiento de 

Bolser en datos de Sardinops sagax y encontraron que los únicos 

modelos con un suficiente soporte en los datos fueron el de Von 

Bertalanffy y el de Schnute, a diferencia del modelo logístico que fue 

seleccionado como el mejor cuando se analizaron los datos originales.

El procedimiento de Bolser et al., (2018) para homogenizar las muestras 

por edad, genera datos al azar a partir de una distribución normal para 

complementar las edades con muestras pequeñas o elige al azar una 

submuestra de datos donde la muestra es considerablemente grande.  

Como el procedimiento implica un efecto aleatorio cabe la pregunta 

¿Qué pasa si se repite el procedimiento de homogenización de muestras 

varias veces? ¿Se obtiene siempre el mismo resultado? 

Usando MMS el mejor modelo es aquel con el menor AIC así que un 

cambio en la selección del mejor modelo, como sucede cuando se 

homogeniza el tamaño de la muestra, debe implicar un cambio en el AIC 

de cada modelo candidato. Para analizar esta posibilidad examinemos la 

diferencia de Akaike entre un modelo i y el mejor modelo (b) que se 

puede expresar de la siguiente manera:

Donde Øi y Øb son el número de parámetros de los modelos i y b, 

mientras que LLi y LLb son la máxima log verosimilitud de ambos 

modelos.

El primer término no se ve afectado por el tamaño de la muestra, por lo 

que la           al modificar el tamaño de la muestra depende del segundo 

término y específicamente de la diferencia entre log verosimilitudes. El 

segundo término podría expresarse así:

Donde σi y σb son las desviaciones estándar de los errores y n es el 

tamaño de la muestra global de todas las edades. El término no considera 

homogeneidad o heterogeneidad del tamaño de la muestra entre edades. 

La simulación de datos aleatorios, para homogenizar el tamaño de las 

muestras, se obtiene de distribuciones normales con las medias y σ de los 

datos originales, por lo tanto, se puede considerar que                son igual 

a aquellas de los datos originales, pero n puede cambiar, entonces el 

término                          cambiará proporcionalmente con el tamaño de 
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MATERIALES Y MÉTODOS

la muestra, de modo que la  ΔAIC  cambiará, pero nunca el modelo i será 

mejor que el modelo b. La única manera de que el modelo i sea mejor que 

el modelo b es que el valor de σi disminuya y σb aumente. Por lo tanto, la 

homogenización del tamaño de las muestras no debería cambiar la 

selección del mejor modelo con el MMS. Sin embargo, la generación de 

datos aleatorios implica que puede cambiar aleatoriamente σ y por tanto 

ΔAIC , así que la selección del mejor modelo puede también cambiar, 

especialmente cuando la distancia entre dos modelos es pequeña.

Los datos analizados en Bolser et al. (2018) y Enciso-Enciso. (2022) 

además de la heterogeneidad en el tamaño de la muestra, también 

contienen heterogeneidad de varianzas entre edades. Enciso-Enciso et 

al. (2022) asumieron error multiplicativo para estabilizar la varianza, 

pero en Bolser et al. (2018) no lo consideraron.

El objetivo de este estudio fue evaluar el efecto de homogenización del 

tamaño de la muestra con datos simulados sobre la selección 

multimodelo de crecimiento, comparando la capacidad del MMS para 

identificar el modelo verdadero bajo escenarios de heterogeneidad de 

muestras y varianza.

En la tabla 1 se muestra la información de Sardinops sagax, de Enciso-

Enciso et al. (2022), que fue la base para la generación de datos 

simulados analizados en esta publicación.

Tabla 1. Talla promedio, desviación estándar y tamaño de muestra por edad de Sardinops 

sagax (datos copiados de tabla 3 de Enciso-Enciso et al. (2022)).
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Se simularon nueve conjuntos de datos de talla a la edad, todos con el 
mismo tamaño de muestra por edad como en la tabla 1.

El primer conjunto de datos simulados a los que se denominará “datos 

originales” (DO) se generaron aleatoriamente para cada edad a partir de 

una distribución normal con la media y la desviación estándar de la tabla 

1. Para considerar el efecto de la heterogeneidad de varianzas otro 

conjunto de datos fue simulados como en DO, pero con desviación 

estándar de 11.3 constante para cada edad y a estos datos se le 

denominarán DOVHO.

