Inferencia bayesiana sobre los parametros de dispgbn genéticos y
ambientales en modelos animales con efectos matesno

Tesis presentada para optar al titulo de Doctotaleniversidad de Buenos Aires, A-
rea Ciencias Agropecuarias

Sebastian Munilla Leguizamén
Ing. Agr. - FAUBA - 2004

Lugar de trabajo: Facultad de Agronomia, Universida Buenos Aires

l

-

AUBA X
Facultad de Agronomia — Universidad de Buenos Aires



COMITE CONSEJERO

Director de tesis
Rodolfo Juan Carlos Cantet
Ing. Agr. (Universidad de Buenos Aires, Argentina)
MSc. (Montana State University, Estados Unidos deAca)
MSc. (University of lllinois, Estados Unidos de Arioé)
Ph.D (University of lllinois, Estados Unidos de Anic@)

Consejera de Estudios
Zulma Gladis Vitezica
Ing. Agr. (Universidad de Buenos Aires, Argentina)
MSc. (Universidad de Buenos Aires, Argentina)
Docteur (Institut National Agronomique Paris-Grignérancia)

JURADO DE TESIS

Director de tesis
Rodolfo Juan Carlos Cantet
Ing. Agr. (Universidad de Buenos Aires, Argentina)
MSc. (Montana State University, Estados Unidos deAca)
MSc. (University of lllinois, Estados Unidos de Ariod)
Ph.D (University of lllinois, Estados Unidos de Anicé)

JURADO
Daniel Omar Maizon
Méd. Vet. (Universidad de Buenos Aires)
MSc. (Universidad de Buenos Aires, Argentina)
Ph.D (Cornell University, Estados Unidos de América

JURADO
Ignacio Aguilar Garcia
Ing. Agr. (Universidad de la Republica, Uruguay)
MSc. (University of Georgia, Estados Unidos de Arar
Ph.D (University of Georgia, Estados Unidos de Ao#r

JURADO
Fernando Flores Cardoso
Méd. Vet. (Universidade Federal de Pelotas, Brasil)
MSc. (Universidade Federal de Pelotas, Brasil)
MSc. (Michigan State University, Estados UnidosAdegrica)
Ph.D (Michigan State University, Estados Unidod®rica)

Fecha de defensa de la tesis: 31 de octubre de 2011



Los hombres nobles eluden un esfuerzo realizanmdonmicho mayor. Por no arrancar
una rosa, construyen un palacio. Por no escucharamoche, ejercen la rectitud toda
la vida. Por no bajarse del caballo, conquistarAsia(Alejandro Dolina, "Crénicas del

angel gris")
A mi dulce sefiora Sofia de La Marque, Princesad&iha.

A la memoria de mis abuelos.






AGRADECIMIENTOS

Quiero reconocer a todas aquellas personas eumeties que de mil maneras diferen-
tes han contribuido a que esta tesis haya visazlaSi algin mérito tiene este trabajo,
es gracias a todos ellos.

X/
L %4

A los miembros del jurado, Daniel Maizon (Argenjindgnacio Aguilar
(Uruguay) y Fernando Cardoso (Brasil), por tomaistabajo desinteresado
de leer el manuscrito y venir a Buenos Aires a @sauy discutir sobre los
resultados de esta investigacion.

% A la sociedad Argentina en su conjunto, por habeperaitido desarrollar
mis estudios de posgrado, financiando mi manutentiédiante dos becas de
estudio. Mi objetivo profesional no es otro queelretribuir semejante gene-
rosidad.

% A las instituciones que me otorgaron dichas bdeasniversidad de Buenos
Aires y el Consejo Nacional de Investigaciones @iieas y Técnicas.

s Al Dr. Claudio Fioretti, de la empresa Estancia€abafias Las Lilas S.A.,
Argentina, y al Dr. Chris Morris, del AgResearclo®n Research Institute,
Nueva Zelanda, por facilitarme los datos de campaperimentales utiliza-
dos en esta tesis.

% A mi hogar académico, el Departamento de Produckiomal de la Facultad
de Agronomia de la Universidad de Buenos Aires)gdisponibilidad de sus
instalaciones y recursos.

+ A todo el personal de la Escuela para Graduaddsetfd Soriano".

% A los colegas y amigos de las catedras de Anatgriisiologia Animal, Bo-
vinos de Carne y Nutricion y Alimentacion Animafrgantos momentos vi-
vidos durante este tiempo.

< A mi amigo personal, Mario Javier Cosentino, y sialtables mates de las
cinco.

% A mi familia académica, el grupo de Mejoramienton&e&o Animal de la
FAUBA. Todos y cada uno de ellos ha constituidopuar fundamental en
todos estos afios.

= A Ana Birchmeier, quien me ensefié mucho de lo quersatli.

= A Valeria Schindler, por sus incansables gestigm&® incorporarme
formalmente a la Catedra.

= A mis hermanos académicos, Eduardo Cappa, Lenin @scar Rhodas,
Maria José Suarez, Yeni Bernal, José Luis Guald¥atalia Forneris y
Juan David Corrales, por su amistad.



% A mi consejera de estudios, Zulma Vitezica, potiesmpo y disposicion.

% Y, por sobre todo, a mi padre académico, Rodolfo. JFito" Cantet. El uso

de la palabra "padre" no es arbitrario. Fito fuechisimo mas que un Direc-
las etapas de este trabajo, sino que a él le delformmacion integral como
investigador cientifico y, por decantacion, comespra. Siempre admiré su
compromiso con el trabajo, con la ciencia y copags. Su ejemplo me inspi-
ra, y espero ser un fiel depositario de los conmgitns que me transmitio.
Por todo esto, le estaré eternamente agradecidon&deuda que jamas po-
dré saldar.

Por dltimo, quiero agradecer a esa enorme red afercdn que constituyen

mi familia, mis amigos, mis padres y, muy especgta, mi mujer, Sofi, que
siempre camind a mi lado en este sendero.

Vi



Declaro que el material incluido en esta tesisasi mejor saber y entender, original
producto de mi propio trabajo (salvo en la medigageie se identifique explicitamente
las contribuciones de otros), y que este materdionhe presentado, en forma parcial o
total, como una tesis en ésta u otra institucion.

Sebastian Munilla Leguizamén

Vii






PUBLICACIONES DERIVADAS

1. Munilla Leguizamoén, S. y R. J. C. Cantet. 20BEQuivalence of multibreed animal
models and hierarchical Bayes analysis for matbrnafluenced traits.Genet
Sel Evol,, 42(20): 1-12.

2. Munilla Leguizamon, S. y R. J. C. Cantet. 2@Es$§timation of residual dam-offspring
correlation for a maternal animal model throughrad@®/ Gibbs Sampler. Efith
World Congress on Genetics Applied to LivestocldBection Leipzig, Alemania.

3. Munilla, S. y R. J. C. Cantet. 2011. Bayesianjugate analysis using a generalized
inverted Wishart distribution accounts for diffeti@ah uncertainty among the ge-
netic parameters — an application to the matemismha model.J. Anim Breed
Genet (En prensa).






INDICE GENERAL

pagina
DE D C AT ORI A . e e e e e e 1
AGRADECIMIENTOS . ...t e e e e e Vv
DECLARACION.. .. PP V4 |
PUBLICACIONES DERIVADAS ....................................................... IX
INDICE GENERAL......ouiittiit it e e et e e e, Xl
INDICE DE TABLAS . .....eiiiit e e e XV
INDICE DE FIGURAS . ...ttt e et et e et et XVII
ABREVIATURAS . . e e e e XIX
RESUMEN . ... e e e XXI
CAPITULOS
1. INTRODUCCION GENERAL.........uiiiiiieeiie e e e, 1
00 08 11 o T [ ¥ Tt od T o P 3
1.2.Marco tedrico: la teoria genética cuantitativa......owwevevveveeeee. 4
1.3. Estimacion de CVC bajo el MAM.. - 5
1.4.El enfoque bayesiano y algunos desaflos en eI xxmtke Ia mferen-
ClAAE CVC .. it e e e 7
1.5. Estimacion de componentes de (co)varianza asocadasvas fuen-
tes de variabilidad fenotipica.............ccoooiiiiiiiii s 8
1.5.1.Correlacion ‘ambiental’ madre—progenie....................c.-.. 9
1.5.2.Estructura de covarianza genética en poblaciondsrmacia-

1.6. Objetivos generales y naturaleza de la tesis..............ccowue... 10

2. INFERENCIA BAYESIANA BAJO EL MODELO ANIMAL CON

EFECTOS MATERNOS CLASICO......uviiiiiie e e, 13
Y2205 I 191 o To [F o (o ] IR0 P 15
2. 2. METOAOS. .. . ettt e e e e 15
2.2.1.EI MAM ‘CIASICO ... ..uiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeevimee e e e e e e e e e e e e e e e s s s 15
2.2.2.Estimacion de CVC via el algoritmo del muestre@dabs.... 17
2.2.2.1.Distribuciones a Priori.......cccoceveiiienininiieanenen, 18
2.2.2.2.Distribucion condicional conjunta...............cc.......... 19
2.2.2.3.Distribuciones condicionales posteriores........c..... 19
2.2.2.4Muestreo de GibbS.........cooiiiii i, 22
2.2.3.Implementacion del analisis con datos de campo............. 23
2.2.3.1.Descripcion del archivo de datos...............coceveenes 24
2.2.3.2.Descripcion de los analisis............ccccvcvvveievennnnn. 24
2.3.RESURAMODS. ... e 26
2.4, DISCUSION ... .ttt e e e e e e et e e 30

3. LA DISTRIBUCION WISHART INVERTIDA GENERALIZADA Y SU
APLICACION EN EL CONTEXTO DE LA ESTIMACION DE PARA-
METROS GENETICOS EN UN MODELO ANIMAL CON EFECTOS

MA T E RN O S ..o e e e e e e e 33
B INrOAUCCION. .. e e e e e e e e e 35

Xi



pagina

I 2 /=1 (Yo [0 1P 35
3.2.1.Distribucién Wishart invertida generalizada...................... 35
3.2.2.Especificacion a priori usando la GIW: resultadesrit

07101 38
3.2.2.1.Particion del vector de valores de cria.................... 38
3.2.2.2 Distribucion condicional posterior de los paramgtro
de Bartlett........co o 39
3.2.2.3.Recuperando lamatriZ ..........ccccooeevieiiiiiiiinnnnnns 41
3.2.2.4 Diferentes especificaciones a priofi..................ccc..... 24
3.2.3.Especificacion a priori usando la GIW: una apliéaci......... 43
3.2.3.1.Dat0S de CaMPO.....uvene et 43
3.2.3.2.Estudio de simulacion estocastica.......................... 46
3.3 RESUAUOS. .. .. 47
I B o 0 £ (o ] 50

. ESTIMACION DE LA CORRELACION AMBIENTAL MADRE-PRO-
GENIE BAJO UN MODELO ANIMAL CON EFECTOS MATER-

N O S . it e 53
72 00 I 11 To [1 o1 | o I 55
4.2 . METOUOS ... . ettt et e e e e 55
4.2.1.Descripcion del modelo.............cooeeiiviiiiiiii i iieeiee . 55
4.2.1.1.Desarrollo tEOrICO........vveiieii i e e 55
4.2.1.2.Familias maternas. ........ccoveevuiiiiee i 58
4.2.1.3.Modelo ‘operativo’ alternativo...................ccceeenne. 60
4.2.2.EStIMAciON d@........o.oviuiiiiiiiii e 60
4.2.2.1.Analisis bayesiano JerarquiCo.............ccevvveineennnnanns 60
4.2.2.2.Elalgoritmo GGS.......coooi it 61
4.2.3.Implementacion del algoritmo de inferencia a dategpeso al
(0TS (] (P 61
4.2.3.1.Programacion del GGS...............ccovciiiiiiiiiieeenn, 62
4.2.3.2.Implementacion del muestreo de Gibbs .................. 63
4.3 RESUIAAOS. .. ...t e 63
I L o U £ [ o 65

. EQUIVALENCIA ENTRE MODELOS ANIMALES MULTIRRACIA-
LES Y ANALISIS BAYESIANO JERARQUICO PARA CARACTERES

BAJO LA INFLUENCIA DE EFECTOS MATERNOS..........coviiiin. 69
DL INrOAUCCION. .o e e e e e e e e 71
B 2 MBEOTOS. ..ot e 71

5.2.1.Equivalencia entre modelos animales multirraciales........ 71
5.2.2.Analisis bayesiano jerarquico para un MBAM con &ieana-

LS 0 L 74
5.2.3.Implementacién del analisis a datos experimentales........ 76
5.3.RESUAUOS. .. .. 78
S o 0 = (o ] 81
6. CONCLUSIONES GENERALES........c.oiiiiiien e 85
(G I [ 1 o o [ 1o o o] o TR0 87
6.2.Problemas especificos que se abordaron en essgatrab.............. 88

Xii



pagina
6.2.1.Muestreo de la matriz covarianza genética a pdetiuna dis-

tribUCION IW ... e 88
6.2.2.Estimaciones negativas de la covarianza genétregtdima-
L] = 88
6.2.3.Equivalencia entre modelos de analisis multirracial......... 89
6.3.Contribuciones de lateSIS.......cvve i 89
6.3.1.Contribuciones teONCaAS. .. ... vvv e v e 89
6.3.1.1.DErVACIONES. ... e e e e 90
6.3.1.2.Modelos alternativos propuestos...............cceeevennene. 90
6.3.2.Contribuciones metodologiCas............cccevveiiiiiiiiiii e, 91
6.3.2.1.Algoritmos de MUESIIe0.........c.veevei i, 91
6.3.2.2.Programacion de los algoritmos de inferencia......... 92
6.3.3.Implementacién de los métodos de inferencia................... 92
6.3.3.1.Archivos de datosS............covieiiiiiiii i e e 92
6.3.3.2.Estimaciones obtenidas............ccoceii i 93
6.4.Lineas de investigacion futura.............ccco i i i i 94
6.4.1.MEt0dO GIW..... ittt e e e e 94

6.4.2.Elalgoritmo GGS...........cccoeeiiiiiii i, 95
6.4.3.MBAM con efectos maternosS..........covveiieiieiieiieiieineene. 95

B.5. CONCIUSION. .. .e et e e e e e e e e e e eeans 96
APENDICES ... ..ciiiiiiiii e iee e eeeveenenn 97
Apéndice A.Resultados sobre las distribuciones condicionabstepores de
los parametros de Bartlett.............cooeiiiiiiiiiiii 99

Apéndice B.Algoritmo de muestreo para la distribucion GIW.............. 101
Apéndice CComputo de las MME para observaciones ordenadasapuor
llas maternas............ccveeieviiii i e i eeen. 105

C.1.Matrices X R X, ovunieeiieiinieeiiieeeiiiieeeeeee i aee e 105
C.2.Matrices de incidencia de Ilos efectos aleatorios:
Z;kRglzoyk, Z;kajZ mk Y z;kRglz Dt e e 106
C.3.VECIOrES X, R Y, cvv e veenaeeiieieeieeeeee e ee e 106
Apéndice D. Distribuciones condicionales posteriores bajo é8A con
efeCtoS MAtErNOS. ..o 109
BIBLIOGRAFIA. .. ..ottt e e e e e e, 113

Xiii






INDICE DE TABLAS

TABLA
pagina

2.1. Descripcion de la base de datos del rodeo Angussiilas................. 24
2.2. Pardmetros a priori y estadisticos descriptivosepmses de los CVC ob-

tenidos para una cadena MCMC de 500.000 ciclos.......cccccccvvvvennnnnn. 27
2.3. Parametros a priori y estadisticos descriptivosepmses de los CVC ob-

tenidos a partir de ciclos de tres cadenas MCME€peddientes............... 29
2.4. Estimaciones y errores estandares para los pa@ngdnéticos bajo las

dos implementaciones del muestreo de Gibbs.................... e, 30
3.1. Caracteristicas de los archivos de datos de petestdte analizados......... 44
3.2. Archivo Angus. Valores iniciales y grados de crdalad utilizados para

3.3.

3.4.

3.5.

4.1.

4.2.

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

especificar la estructura de informacion a prierias diferentes analisis.... 46

Archivo Angus. Estimaciones y errores estandareddeh’ y r. bajo

las diferentes estrategias con respecto a la daeadn a priori de los

Datos simulados. Estimaciones y errores estandarés, h’ y r, bajo

las diferentes estrategias con respecto a la dsaeadn a priori de los

Datos simulados. Autocorrelaciones entre muesteasndmismo parame-
tro paraho2 : hri y I, para lapsos entre muestras de 10 y 200................. 50

Estadisticos descriptivos posteriores de los CV@rotos para una ca-
dena MCMC de 35.000 CIClOS.......uovviiiiie e e e e e, 64

Estadisticos descriptivos posteriores de los CV@rotos para una ca-
dena MCMC de 100.000 ciclos bajo una especificaai@niori diferencial
PAra l0S CVC gENELICOS. ... vttt e ee et et et e e e aiaeae e 66

Descripcion del archivo de datos del rodeo expertaiédngus x Hereford 76

Tipos de cruzamiento, genotipos y composicionealegcrepresentadas en
el rodeo experimental Angus x Hereford.............cccooovviiiiiiniannn. 77

Parametros a priori y estadisticos descriptivotadealistribuciones margi-
nales posteriores de [0S CVC.........cooiiiii i i 19

Estadisticos descriptivos para la heredabilidagicthy, la heredabilidad ma-
terna y la correlacién genética directa-materna............................ 80

XV



TABLA
pagina
5.5. Varianzas aditivas directa y materna en individepde acuerdo a la fuen-
te de variabilidad de origenracial..............ccocoi i, 81

XVi



INDICE DE FIGURAS

FIGURA pagina
1.1. Contribucién genética de los progenitores a supaAfa el caracter peso al
(02T 1= =P 4
1.2. Diagrama de coeficientes de paso para un caraajerld influencia de
efeCctos MAaternOS. ... e, D
2.1. Gréficas de muestreos en funcidén del nimero deswara la varianza del
error y la varianza aditiva directa.............ccoviiiiiii i i e 28
2.2. Distribuciones marginales posteriores de los pan@®genéticos............ 31
3.1. Archivo Angus. Correlogramas de los parametros tijg®.................. 49
4.1. Ejemplo de familias maternas y estructura de laimBt™..................... 59
4.2. Grafica de muestreos en funcion del nimero de<igdoa el parametro de
(o0 (== Tox o ) o 1P ¢ 1<
4.3. Distribucion marginal estimada @e...............coooooii i 67
5.1. Distribuciones marginales posteriores estimaddesi€VC genéticos...... 80

XVii






AM
BLUP
cap.

cdf

CvC

EE

e.g.

ESS

GGS

GS

h2

MAM
MBAM

MCMC

ML

MME

ABREVIATURAS

Modelo animal.

Predictor lineal insesgado de minima varianza.

Abreviatura de ‘capitulo’.

Funcién de densidad acumulada (en ingtésmulative density functipn

Abreviatura del latirtonfer(‘compare’ o ‘consulte’). Se utiliza para indicar
‘para mas detalle, consultese...’.

Componentes de (co)varianza.
Error estandar.