Otros cuatro conjuntos de datos se generaron de la misma manera que 

DO, pero las medias fueron sustituidas por la talla estimada de modelos 

logísticos con cuatro vectores de parámetros distintos que se muestran en 

la tabla 2 y se denominaron LOGM1, LOGM2, LOGM3 y LOGM4. Las 

diferencias esenciales fueron en el parámetro k; la tasa de crecimiento, 

con un gradiente de 0.3 a 0.9, para que el punto de inflexión del modelo 

logístico fuera más evidente con el incremento de k, con la idea de que 

con valores bajos de k los datos generados con el modelo logístico 

tendrían probabilidad de soportar también el modelo de Von Bertalanffy 

(VBM) y que a valores mayores de k la diferencia entre estos dos 

modelos fuera más evidente.
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Tabla2.- Vectores de parámetros de un modelo logístico usados en la simulación de datos de 

crecimiento. 

Otros tres conjuntos de datos fueron generados de la misma manera que 

DO, pero ahora las medias fueron sustituidas por la talla estimada de un 

modelo VBM con tres vectores distintos de parámetros como se muestra 

en la tabla 3 y fueron denominados VBM1, VBM2 y VBM3.

Tabla3.- Vectores de parámetros de un modelo de Von Bertalanffy usados en la simulación 

de datos de crecimiento.

Los parámetros del VBM fueron elegidos de tal forma que la ΔAIC entre 

el modelo VBM y los otros modelos candidatos se fuera incrementando, 

así en VBM1, la ΔAIC con los otros dos modelos candidatos fue menor 

de 2, en VBM2, varió entre 2 y 4 y en VBM3, fue mayor de 4.

Se calcularon las medias y desviación estándar por edad de los conjuntos 

de datos mencionados arriba (Tabla 4) y fueron usados para 

homogenizar a 500 datos por edad siguiendo el procedimiento de Bolser 

et al. (2018). Con excepción de las edades 2 y 3 se generaron datos para 

complementar el tamaño de la muestra, mientras que en las edades 2 y 3 

donde los datos rebasaron el tamaño de 500 datos, se eligieron 

aleatoriamente sin remplazo 500 de los datos disponibles. El 

procedimiento se repitió 100 veces para cada conjunto de datos.
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Tabla 4.  Talla promedio y desviación estándar (DE) de los conjuntos de datos generados 

aleatoriamente.

Tabla 5.  Modelos de crecimiento candidatos utilizados para ajustar a los datos simulados.

El enfoque MMS fue utilizado para ajustar los modelos candidatos a los 

datos con tamaño de muestras heterogéneos (NHET) y sus respectivas 

muestras ya homogenizadas (NHOMO). Para los DO y DOVHO los 

modelos candidatos fueron el de VBM, el de Ruiz-Velasco (RVM) 

(Ruiz-Velazco et al. 2010) y el de Richards (RICHM) (Richards 1959). 

Los modelos de Gompertz (Gompertz 1825) y logístico (Ricker 1975), 

que se usaron en Enciso-Enciso et al. (2022) no se consideraron como 

candidatos porque el parámetro to dio valores negativos, indicando que 

no existe el punto de inflexión en los datos, que es característico en 

ambos modelos.  

Para los datos generados con las cuatro versiones de un modelo logístico 

los modelos candidatos fueron: VBM, logístico (LOGM) y RICHM y 

para las tres versiones de un modelo de VBM fueron: VBM, logístico 

(LOGM) y Schnute (SCHM), los cuales se presentan en la tabla 5.
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En VBM:      es la longitud asintótica, k1 es un coeficiente de 

crecimiento,      la edad teórica en la que la longitud sería cero. RVM: L1 

y L2 son la talla inicial y final, t se refiere a la edad y tmax a la edad 

máxima registrada. 

RICHM:      es la longitud asintótica, k es tasa de crecimiento,    la edad 

teórica en la que inicia el crecimiento, b es parámetro de forma o 

curvatura.