Acronimo del latinexempli gratia(‘dado como ejemplo’). Se utiliza para
indicar ‘véase, por ejemplo...".

Tamaio efectivo de muestra.

Algoritmo de estimacién conocido en la literatu@mo ‘Griddy Gibbs
samplert (cf. Ritter y Tanner, 1992).

Muestreo de Gibbs. Refiere al algoritmo de estigraein el contexto de un
analisis bayesiano.

Heredabilidad en sentido estricto.

Heredabilidad total. En el contexto de un carabigo la influencia de
efectos maternos, se utiliza para definir la réla@ntre la respuesta a la
seleccion esperada y el diferencial de seleccidlizelo.

Acronimo del latind est(‘esto es’). Se utiliza para indicar ‘es decir,....’
Wishart invertida.

Modelo animal con efectos maternos.

Modelo animal multirracial.

Cadenas de Markov y simulacion de Monte Carlo.dRefa un conjunto de
métodos de simulacién por Monte Carlo basados &roléa de las cadenas
de Markov.

Maxima verosimilitud.

Ecuaciones del modelo mixto.

XiX



NMV
pag.

PSRF

REML

Xy

Distribucién normal multivariada.

Abreviatura de ‘pagina’.

Factor potencial de reduccion de escala. Estadigtie se utiliza para mo-
nitorear convergencia a partir de multiples cadevi@dIC (cf. Gelman y

Rubin, 1992)

Méxima verosimilitud restringida.

Distribucidon Chi-cuadrada escalada invertida cadupatros, S).

XX



Titulo: Inferencia bayesiana sobre los parametros demdigm genéticos y ambientales
en modelos animales con efectos maternos

RESUMEN

Los modelos ‘modelos animales con efectos mater(M&M) son modelos lineales
mixtos que se utilizan para ajustar registros dactares bajo la influencia de efectos
maternos. Uno de los desafios mas importantes eramlo de los MAM es la estima-
cion de los parametros de dispersion o ‘componeafge&o)varianza’ (CVC). En esta
tesis se introducen desde una perspectiva bayesiati@uciones tedricas y metodold-
gicas con relacion a la estimacion de CVC para Ma\ljgtos a estructuras de covarian-
za novedosas. En primer lugar, se describe unaemgitacion del andlisis bayesiano
jerarquico via el algoritmo del muestreo de Gillhgego, se considera una especifica-
cion conjugada diferente para la distribucion ampue la matriz de covarianza genéti-
ca, basada en la distribucion Wishart invertideegglizada, y se presenta una estrategia
para determinar los correspondientes hiperparameftsta estrategia fue comparada
contra otras especificaciones a priori mediante@standio de simulacion estocastica, y
produjo estimaciones precisas de los parametrodétiges, con menores errores estan-
dares y mejor tasa de convergencia. En segundo, lsggresenta una formulacion al-
ternativa del MAM que incluye un parametro de dawi®n ambiental entre pares de
observaciones madre—progenie, y se desarrollaasegimiento de estimacién basado
en un algoritmo de muestreo por grilla. El procadito fue programado y ejecutado
exitosamente, y se obtuvo la primera estimaciorpdegimetro de correlacion con datos
de campo para peso al destete en bovinos de &onéltimo, se considera el problema
de la estimacion de CVC en una poblacion multislacdonde en general es necesario
especificar una estructura de covarianza heteraggae los valores de cria. En parti-
cular, se demuestra que el modelo basado en lamdpssicion de la matriz de cova-
rianza genética es equivalente al que deriva deolda genética cuantitativa. Ademas,
se extiende el modelo para incluir efectos mateynes describe la implementacion de
un analisis bayesiano jerarquico con el objetivestmar los CVC. El procedimiento
fue implementado con éxito en datos experimentiegeso al destete y se obtuvieron
por primera vez estimaciones para el conjunto cetaue CVC.

Palabras claves Efectos maternos, componentes de (co)variantiapagson de para-

metros, analisis bayesiano jerarquico, muestre@ildbs, distribucion Wishart invertida
generalizada, correlacibn madre—progenie, poblasiomultirraciales.
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Title: Bayesian inference about genetic and environrhdigpersion parameters in ma-
ternal animal models

ABSTRACT

‘Maternal animal models’ (MAM) are mixed linear madd used to fit records on mater-
nally influenced traits. The estimation of the @ispon parameters or ‘(co)variance
components’ (CVC) under a MAM is a challenging taskthis thesis, theoretical and
methodological developments in connection with C&Zimation for MAM subject to
novel covariance structures are introduced undBayesian perspective. First, a stan-
dard hierarchical Bayes analysis via the Gibbs $amgp described. Next, a different
conjugate specification for the prior distributiarf the genetic covariance matrix
through the generalized inverted Wishart distriimutis considered, and a strategy to
elicit the corresponding prior parameters is furitheveloped. Using simulated data, the
strategy returned accurate estimates and reduaedastl errors when compared with
other prior specifications, while improving the gengence rates. Second, an alternative
formulation for the MAM including a residual dam#sgring correlation parameter is
introduced, and an estimation procedure based Gndaly Gibbs sampler algorithm is
further developed. The procedure was successfukgiged, and the correlation pa-
rameter was estimated for the first time using weganveight records of beef calves.
Finally, the problem of CVC estimation in a mulgled population is considered, where
specifying a heterogeneous genetic covariancetatreids usually mandatory. In this
regard, it is shown that a model based on the dposition of the genetic covariance
matrix is equivalent to the one that arises usingngjtative genetics arguments. Fur-
thermore, the model is extended to include mateeffects and a hierarchical Bayes
analysis implementation is described. The impleet@nt using experimental weaning
weight records was accomplished successfully amdthie first time, estimates of the
full set of CVC were obtained.

Key words. Maternal effects, (co)variance components, patamestimation, hierar-

chical Bayes analysis, Gibbs sampling, generalizedrted Wishart distribution, dam—
offspring correlation, multibreed populations.
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Introduccion general






1.1. INTRODUCCION

Uno de los objetivos mas importantes del mejoratoigenético animal es la predic-
cion del mérito genético de los individuos candida la seleccion para determinados
caracteres de importancia econémica. Actualmenggliciones de estos caracteres to-
madas sobre los individuos se ajustan empleandsema de modelos lineales mixtos
particulares a la disciplina, los ‘modelos anima{é$/). Bajo un AM, el mérito gené-
tico o, mas estrictamente, el ‘valor de cria’ deinglividuo es tratado como un efecto
aleatorio sobre el fenotipo, y su valor realizad@stima (se ‘predice’, en la concepcion
original de Hendersoet al, 1959) a través de su ‘predictor lineal insesgd@minima
varianza’ (BLUP, segun sus siglas en inglé$) lenderson, 1984, cap. 5). Las predic-
ciones BLUP, por su parte, se obtienen resolviamdsistema de ecuaciones conocido
como las ‘ecuaciones del modelo mixto’ (MMEJ. Henderson, 1984, cap. 3).

Para algunos caracteres de interés, el valor medioie el individuo, o ‘valor fe-
notipico’, puede atribuirse a dos 0 mas caractegonentes. En aquellas especies en
las que miembros de una familia dependen o estainpos los unos a los otros, indi-
viduos emparentados pueden contribuir con algunesies caracteres componentes
(Willham, 1963) y ejercer, en consecuencia, untefecbre el valor fenotipico. En par-
ticular, cuando el efecto es contribuido por la madel individuo, se lo denomina
‘efecto materno’. Considérese, por ejemplo, elaargpeso al destete en mamiferos. En
este caso, el ambiente que provee una madre éasducante todo su desarrollo predes-
tete incide notoriamente sobre la performance dg @tma €.g. Koch, 1972). Los
atributos de una madre que podrian afectar el pledestete de su cria incluyen, entre
otros, el desarrollo durante la gestacion, la inioaoh transmitida, la produccion de le-
che y las relaciones de comportamiento madre-Biola Figura 1.1 se esquematiza la
contribucién genética de los progenitores a su blidese que desde el punto de vista
del individuo, el efecto materno es de naturalezbiental. Sin embargo, desde el punto
de vista de la madre, puede atribuirse tanto aasaausbientales como genéticas.

Los efectos maternos son de gran importancia parejeramiento genético ani-
mal fundamentalmente por dos razones. En primearr Jymprque la presencia de efectos
maternos puede alterar los resultados esperados programa de seleccion artificial,
dado que la tasa y direccion de la respuesta eldacsdn dependeran de la herencia de
caracteres componentes que no estan directamgpot@resion de seleccion (Kirkpa-
trick y Lande, 1989). En segundo lugar, porquedfextos maternos constituyen mu-
chas veces un objetivo de seleccion en si misnasscplarmente en aquellos casos en
los que la aptitud materna no puede medirse engfalinacta.

En términos del AM, los efectos maternos se ajustelnyendo un nuevo factor
aleatorio en la ecuacion del modelo, que recibeneets el nombre de ‘modelo animal
con efectos maternos’ (MAM). Formalmente, el MAMImesa en la extension de la te-
oria de covarianza entre parientes (Cockerham,;&dpthorne, 1954) desarrollada
por Willham (1963). La formulacion en términos demodelo lineal mixto, por su par-
te, se debe a Quaas y Pollak (1980). Bajo el MAdd,dredicciones BLUP de los valo-
res de cria de los caracteres componentes, deeaqués ‘directo’ y ‘materno’, se ob-
tienen resolviendo una version modificada de lasBAM

Estas MME dependen de un conjunto de parametresdss a las distribuciones
de probabilidad de las variables aleatorias dedmidajo el modelo de analisis. Estos
parametros reciben el nombre genérico de ‘compeset¢ (co)varianza’ (CVCXf
Searleet al., 1992). Estrictamente, las propiedades estadséstel predictor BLUP se



basan en asumir que los CVC son conocidos. Eraleipa, sin embargo, los CVC de-
ben estimarse previamente a partir de los mismios da

En general, la estimabilidad de los CVC dependerkadstructura de dispersion
0, mas formalmente, de la ‘estructura de covariamza el investigador asigne a las va-
riables aleatorias del modelo de andlisis. En msichsos, el investigador debe hallar la
estructura de covarianza que mejor describa susnaisones. En el contexto de los
AM, sin embargo, la definicion de la estructuracdearianza de los valores de cria se
basa en la teoria genética cuantitativa fundadédistier (1918). Esta teoria constituye,
de hecho, el marco tedrico del presente trabajo.
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Figura 1.1. Contribucidn genética de los progenitas a su cria para el caracter pe-
so al desteteAmbos padres transmiten a su progenie genesfgoi@n su crecimien-
to (flechas negras). Ademas, transmitiran genesiadms con la aptitud materna (fle-
chas grises); naturalmente, estos Ultimos sOlxgeesaran si la cria es una hembra y, a
futuro, una madre. La madre, por su parte, no satesmitira genes para la aptitud ma-
terna, sino que expresara el caracter y ejercérnasnfluencia sobre el crecimiento de
su cria (efecto materno).

1.2.MARCO TEORICO: LA TEORIA GENETICA CUANTITATIVA

La gran mayoria de los caracteres de importancadeuica para la produccion animal
presentan una distribucion continua de valorestfpitos. Si bien la segregaciéon de los
genes que afectan los caracteres de esta natusgleige por las leyes de transmision
mendelianas, tal distribucién se explica basicam@atr dos factores que interactian
entre si en la expresion del fenotipo: la segrégade un nimero grande de genes y la
influencia que el ambiente ejerce sobre la expned® los mismos. Fisher (1918) y
Wright (1921a) formalizaron matematicamente esta,i¢y sentaron asi las bases de la
teoria genética cuantitativa.

El ndcleo de la teoria radica en la particion dedaabilidad total observada para
un caracter en una determinada poblacion, o ‘vasidenotipica’, en sus componentes
genética y ambiental. La variabilidad genéticagtyguede atribuirse a diferentes com-
ponentes causales, los denominados ‘efectos génigsies son: 1. la ‘aditividad’ (el
efecto independiente de un alelo sobre el cara@efx ‘dominancia’ (el efecto de la
interaccion entre alelos dentro de un mismo locys); la ‘epistasis’ (el efecto de las



interacciones entre alelos en diferentes loci)inifgortante destacar que esta definicion
de los efectos génicos es una abstraccion estadigtno necesariamente refiere a los
mecanismos de accion génica. De hecho, la existelecepistasis y dominancia a nivel
de la accién génica es compatible con altos nivi#egariabilidad genética aditiva (Hill
etal., 2008).

En el marco de la teoria genética cuantitativaefestos génicos aditivos suma-
dos sobre todos los loci que gobiernan el caractestituyen el valor de cria (Falconer
y Mackay, 1996, cap. 7). En la practica, los progra de mejoramiento genético animal
se basan en el principio de que el valor fenotipieain individuo provee informacion
respecto al valor de cria subyacente. El puntaarpeara predecir el valor de cria a par-
tir de la informacién fenotipica radica en la cadexexistente entre la similitud de in-
dividuos emparentados y las diferentes fuentesadi@hilidad asociadas a los efectos
génicos. Una vez mas, Fisher (1918) fue pionerdemarrollar esta idea. Mas tarde,
Cockerham (1954) y Kempthorne (1954), en formapedeiente, generalizaron la par-
ticion de la variabilidad genética en sus multiptesnponentes, y establecieron asi la
teoria de covarianza entre parientes.

En particular, la componente aditiva de la varidbad genética, o ‘varianza aditi-
va’, es el principal determinante del grado en e tps individuos emparentados se
asemejan los unos a los otros (Lynch y Walsh, 198)ste contexto, un concepto de
trascendental importancia es el de la ‘heredalil&tasentido estricto’ (de aqui en mas,
‘heredabilidad’ oh?), que resulta del cociente entre la varianza\adifila varianza fe-
notipica. En un programa de seleccion artificelhéredabilidad determina la precision
con la cual el valor de cria puede predecirse trpha la informacion fenotipica y, en
consecuencia, gobierna la tasa de respuesta #etxiéa del caractercf Visscheret
al., 2008).

En el caso de un caracter bajo la influencia detesematernos, se manifiestan
nuevas fuentes causales de variabilidad fenotgsoaiadas a los efectos génicos y am-
bientales de la componente materna del caractgur@il.2). Willham (1963) desarrollo
una expresion para la covarianza entre parientestencontexto, y extendié asi la teo-
ria existente. La respuesta a la seleccion sediurahora de la contribucion de los
efectos génicos aditivos de las componentes diyeataterna, y de la correlacion gené-
tica que exista entre ambas componentes. Estadrelamcional suele sintetizarse bajo
el concepto de ‘heredabilidad totalti?{) en la literatura de efectos maternes.(Me-
yer, 1992), aunque estrictamehfg define el cociente entre la respuesta a la sélecci
esperada y el diferencial de seleccidn realizadarenontexto de seleccion fenotipica
(Eaglen y Bijma, 2009). En todo caso, la expresiéiWillham (1963) permite obtener
estimaciones de las diferentes fuentes de vadablilgenética ajustando las correlacio-
nes observadas para diferentes relaciones de estcertontra las esperadas de acuerdo
a la teoria genética cuantitativa. En la secciguoiente se revisara la literatura en este
sentido.

1.3.ESTIMACION DE CVC BAJO EL MAM

La estimacion de CVC en modelos con efectos mageesp en esencia, problematica
(Meyer, 1992). Conceptualmente, la posibilidaddentificar y cuantificar la magnitud
de las diferentes fuentes de variabilidad fenatipiepende del contraste entre las corre-
laciones tedricas y observadas para individuos esnfados. En caracteres bajo la in-
fluencia de efectos maternos, sin embargo, se mEsés siguientes problemas (Will-



ham, 1980): 1. los efectos maternos estan confosdidn la contribucion directa de la
madre a su progenie; 2. puede existir una cordageénética entre los efectos directos
y maternos; 3. los efectos maternos estan unaagaerretrasados respecto a los efec-
tos directos en su expresion; 4. la expresion gdeefectos maternos esta limitada a un
sexo; y 5. los efectos maternos ocurren generaémande en la vida de las hembras.
Estas consideraciones implican que una correcimastn de CVC bajo un modelo
con efectos maternos requiere una estructura demation de parentescos que involu-
cre, como minimo, datos de performance de indiddermparentados por via materna
en generaciones sucesivas, por un lado, y datpsrflemance de individuos emparen-
tados exclusivamente por via paterna, por otroedfa seccién repasaremos, en orden
historico, los métodos que se sucedieron en lmasidn de los CVC bajo el MAM.
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Figura 1.2. Diagrama de coeficientes de paso para waracter bajo la influencia de
efectos maternos El diagrama de coeficientes de paso (Wright, b®2&presenta la
contribucion de los efectos génicos (G) y ambiestéE) al valor fenotipico (P) del in-
dividuo X, hijo de la madr&V. Los subindices “0” y “m” representan las viaedias y
maternas de determinacion, respectivamente. Errgetes flechas en un sentido indi-
can la influencia directa de una variable sobra,atrientras que las flechas en ambos
sentidos indican correlacion entre las variables $imbolos,, an, € Y en, por ultimo,
representan los coeficientes de paso. (Adaptaditleam, 1963).

El primer método propuesto para estimar CVC bajmatielo con efectos mater-
nos de Willham fue el de minimos cuadradds@raybill, 1961). Eisen (1967) presentd
tres disefios de apareamientos experimentales ddosedspecificamente para proveer
un numero suficiente de relaciones de parentespw quara obtener estimaciones de
todos los parametros. En este contexto, las estimex de los CVC se obtienen resol-
viendo el sistema de ecuaciones lineales que sl&gegresar las covarianzas entre pa-
rientes observadas para un caracter de interéssaroéficientes apropiados de acuerdo
al modelo de Willham. Una descripcidén detallada método puede consultarse en el
libro de Lynch y Walsh (1998, cap. 23). Ahora biencomplejidad de los disefios de
Eisen (1967) los hace mas apropiados para anirdaldéaboratorio que para especies
domésticas (Thompson, 1976). En datos de campofdanacion suele estar muy des-
balanceada, lo cual limita la factibilidad del ndgade minimos cuadrados para la esti-
macioén de CVC.



En estos casos, los métodos de estimacion por rmaxemosimilitud (ML), y en
particular el método de méxima verosimilitud regjiila (REML) €f. Searleet al.,
1992, cap. 6), han sido adoptados masivamente. g$mm(1976) introdujo estos meé-
todos en la literatura de efectos maternos, y d@8adémo aplicarlos en el contexto de
los diferentes disefios de apareamientos propuesbosp los descriptos por Eisen
(1967) y Bondaret al (1978). Més tarde, la formulacion del MAM en téros de un
modelo lineal mixto (Quaas y Pollak, 1980) simplfinotablemente la implementacion
de los métodos de maxima verosimilitud, al menessldain punto de vista conceptual
(Meyer, 1989). Bajo un modelo lineal mixto, los C\@@arecen asociados a las estruc-
turas de covarianza de los efectos aleatorios ddkfo. Actualmente, existen multiples
paquetes estadisticos de uso general que perntitenes estimaciones de CVC bajo el
MAM mediante algoritmos REML, como, por ejemplo, ABReml (Gilmouret al.,
2006) o el WOMBAT (Meyer, 2007).