 LOGM:       es la longitud asintótica, k es tasa de crecimiento,      es edad 

en la cual se encuentra el punto de inflexión 

SCHM: L  y L  son longitudes promedio para el primer       y último     1 2

grupo de edad, a es la tasa de crecimiento, b está relacionado con el punto 

de inflexión de una curva de crecimiento con forma de S.

Los modelos fueron ajustados considerando errores aditivos con 

distribución normal, pero también errores multiplicativos con 

distribución log normal. 

Para el procedimiento de ajuste de los modelos cuando se asumió errores 

aditivos la función objetivo a maximizar fue la log verosimilitud normal. 

Y cuando se asumió error multiplicativo con distribución log normal se 

usó la función de log verosimilitud log normal.

Donde o es la talla observada, e, es la talla estimada por el modelo 

candidato y n es el tamaño de la muestra.

Una vez ajustados los modelos candidatos a los datos se eligió el mejor 

modelo como aquel que obtuvo el menor AIC.
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Donde    es el numero de parámetros del modelo más 1 (sigma estimada) 

y LL es la máxima log-verosimilitud. 

También se estimó para cada modelo i la diferencia de Akaike

Donde AICi es el AIC de modelo a quien se estima la diferencia de 

Akaike y AICmin es el menor AIC de los modelos candidatos evaluados 

en cada caso.

Además, se estimó el peso de Akaike que es una medida de la 

ponderación del modelo respecto a los otros modelos candidatos 

analizados.

De las 100 veces que se repitió el procedimiento de homogenización del 

tamaño de las muestras, se registró la frecuencia de ΔAIC que obtuvo 

cada modelo, estableciendo un semáforo para clasificar el resultado: 0< 

ΔAIC<3 verde con soporte sustancial del modelo en los datos, 3< 

ΔAIC<10 amarillo, para modelos con considerablemente menos soporte 

y ΔAIC>10 rojo, para modelos con casi ningún soporte en los datos.

Todos los análisis estadísticos se realizaron en la plataforma R (R Core 

Team, 2025)

RESULTADOS

En los nueve conjuntos de datos con NHET, analizados con el 

procedimiento MMS, fue evidente que los AIC de los modelos 

candidatos fueron consistentemente más bajos con una estructura del 

error aditivo que con errores multiplicativos (tabla 6). 

En todos los conjuntos de datos donde se conoció el modelo de 

crecimiento a priori el mejor modelo seleccionado fue el mismo bajo el 

supuesto de error aditivo o error multiplicativo, sin embargo, en los DO, 

donde el modelo era desconocido, la selección del mejor modelo fue 

diferente entre ambos errores, pero por el valor más bajo de AIC, se 

consideró solo la estructura del error aditivo para estimar los ΔAIC y WI.

En los DO con NHET el mejor modelo seleccionado fue RICHM, 
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seguido por el RVM y al final el VBM. RICHM obtuvo un Wi=77.7% lo 

que indica un buen soporte en los datos, mientras que RVM obtuvo un 

Wi=21% y VBM apenas un Wi=1.3%. Sin embargo, al analizar las 

muestras homogenizadas, el 47% de las veces se eligió el VBM como el 

mejor modelo, aunque los tres modelos tuvieron ΔAIC menores a 3 y 

clasificaron en la categoría de verde.

En los cuatro casos donde se usó el modelo logístico para la generación 

de datos con NHET, el procedimiento MMS seleccionó acertadamente el 

modelo LOGM como el mejor con un Wi entre 50 y 75%. Con excepción 

de los datos LOGM1, el modelo clasificado en segundo lugar fue el 

RICHM y en tercero el VBM. Con los datos LOGM1 los tres modelos 

tuvieron un soporte sustancial en los datos y clasificaron en la categoría 

de verde. El análisis de las muestras homogenizadas también identificó 

frecuentemente al LOGM como el mejor modelo (83 a 99%), con 

excepción de los datos LOGM2 donde el modelo RICHM fue el mejor en 

el 99%, mientras que el verdadero modelo LOGM fue clasificado en la 

categoría de amarillo y rojo en el 89% de las muestras.

En los tres casos donde se usó el modelo de Von Bertalanffy y NHET, 

para simular los datos, el MMS detectó adecuadamente que el VBM era 

el mejor o con un peso sustancial en los datos; clasificado en la categoría 

de verde. Solo en los datos VBM1 el modelo clasificado en primer lugar 

fue el LOGM, pero la diferencia con el VBM fue apenas de una décima. 

En cambio, con el análisis de las muestras homogenizadas, solo en los 

datos VBM1 se identificó acertadamente que el VBM era el mejor 

modelo (76% como el mejor y 86% en categoría verde), pero con los 

datos VBM2 y VBM3 se identificó erróneamente que el SCHM fue el 

mejor (57%) o en la categoría verde (100%), mientras que el VBM fue 

erróneamente clasificado en categoría amarilla y roja en el 100% de las 

muestras a pesar de ser el modelo generador de la muestra analizada. 
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Tabla 6.  Valores de AIC, ΔAIC y Wi obtenidos del ajuste de los modelos candidatos a cada 

conjunto de datos con NHET y frecuencia de veces en que un modelo candidato obtuvo un 

ΔAIC en un intervalo dado, en las 100 repeticiones de muestras homogenizadas (NHOMO). 

En negritas y subrayados se señalan los mejores modelos.

DISCUSIÓN

Los menores valores de AIC de los modelos candidatos, asumiendo 

errores aditivos en comparación a cuando se asumieron errores 

multiplicativos, era de esperarse, ya que los datos fueron generados con 

distribuciones de probabilidad normal. Cuando se asume que los errores 

son aditivos se asume también que tienen una distribución normal, pero 

cuando se asume errores multiplicativos se asume también que su 

distribución es log normal. Así que, si la verdadera distribución de los 

errores es normal, pero se asumen errores multiplicativos, la 

transformación logarítmica sesga la distribución de los errores hacia los 

valores negativos (al inverso de una distribución log normal) por lo que 

se aleja de la distribución normal generando valores de AIC más grandes 

que cuando se asumió errores aditivos. 

El análisis de los datos DO con tamaños de muestra heterogéneos 

demostró que la estructura de error asumida afecta la selección del mejor 
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modelo, por lo que la estructura de error debiera evaluarse también junto 

a los modelos candidatos en un enfoque MMS. También se observó que 

con tamaño de muestras homogenizadas la selección del mejor modelo 

varió aleatoriamente en cada repetición. Por lo que tomar como mejor 

modelo aquel que resulta de una sola homogenización del tamaño de 

muestra puede resultar en una selección sesgada del verdadero modelo 

como sucedió con el análisis de las muestras homogenizadas VBM2 y 

VBM3.

La comparación de AIC de los modelos candidatos ajustados a los datos 

DO y DOVHO entre muestras heterogéneas y sus respectivas muestras 

homogenizadas no son coincidentes, especialmente con el modelo 

VBM, pero el desconocimiento del verdadero modelo a priori no 

permite concluir si las muestras homogenizadas dan un resultado más 

confiable. Pero la variación de AIC del VBM obtenida en muestra 

homogenizados fue mayor que la que obtuvieron los otros dos modelos 

candidatos, lo cual indica una mayor incertidumbre. 

En los otros conjuntos de datos donde se conoció a priori el modelo de 

crecimiento, la heterogeneidad del tamaño de la muestra no afectó el 

enfoque MMS en seleccionar como mejor modelo el mismo con el que 

fueron generados. La única excepción fue con los datos VBM1 donde el 

enfoque MMS detectó erróneamente que el mejor modelo fue LOGM 

cuando en realidad era el VBM, sin embargo, la elección fue marginal 

poque las AIC de los tres modelos candidatos estuvieron con buen 

soporte en los datos y clasificados en la categoría de verde. 

La heterogeneidad de varianzas, más que la heterogeneidad en el tamaño 

de las muestras, parece ser más importante de considerar cuando se 

ajusta un modelo. El análisis de los datos DOVHO, que son una 

repetición de los datos DO, pero con varianza homogénea, no mostro 

diferencias en la elección del mejor modelo tanto en datos con tamaños 

de muestras heterogéneas como en las respectivas muestras 

homogenizadas, ni entre la estructura del error asumida.  