Como alternativa, se han propuesto y difundido tamimétodos de estimacion
de CVC basados en el enfoque bayesiano. Gianolaultely (1982) introdujeron los
meétodos bayesianos en el mejoramiento genéticoahm@mel contexto del analisis de
caracteres de umbral. Mas tarde, Gianola y Fern§h®86) propusieron el enfoque
como una estrategia conceptual general para abprolalemas en la disciplina. En par-
ticular, Cantettal. (1992a) presentaron un andlisis bayesiano deeimfea de CVC ba-
jo el MAM, y revisaron algunos métodos de integbaahumeérica para obtener las dis-
tribuciones marginales de los pardmetros, un pantcial de la metodologia. En aquel
entonces aun no se habia difundido la aplicacidralderitmo del ‘muestro de Gibbs’
(GS) (f. Casella y George, 1992), que simplifica enorméménimplementacion del
analisis bayesiano. Fueron Jenseml. (1994) quienes finalmente describieron como
estimar los CVC inherentes a un MAM mediante ele@®| marco de un analisis baye-
siano jerarquico. Una extensa cobertura de losdnétbayesianos en el mejoramiento
genético animal y, en particular, una descripciétaklbhda del problema de la estima-
cion de CVC bajo el MAM puede consultarse en eblitbe Sorensen y Gianola (2002).

1.4.EL ENFOQUE BAYESIANO Y ALGUNOS DESAFIOS EN EL CONTE XTO
DE LA INFERENCIA DE CVC

Bajo el punto de vista bayesiano se asume que tasl@scognitas del modelo de anali-
sis estan sujetas a cierto grado de incertidumbes yconsecuencia, se las trata como
variables aleatorias (Sorensen y Gianola, 2002, ®afe este modo, la incertidumbre
se representa a través de una distribucion de lpitmtzal. En particular, todo el cono-
cimiento del que se dispone respecto a las incgoiel modelo antes de la recopila-
cion de las observaciones se representa mediadigtriducion de probabilidad ‘a prio-
r’. La idea basica de los métodos de inferencigebi@nos, que se desprende directa-
mente del teorema de Bayes, consiste en actuastar'conocimiento’ a priori con la
informacion que proveen las observaciones. Lodtesks quedaran finalmente expre-
sados mediante una distribucion de probabilidadtg@r’ y, en consecuencia, se pue-
den interpretan en términos probabilisticos. Aserdoque bayesiano constituye una
forma intuitiva de abordar un problema, donde iagitduciones de probabilidad a prio-
ri cifraran grados de credibilidad respecto a ogktalores que pueden tomar las incog-
nitas del modelo, y los datos luego permitiran alctar dicha credibilidad, ya sea forta-
leciéndola o debilitAndola (Pearl, 2000).

En este trabajo se adherira al enfoque bayesiamafoentalmente por tres moti-
vos. En primer lugar, porque el andlisis bayesiemaonas sencillo de implementar, es-



pecialmente en lo referente a la programacion glariainos de estimacion para modelos
jerarquicos complejos (Misztal, 2008) como los gaaliscutiran aqui. En segundo lu-
gar, porque en el contexto de la inferencia derpends de dispersion los resultados
obtenidos son mas informativos. Mientras los atgws REML devuelven estimacio-
nes puntuales de los CVC, acompafnadas en genesddjalega medida de error basada
en teoria asintdtica, los algoritmos bayesianoggao toda una distribucién de probabi-
lidad sobre la cual reportar los resultados; dddween el caso trivial de asumir distri-
buciones a priori no informativas, el modo de Istribucién posterior conjunta de los
CVC se correspondera con las estimaciones REMLle(Sen y Gianola, 2002). En ter-
cer lugar, porque el enfoque bayesiano y, en pdaticla “propiedad de ‘memoria’ del
teorema de Bayes” (Gianola y Fernando, 1986) dogsth una forma intuitiva de abor-
dar el problema de la estimacion de CVC en el cotde la disciplina, donde las bases
de datos que se utilizan para realizar infererggagctualizan constantemente.

El enfoque bayesiano no esta exento de desafigstih@pal critica que reciben
los métodos bayesianos se refiere a la arbitratieda la que se asignan las distribu-
ciones de probabilidad a priori en la mayoria deifaplementaciones. Una excelente
discusién al respecto, centrada en el problema d#drencia en el mejoramiento gené-
tico animal, puede consultarse en la revision des@&i (2001). En este trabajo, en cam-
bio, se abordara un desafio mas puntual, con éelacia implementacion del GS en el
contexto de la estimacion de CVC bajo el MAM: latriecion que impone el muestreo
de los CVC genéticos a partir de la distribuciontivariada Wishart invertida (IW).

En el marco de un analisis bayesiano jerarquictWlas la alternativa natural pa-
ra modelar la distribucion a priori de los CVC g#ras, parametros asociados con la
estructura de covarianza conjunta de los valoresidalirectos y maternos. Sin embar-
go, presenta una limitante importante: mientras cueiene un conjunto completo de
paradmetros para modelar los posibles valores gaeadista considera que pueden to-
mar los diferentes CVC genéticos a priori, la iidembre respecto a estos posibles va-
lores esta gobernada por un Unico parametro eg@atarn, 2002). Esta limitante gene-
ra basicamente dos problemas. En primer lugar,enmife modelar la incertidumbre
diferencial que puede existir entre los paramedmsispersion directos y maternos. En
segundo lugar, al aplicar el GS se suelen obsaitiaimas correlaciones de muestreo
entre los CVC genéticos, lo cual aumenta considiaradnte la demanda en tiempo de
computo del algoritmo para asegurar su convergektiauno de los capitulos de esta
tesis se abordara este problema, y se considdraisp ealternativo de la distribucién
Wishart invertida generalizada (GIW).

1.5.ESTIMACION DE COMPONENTES DE (CO)VARIANZA ASOCIADOS A
NUEVAS FUENTES DE VARIABILIDAD FENOTIPICA

Por otro lado, también se abordara en este trabgjmblema de la identificacion y es-

timacion de CVC asociados a fuentes de variabilidadtipica no contempladas en la
formulacién del MAM ‘clasico’ (.e. el modelo basado en la formulacion de Willham,
1963). En primer lugar, se tratara el problemaadpdsible existencia de una correla-
cion de naturaleza ambiental entre los valorestiieicos de una madre y su progenie.
En segundo lugar, se discutira la extension dedadlacion del MAM clasico para

contemplar fuentes adicionales de variabilidad tiemésociadas a la segregacion de
alelos con diferentes frecuencias génicas en piobkes con individuos de diferente

composicion racial. Con la premisa de contextuakstos problemas, y antes de formu-
lar explicitamente los objetivos generales de tesia, en esta seccion se revisara la lite-



ratura pertinente. Motivara la discusion que sigueferencia al caracter peso al deste-
te en bovinos de carne. Es importante destacaensiiargo, que la discusion y metodo-

logias que se describiran en este trabajo aplicentdmente a otras especies y a otros
caracteres bajo la influencia de efectos maternos.

1.5.1.Correlacion ‘ambiental’ madre—progenie

En bovinos de carne, estimaciones muy negativas derrelacidon genética directa-
materna para peso al destete son frecuentes iberddura. Si bien cierta asociacion ge-
nética adversa entre efectos directos y maternaseggada entre los investigadores, co-
rrelaciones tan negativas son tomadas con escpticfMeyer, 1997). En general, se
acepta que las estimaciones estan sesgadas pasociacion negativa de naturaleza
ambiental entre efectos maternos en generacioryaseates (Baker, 1980). Esto impli-
ca que el ambiente materno provisto por una heintppactaria sobre la futura aptitud
materna de sus hijas, y que el MAM no contempla festnte de covariacion de origen
ambiental. Koch (1972) describid varios estudiogeeixnentales aportando una fuerte
evidencia sobre la existencia de este fendmenorefifEmente, este impacto estaria
asociado al nivel nutricional que recibe una hendorante etapas tempranas de su cre-
cimiento, una condicién que ha sido denominadalfsime de la ubre engrasadaat:

ty udder syndroni§ y que operaria incluso sobre animales criadae loondiciones
pastoriles (Koch, 1972). En el marco del MAM, variarmulaciones han sido propues-
tas para tener en cuenta este antagonismo de amgeiental por via ancestral materna.

En una primera aproximacion al problema, Willhar@7@) sugirié incluir en el
modelo el efecto de abuela materna. Utilizando esidelo, Dodenhofet al. (1998)
obtuvieron estimaciones de la varianza de abuetarnmpara tres lineas de animales
Hereford, y concluyeron que los efectos de abuel@ma podrian ser importantes para
el caracter peso al destete. Notese que el moueita la relacion recursiva entre ma-
dres a una generacion. Quintandtal. (1999), por su parte, presentaron un modelo que
considera la correlacion entre efectos ambiental@®rnos permanentes entre madres
en toda la linea de parentesco por via maternbiuvieron estimaciones de este para-
metro de correlacion mediante métodos bayesianmoantbos casos, los modelos alter-
nativos redujeron la magnitud de la estimacion alecdrrelacion genética directa-
materna respecto al MAM clasico, aunque Quintaetlal. (1999) reportaron estima-
ciones sesgadas con datos simulados.

Una segunda linea de investigacion, fundada sdlirabajo de Falconer (1965),
incorpora al modelo un término de regresion ererbfipo de la madre para el mismo
caracter €9. Robinson, 1996). Koerhuis y Thompson (1997), gemplo, ajustaron
una serie de modelos de esta naturaleza a dova@saie datos en pollos parrilleros.
Meyer (1997), por su parte, hizo lo propio con darperimentales y de campo de peso
al destete en bovinos de carne de varias razasvéinmas, estos modelos alternativos
redujeron la magnitud de la estimacion de la caciéh genética directa-materna res-
pecto al MAM clasico. Sin embargo, algunos autbias cuestionado que este enfoque
altera la definicién original de los efectos dicecg.g. Bijma, 2006).

En todo caso, si el valor fenotipico de la madrma pm caracter ejerce una in-
fluencia en el valor fenotipico de su progenie ghraismo caracter, el efecto resulta en
una correlacion madre—progenie de naturaleza atabi@gfoerhuis y Thompson, 1997).
En este sentido, Cantet (1990) sugirié introducia govarianza entre los efectos am-
bientales maternos permanentes y el error del mmo#ste enfoque, sin embargo, gene-
ra una estructura de covarianza del error no liaedbs parametros, lo cual dificulta la
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estimacion de los CVC mediante los métodos estea$stitilizados comunmente en el

mejoramiento genético animal. Para evitar estelenad, Bijma (2006) ajustd una serie

de tiempo de medias moviles a esta estructura darianza del error, y obtuvo estima-

ciones insesgadas de la correlacion genética direaterna con datos simulados. Este
procedimiento, sin embargo, solo es valido cuamdonhtadres con registro fenotipico

tienen una Unica cria. En uno de los capitulosstke teabajo presentaremos un proce-
dimiento de estimacion aplicable en un contexto amaglio.

1.5.2.Estructura de covarianza genética en poblaciones rtiraciales

Considérese, por otro lado, el problema de la esiiin de CVC en una poblacién ani-
mal formada originalmente a partir del apareamiel@andividuos provenientes de po-
blaciones parentales con diferentes frecuenciagagnal como ocurre, por ejemplo,
en razas bovinas de reciente formacion. En pobiasiémultirraciales’ o ‘compuestas’
de esta naturaleza coexisten individuos pertenesenbien a alguna de las poblacio-
nes parentales o bien a alguno de los diferentgsogrraciales formados por cruza-
mientos. En estos casos, al ajustar datos de pefme es necesario extender la estruc-
tura de covarianza de los valores de cria paraowiar nuevas fuentes de variabilidad
genética.

En este contexto y bajo el supuesto de herendiwadio etal. (1993) derivaron
la expresion de la varianza genotipica como uneidanlineal de las varianzas aditivas
de cada poblacion parental, por un lado, y unatéuadicional de variabilidad que surge
de la diferencia en frecuencias alélicas entrgpdddaciones parentales: la ‘varianza de
segregacion’df. Wright, 1968; Lande, 1981). Cantet y Fernand®%)9por su parte,
explicaron como utilizar esta expresion para priedes valores de cria en una pobla-
cion compuesta de dos razas en el marco de un AMtendieron luego la formulacion
a caracteres correlacionados, en general, y al Métiparticular. La estimacion de los
CVC genéticos bajo este ultimo modelo es, sin egthasomplicada. Basicamente, el
problema radica en que los CVC no pueden fact@gzde la matriz de covarianza ge-
nética. Para salvar este problema, Garcia-Cortésq (2006) sugirieron un modelo al-
ternativo basado en la descomposicién de la mdérizovarianza en sus componentes
por origen racial. Estos autores ilustraron la eajencia de su modelo mediante un pe-
guefio ejemplo numérico, pero no presentaron laatddn formal. En el dltimo capitu-
lo de esta tesis abordaremos este problema, sieanpeecontexto de la estimacion de
CVC bajo el MAM.

1.6.0BJETIVOS GENERALES Y NATURALEZA DE LA TESIS

En virtud de todo lo expuesto, los objetivos gelasrde la tesis son: 1. desarrollar mé-
todos bayesianos de estimacion de CVC en el cantextnodelos animales con efectos
maternos sujetos a diferentes estructuras de emwarj 2. Ajustar dichos modelos a da-
tos de performance y obtener estimaciones de IdS @¥diante los métodos propues-
tos.

El documento esta organizado en seis capituldsiy@edo este capitulo introduc-
torio. En el Capitulo 2 se describe la estimaci@iCy¥C bajo el MAM clasico mediante
el algoritmo GS. Este capitulo constituird el matteareferencia para el resto del traba-
jo. En patrticular, las restricciones que imponmeéstreo de los CVC genéticos a partir
de la distribucion IW seran expuestas y discutidasgo, en el Capitulo 3, se introduce
formalmente la distribucion Wishart invertida gealimada y se derivan resultados con
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relacion a su aplicacion en el contexto de la estibm de CVC bajo el MAM. Como se
vera oportunamente, una de las propiedades masdatdes de esta distribucion es su
flexibilidad para especificar las expectativas mnprdel analista respecto a la incerti-
dumbre en torno a los valores que pueden tomaWiS genéticos. En el Capitulo 3 se
presenta una estrategia basada en esta propietad@giarminar una especificacion a
priori ‘experta’ de la distribucién de los CVC, g svalla luego mediante un estudio de
simulacién estocastica.

Por su parte, en los capitulos 4 y 5 se discutedetalle modelos animales con
efectos maternos que incluyen nuevos parametrdgsgersion respecto al MAM clasi-
co, y se introducen y aplican métodos de inferebajgesianos ideados para estimar los
correspondientes CVC. En el Capitulo 4, en priragat, se presenta un MAM que in-
cluye un parametro de correlacion en la estruatareovarianza del error entre pares de
observaciones madre—progenie. Se introduce luegwagedimiento de estimaciéon ba-
sado en un algoritmo conocido como ‘Griddy Gibhsagar’ (cf. Ritter y Tanner, 1992)

y, tras aplicarlo, se discute una estimacion dedrpatro obtenida a partir de un archivo

de datos de peso al destete. En el Capitulo Ssypparte, se formaliza la equivalencia

entre diferentes modelos de analisis multirracia estructuras de covarianza genética
heterogénea, se extiende luego la formulacion ipahair efectos maternos y se presen-
tan, finalmente, estimaciones de todos los CVClunrados, obtenidas a partir de un

archivo de datos experimental de un cruzamientau8ngHereford.

El Capitulo 6, por ultimo, contiene la discusiomeel y las conclusiones de la
presente investigacion. En general, en cada unasdeapitulos que integran este traba-
jo se describen en detalle los antecedentes, lesivals especificos, los métodos em-
pleados y los resultados obtenidos.

En este punto es necesario un comentario respdatmaturaleza y el encuadre
general de la presente investigacion. Esta esasis imetodoldgica. Los tres capitulos
gue presentan contribuciones originales, es desiapitulos 3-5, introducen métodos
novedosos para abordar el problema de la estima@d@VC en modelos jerarquicos
asociados al analisis de datos de performancecpaaateres bajo efectos maternos. Es
importante destacar que, en general, la formulag@estos modelos jerarquicos no es
una contribucion original de este trabajo. Toddsselen cambio, presentaban alguna
limitacion respecto a los métodos disponibles pai@dar el problema de la inferencia
paramétrica. En consecuencia, el énfasis de la nesesta en comparar la superioridad
relativa de estos modelos respecto al MAM clasitdaéeminos de algun criterio esta-
distico. En ultima instancia, esto dependera delajestructura de un archivo de datos
en particular provea suficiente informacion parénmes apropiadamente los nuevos pa-
rametros.

Un dltimo comentario. La programacion de los alkgoos de inferencia llevo la
mayor parte del tiempo y esfuerzo total dedicadtss gecucion del presente trabajo.
Todos ellos fueron programados en el lenguaje &oAO. Dada su extension, los codi-
gos completos no seran incluidos en el documermoer8bargo, pueden ser solicitados
al autor. Por otro lado, en los capitulos corredparies se describira en detalle como
adaptar los codigos a partir de la estructura géelerun algoritmo de GS. Los cédigos
de algunos de estos algoritmos de GS estan libtendésponibles, como, por ejemplo,
los del programa MTGSAM (Van Tassell y Van VlecR986) o aquellos de la coleccién
de programas GIBBSF90 (Mistzal, 2002).
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2.1.INTRODUCCION

El modelo animal con efectos maternos que, enrgkgto de este trabajo, se denomi-
nara ‘clasico’ (y se denotara ‘MAM’) correspondenabdelo lineal mixto que se utiliza
con mayor frecuencia en el ambito del mejoramigetoético animal para ajustar datos
de caracteres bajo la influencia de efectos maseB@o el MAM, la estructura de co-
varianza genética se basa en la extension de ta@tde covarianza entre parientes
(Cockerham, 1954; Kempthorne, 1954) desarrolladaiitham (1963), y por tal mo-
tivo suele citarselo en la literatura como el ‘modge Willham’ o mas bien como el
‘modelo de Willham reducido’, dado que no incluyectos de dominancia en su for-
mulacion. Estrictamente, Willham (1963) derivo kpresion de la varianza genotipica
cuando un caracter puede interpretarse como la slenttbs 0 mas caracteres compo-
nentes, contribuidos por individuos emparentadastokmulacion del MAM en térmi-
nos de un modelo lineal mixto, particularmente é@mtnos de un modelo animal, se
debe a Quaas y Pollak (1980).

En este capitulo se presenta el MAM ‘clasico’ ydsscribe luego en detalle la
implementacion de un analisis bayesiano jerarqodcoel fin de estimar los parametros
de interés del modelo, en patrticular, los compa®ede (co)varianza (CVC). El método
se ilustra ajustando un archivo de datos de pedesaéte en bovinos de carne. El obje-
tivo de este capitulo es definir el marco de refeiee sobre el que desarrollaran los
proximos capitulos.