Bolser et al. (2018) y Enciso-Enciso et al. (2022) concluyeron que el 

VBM fue el mejor modelo para describir el patrón de crecimiento en sus 

datos, a partir de una sola muestra homogenizada, pero en ambos 

trabajos los datos tuvieron además una alta heterogeneidad de varianzas 
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y esto puedo afectar la selección del mejor modelo cuando se 

homogenizaron los tamaños de muestra. 

Muchos investigadores del crecimiento en organismos acuáticos tienen 

la preferencia por el VBM porque tiene una base teórica biológica, 

aunque los datos observados no soporten el modelo, sin embargo, otros 

modelos bifásicos han sido explicados teóricamente en términos 

energéticos (Quince et al, 2008). Los modelos SCHM, RICHM, LOGM 

y RVM son del tipo bifásicos y en muchas especies parecen seguir 

trayectorias de crecimiento diferentes a las de VBM (Katsanevakis y 

Maravelias, 2008)

El hecho de que el modelo de Schnute-Richards en modelos de 

rendimiento por recluta pueda pronosticar un estado más saludable del 

recurso que con otros modelos (Bolser et al. 2018), no es prueba de que 

sea un modelo sesgado. La evidente heterogeneidad de varianzas entre 

las clases de edad de sus datos puedo influir en la selección del mejor 

modelo como se vio en el análisis de datos DO y DOVHO.

El tratamiento frecuente que se le da a las muestras cuando tienen 

varianzas heterogéneas es considerar a priori errores de tipo 

multiplicativo Log normales, (Enciso-Enciso et al., 2022, Echavarría-

Heras et al 2024,) pero la transformación logarítmica no siempre logra 

estabilizar la varianza (Feng et al., 2014) y es otro tema que se debe 

analizar más detenidamente por el efecto que puede tener en el enfoque 

MMS en la modelación del crecimiento.

El problema del muestreo de datos de crecimiento son los tamaños de 

muestra en edades extremas (en las primeras y últimas edades), por el 

efecto de la selectividad o por mortalidad natural (Bolster et al. 2018)

Es común en los datos disponibles para modelar el crecimiento de 

especies acuáticas que el tamaño de la muestra de las primeras o últimas 

edades sea menor de 30 (Secor et al., 2009; Luquin-Covarrubias et al., 

2016 ; Bolster et al., 2018; Lang et al., 2019; Enciso-Enciso et al. 2022). 

En estadística generalmente se asume que muestras mayores de 30 son 

necesarias para obtener una buena estimación de la media y la varianza 

de los datos. En estos casos, la homogenización del tamaño de muestras 

entre edades, asumiendo que la media y la varianza son insesgadas, 

puede ponderar un sesgo real. Nada puede sustituir la certidumbre de 
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estos datos extremos más que un esfuerzo extraordinario por obtener la 

mayor cantidad de datos, o acumulando datos de otros estudios. 

El efecto de seleccionar un modelo sesgado sin duda tiene 

consecuencias cuando esta información se usa en evaluaciones del 

recurso, por lo que hay que ser muy cuidadosos cuando se eligen los 

modelos candidatos, la estructura de errores y alternativas de ajuste 

cuando los datos no cumplen con el requisito de homogeneidad de 

varianzas. 

En conclusión, la estructura del error al ajustar un modelo de 

crecimiento a datos observados no debiera ser asumido a priori, es mejor 

evaluarlo con un enfoque MMS eligiendo aquel que genere el menor 

AIC ya que la elección errónea de una estructura de error a priori puede 

influir en el enfoque MMS para elegir el mejor modelo.  El 

procedimiento MMS sobre datos simulados con un modelo de 

crecimiento conocido y heterogeneidad en el tamaño de muestra 

seleccionó siempre como mejor modelo aquel con el que fueron 

simulados los datos, en cambio con las muestras homogenizadas 

siempre hubo una probabilidad de elegir el modelo erróneo. Se 

comprobó que la heterogeneidad de varianzas más que la 

heterogeneidad en el tamaño de las muestras afecta la selección del 

modelo de crecimiento con el enfoque MMS y es un caso que debe ser 

analizado con detalle en un trabajo aparte.
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