2.2.METODOS

2.2.1.El MAM ‘clasico’

La ecuacidn escalar basica del MAM para el datoi-dsimoindividuo, hijo de lg-
ésimamadre es la siguiente:

yi:Xin"'aoi"'anj"'%j"' G [2.1]
donde
x: vector de incidencia de los efectos fijos. Elesipdice ‘T’ indica ‘traspuesta’.

b: vector de efectos fijos.

a,,: valor de cria directo del individuo
a,;- valor de cria materno gela madre del individua
&, - efecto ambiental materno permanent¢.de

e, . error del modelo.
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Bajo este modelo, los valores de cria directo yemat el efecto ambiental ma-
terno permanente y el error son tratados comohlasaleatorias no observadas que si-
guen una distribucién normal. EI modelo se compdetimnces con las siguientes espe-
cificaciones:

a, 0 &, 020 %04, 0 O
_ 0 _ o o2 0 O
E am] - ' Co amJ — }/2 88 an , ' [2 ) 2]
€, 0 & 0 0 o, O
& | L0 & 0 0 0 d

donde E([J es el operador estadistico ‘esperanza’ y el simBalv((J representa una
matriz de varianzas y covarianzas, o ‘matriz deadanza’.

Paran observaciones, la expresion matricial del MAM@sdas y Pollak, 1980):
y=Xb+Za,+Z a +Z e te, [2.3]
donde
y: vector (1 x 1) de registros fenotipicos.

X: matriz f x p) de incidencia de los efectos fijos (que, sin permgeneralidad, se
asumira es de rango completo).

b: vector p x 1) de efectos fijos.

Z,,Z,yZ ,: matrices de incidencia de los efectos aleatodesyrdenesn(x q), (n x q)

y (n x d), respectivamente. Aqui, es el nimero de individuos en el pedigred,es el
numero de madres de individuos con registro feroatip

a, ya,: vectores aleatorios de ordenx 1) de valores de cria directos y maternos, res-
pectivamente.

e,,: vector aleatoriod x 1) de efectos ambientales maternos permanentes.
e, : vector aleatorior(x 1) de errores.

En [2.3], todos los vectores aleatorios estan akfshncomo desvios de sus valores
esperados y, en consecuencia, su esperanza es igera. La estructura de covarianza,
por su parte, es la siguiente:

_ ) _
a, A(Iao Aoanam 0 0
a, | _ Aanam AG?im 0 0
Co o |7 | o2 o I [2.4]
m d &n
2
eo i 0 Inoeo_

donde A (q x q) es la matriz de relaciones aditivas (Wright, 1922
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Nétese que si escribimas = (ag a;) y definimos luego

)
> E|: a" a‘;a“}, [2.5]
Oaan 94,
entonces
Cov(a)=Z0A=G. [2.6]

En [2.6], el simbolal representa al operador matricial ‘producto Kromeckesta es-
tructura Kronecker de la matriz de covarianza devldores de cria (o ‘matriz de cova-
rianza genética's) ha sido clave en la amplia difusion del MAM eritbe mejoradores
animales, dado que facilita su inversion mediase¢glas de Henderson (1976).

Ahora ya estamos en condiciones de especificaatazrde covarianza del vector
de observacionegy,

— T2 T T
Cov(y)=Z,AZ]0> +(Z,AZT+Z AZT)o, + 21
T 2 T2 2 )
+Z, AL 0, +Z L 0 +10%.

Definiendo, finalmenteZ = (Zo, Zm) las correspondientes MME seran:

XTX X'z X'z, b | [XTy
Z'X 2'2+Gd: 'z, al|=|z"y| [2.8]
T T T 2 -2 |l @ T
Z; X YAV Z3Z,+1 050l | 6] LZ5Y

Resolviendo este sistema de ecuaciones se obtimeimultaneo las estimaciones de
los efectos fijos y las predicciones BLUP de lobores de cria directos y maternos, y
de los efectos ambientales maternos permanentésséN&in embargo, que las MME
[2.8] dependen de los parametros de dispersionamkisxca los efectos aleatorios del
modelo, los CVC. En la préxima seccidon se deséribima metodologia de estimacion
bayesiana de los CVC, basada en uno de los métiedoadenas de Markov y simula-
cién de Monte Carlo (MCMC), el muestreo de GibtfsCasella y George, 1992).

2.2.2.Estimacion de CVC via el algoritmo del muestreo d&ibbs

Considérese entonces la implementacion de un enldéigesiano jerarquico del modelo
[2.3] con el objetivo de estimar los CVEd. Sorensen y Gianola, 2002, cap. 13.3). En
la primera etapa del andlisis es necesario espaclé distribucion condicional conjun-
ta de las observaciones. Asumase, en este capopeaso normal multivariado:

y|b.a,g,.0% ONMV(Xb+Za+Z e .| %) [2.9]

En este contexto, los vectorbs a, y e, constituyen los ‘parametros de posicion’ de la

distribucion condicional de las observaciones. Bedgunto de vista del analisis baye-
siano, es necesario asignarles distribucionesoa.pri
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2.2.2.1 Distribuciones a priori

En primer lugar, se asumira un proceso normal wariado para el vector de efectos
fijos. Como discuten Hobert y Casella (1996), lmmecion una distribuciébn normal
con una gran varianza evita la ocurrencia de Histiones posteriores impropias y, al
mismo tiempo, permite reflejar incertidumbre respeal verdadero valor de los para-
metros. Siguiendo a Cangttal. (2004), entonces,

b|K ONMV(0,K), K=diag{k}, k=1x16, i=1.. ,p [2.10]

En segundo lugar, y de acuerdo a la teoria genéimatitativa, se especificard una dis-
tribucion normal multivariada para el vector deVatores de crig;e.,

alA,ZONMV(0,Z0A). [2.11]

Finalmente, también se asumira un proceso normélvamiado para el vector de los
efectos ambientales maternos permanentes:

e, |02 ONMV(0,1 02 ). [2.12]

Luego, en el siguiente nivel de la jerarquia ees@&to especificar distribuciones
a priori para los CVC, es decir, para los escalaﬁuesl oip , Y para la matriZ . En este

punto se asumiran distribuciones conjugadas Gamwaatidas: Chi-cuadradas para los
escalares y Wishart invertida para la makizAsi,

2 2\,-2
O, DU%SQXU%,

o, DUPWS;)(QZ, [2.13]
0w (v, S),

con S=uS'.

Los parametros de los que dependen las distribesiarpriori de los CVC se de-
nominan ‘hiperpardmetros’. Los hiperparametros dedsg especificados por el analista
Y, €n consecuencia, se utilizan para describioebcimiento a priori 0 una opinion ex-
perta que éste tiene respecto a la distribuciétogl€€VC. En el contexto del andlisis

bayesiano jerarquico aqui descripﬁsjy, y S; representan valores ‘razonables’ para la
varianza de los efectos ambientales maternos pemtesy para la varianza del error,
respectivamente. Por su par®, es una matriz (2 x 2) de valores ‘razonables’ pasa
CVC genéticos. El término ‘razonable’ aqui indiage gstos hiperparametros se inter-
pretan como una sentencia sobre el valor espemttzsctorrespondientes CVC, al me-
nos a priori. Por otro lado, los hiperparametmsu, y v, se interpretan como los
grados de credibilidad en dichos valores a priaeflejan, en consecuencia, la incerti-
dumbre que el analista asigna a los valores espatils. Notese, en particular, que la
incertidumbre respecto a los valores a priori detles parametros de dispersion genéti-
cos estd modelada por un Unico parametro esaalar,
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2.2.2.2.Distribucion condicional conjunta

Asumase ahora que todas las incognitas del modelob, a|Z, Z, e, |0§n, oim y

oﬁo , Son mutuamente independientes a priori. Entorycds,acuerdo al teorema de Ba-

yes, la distribucion condicional conjunta sera pronal al producto de la verosimili-
tud y de las correspondientes distribuciones aigBox y Tiao, 1973). Es decir,

p(b,a,z,em 0% 0% |y)D
0 p(ylb.ag, o )x p(blK)x
xp(a]A,Z)x p(Z Ju,S)x [2.14]
*p(enlor, ) x p(o%, lu, S, )x
“p(0 10,.5;).
Explicitamente y tras agrupar factores afines ($@e y Gianola, 2002)
p(b,a,z,em 02 0% |y)D
O exp{ - (%) b"K b}
X(GZ )—%(U%+n+2) exp{_eTe—u%Sﬁo }x [2.15]

& 2
20eu

><|Z

~1(q+u+3) exp[ _ (%) tr[Z‘l (Q + S)]} X
2 \H(ve,+d+2) —M
o) o) S

aA'a, alAla,
dondee=y-Xb-Za-Z e = .
y oCn ¥ Q L;A‘lao a’A7a,

A partir de la expresion analitica [2.15] es pasilentificar la distribucion condicional
posterior de cualquier parametro de interés, marido el resto de ellos constante. En
el préximo apartado se derivaran las distribuciaeslicionales de todas las incognitas
del MAM. Las derivaciones pueden seguirse con mgyado de detalle en Sorensen y
Gianola (2002, cap. 13.3) y Jensal. (1994).

2.2.2.3.Distribuciones condicionales posteriores

" ; 4 P A AT = [T AT AT
Definase, en primer lugar, el vector de parametsoposicion segu® =(b ,a ,em).
Luego, la distribucién condicional posterior decegtctor es proporcional a

p(elz,oén,oio ,y)D
a p(y|b,a,em ,of%)x p(b K)x [2.16]
x p(em |02¢n)>< p(a|A,Z) .
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Explicitamente,

p(BlZ,oéﬂ 0 ,y) O

O exp{— 2605 }x ex;{—(}fz) bTK'lb} x [2.17]

&

ele a’(z'0A"a
xex —m—zm x exg — > .
20% 20%

Operando algebraicamenteg; Jenseretal., 1994), puede demostrarse que

8|z,02 0%,y DNMV(é,C‘log) [2.18]

Aqui, 8=C™r es la solucién a las MME en [2.8], c@1" igual a la inversa de la co-
rrespondiente matriz de coeficientesy yes el vector de ‘términos a la derecha de las
ecuaciones’r{ght hand sidg Estrictamente, existe una pequefia diferencigd2@j al
computar la matriz de los coeficientes es necesarioark™ al elemento diagonal co-

rrespondiente a cada efecto fijo, doridees la cantidad a través de la cual se refleja
gran incertidumbre a priori respecto al valor dedéectos fijos.

Por las propiedades de la distribucion Normal maitada se deduce que la dis-
tribucion condicional posterior dekésimo elemento escalar del vector de parametros de
posicion también seguira una distribucion Normapdeificamente, defina®e, como

el vector de parametros de posicion sim-&imo elemento escalar. Entoncets $o-
rensen y Gianola, Cap. 13.2.1),

6,10,.,%,0. 02y DN(@i ,qi‘loezo) [2.19]
tal qued, satisface
8 =r-cie,, [2.20]

dondec, es eli-esimo elemento diagonal de la matriz de coefieegtc_, corresponde
a lai-ésima columna de la matriz sin dicho elemento.

Por su parte, la distribucién condicional postederla varianza del error es pro-
porcional a
p(c? 16.2,0% .y) O
[2.21]
O p(y|b,a,em ,oio)x p(of% v, SZG)

Explicitamente,
p(ofeo 16,%,0% ,y) 0
0 (0_2 )—%(u%+n+2) exp{— e'e+ U%Sﬁu } [2.22]

% 20§D
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Definase luego

-, _e'e+u S N
, =—————,cond, =u,+n [2.23]

Entonces,

0 (Oi )-%("’eo+2) exp{— 02%0~§n } [2.24]

Por inspeccion, la expresion [2.24] correspond@m@leo’ (kernel en inglés) de una
distribucion Chi-cuadrada invertida con parémeﬁgsy O, é;. En consecuencia,

2 2 ~ Q2,,-2
o, [6,.Z,0, .y DU%S%X% . [2.25]
Argumentos similares permiten derivar la distrildmctondicional posterior de la
varianza de los efectos ambientales maternos pemtes Esta distribucion sera pro-

porcional a:

p(oﬁm 16,%,0% ,y)D

[2.26]
R CACA LR CATNES
Explicitamente,
p(ogﬂ 16,%,0% ,y) O
~3fug +d+ e'le +u,_ S [2.27]
sl 1o va+2) eXp{‘Lﬁ}
20,
Definiendo
., ee +u S
2 — “m~m e e N —
S == cond, =v, +d, [2.28]
€n
entonces

p(oﬁm 10,%,02 ,y) O
0(a? )_%(OW) exp{——oemééﬂ} 12.29]

en 2
20qn

Por inspeccion, la expresion [2.29] correspondentalleo de una distribucién Chi-
cuadrada invertida con paramet@s y Demééﬂ. En consecuencia,

o, 18,2,0% ,y 00, Six.” - [2.30]
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Resta, por ultimo, obtener la distribucion condieibposterior de la matriz de co-
varianza genética. Esta distribucion sera proposatia:

p(ZlG,oéﬂ,oi ,y)D 2.31]
Op(alAZ)xp(Z|v,S) '

De acuerdo a Jensemal. (1994), la expresion [2.31] puede escribirse iekpimente
como

p(ZlB,oéﬂ,oﬁu,y)D

Lgros [2.32]
0= exp - (%) v[ = (Q+S) ]}
Esta expresion corresponde al nucleo de una distGb Wishart invertidai.e.,
216,02 .02 ,yOIW(u+q.Q+S) [2.33]

En resumen, notese que bajo el andlisis bayesaaoyico aqui descripto, las
distribuciones condicionales posteriores de todasncognitas del MAM [2.3] pertene-
cen a familias de distribuciones de probabilidadooidas. Especificamente, pertenecen
exactamente a la misma familia que las correspateliedistribuciones a priori; es de-
cir, son ‘condicionalmente conjugadasf.(Daniels y Pourahmadi, 2002). Para poder
realizar inferencias respecto a los CVC es necegaoceder al siguiente nivel de mar-
ginalizacion. Sin embargo, conseguirlo por medivaliicos es imposible y, en conse-
cuencia, es necesario recurrir a métodos de apaaidm o integracion numérica. Una
discusion de algunos de estos métodos en el contlexta estimacion de CVC bajo el
MAM puede consultarse en Cantdtal. (1992a). En lo que resta de esta seccion, en
cambio, se presentara un método de integracion nearngor simulacion Monte Carlo
gue aplica cuando las distribuciones condicionpteseriores pertenecen a familias co-
nocidas, el muestreo de Gibbs.

2.2.2.4 Muestreo de Gibbs

El GS es una técnica indirecta de muestreo destaliicion marginal de una variable
aleatoria a partir del muestreo secuencial de ena de distribuciones condicionales en
dicha variable. A modo de breve explicacion, saisagle cerca el trabajo de Casella 'y

George (1992). Seaﬁ(x, Yireeos ym) una funcién de densidad de probabilidad conjunta.

Considérese luego la posibilidad de obtener alganacteristica de la distribucién mar-
ginal f (x), tal como la esperanza o la varianza. El mododirasto de proceder serfa

calcular la distribucion marginalizando la densidadjunta, para obtener luego la ca-
racteristica deseada operando analiticamente. Muawes, sin embargo, las integrales
a resolver son extremadamente dificiles de lleveaibm. En esos casos, el GS permite
generar una muestra de la distribucion sin la néaésle conocer su expresion analiti-
ca. Luego, con una muestra lo suficientemente granede estimarse cualquier carac-
teristica de la distribucién marginal con el nigelprecision deseado. El Unico requisito
es gue sea posible muestrear de las distribuctoreticionales. El GS fue formalmente

presentado por Geman y Geman (1984) en el contlexpyocesamiento de imagenes y
su difusion en la corriente principal de la esticisaplicada se debe principalmente al
trabajo de Gelfand y Smith (1990).
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En el marco del andlisis bayesiano jerarquico gafslAM, la implementacion
del GS conlleva muestrear secuencialmente de $asbdiciones [2.18], [2.25], [2.30] y
[2.33]. Una vez que el algoritmo convergio, el mregssecuencial de las distribuciones
condicionales resultara en un muestreo de lashiistones marginales posteriores de
cada parametro. S@a el niumero de muestreos definido por el analista garantizar
la representatividad de la muestra de la distréouonarginal de interés. Entonces, el al-
goritmo involucra los siguientes pasos:

1. Construir las MME [2.8], sumak™ al elemento diagonal de a cada efecto fijo y, fi-

nalmente, resolver el sistema de ecuaciones paralirar 0.

2. Muestrear® de@|z,0; .02,y DNMV(é,C‘loé) o, alternativamente, muestrear en

forma secuenciab, de 6, 16,,%,0; 02,y DN(éi ,qi‘loz) para toda.

3. Calcular los residuales=y—-Xb-Za-Z e,.

4. Computaréjn y O, de acuerdo a [2.23].

5. Muestrears; deoy, |6,2,0% ,y00,Six;’ .

6. ComputarS? y 0, de acuerdo a [2.28].

2

7. Muestrearoem

dea? 16,%,0% y DO%ng;i :
8. Calcular la matriz de las formas cuadratid@s,
9. Muestrears de£|6,07 ,0% ,yOIW(v+qQ+S)

10.Repetirm veces los pasos 2-9.

En cada ciclo del procedimiento, los valores meeskns de los parametros de interés
(por ejemplo, los CVC) deben almacenarse con etolgje computar luego estadisticos
descriptivos posteriores 0 alguna otra caracteaisfie las distribuciones marginales.
Con los valores almacenados es posible, inclusoylea estadisticos descriptivos pos-
teriores de ciertas funciones de estos paramepasegjemplo, heredabilidades) sim-
plemente aplicando la funcion en cada ciclo de tmeesEn general, los primeros
muestreos dependeran de los valores inicialesadigrarbitrariamente. Desde el punto
de vista préctico, en consecuencia, estos ciclomies de iteracion son descartados pa-
ra evitar esta dependencia y garantizar asi laezgewcia del algoritmo (Garcia-Cortés
et al, 1998). El nimero de ciclos que se descartabeeagi nombre de ‘periodo de ca-
lentamiento’ burn-in).

2.2.3.Implementacion del andlisis con datos de campo

En esta seccidn se ilustra la implementacion déisis bayesiano jerarquico con el ob-
jeto de estimar CVC via el muestreo de Gibbs pararchivo de datos de peso al deste-
te en bovinos de carne. Los datos pertenecenrapeesa “Estancias y Cabarfia Las Li-
las” (Las Lilas), y estuvieron disponibles en wvirtdel convenio marco vigente entre la
empresa y la Facultad de Agronomia de la UnivedsitaBuenos Aires (FAUBA).
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2.2.3.1.Descripcion del archivo de datos

El archivo de datos analizado corresponde al rédegus de Las Lilas, e incluye 7229
registros de pesos al destete tomados sobre indiwidacidos entre 1972 y 2008, con
194 dias de edad en promedio. El archivo se congulEanademas, con una genealogia
de 9936 animales. En la Tabla 2.1 se presenta esaigcion detallada de los datos,
con especial énfasis en caracteristicas asociddasalidad de estimacion de CVC bajo
modelos con efectos maternos: el nimero promediride por madre y el nUmero de
madres con registro fenotipicdf.(Gerstmayr, 1992; Maniatis y Pollott, 2003). Entipa
cular, es importante mencionar que todas las madtés identificadas y que no se han
incluido datos de crias por transferencia embrianar

Tabla 2.1. Descripcion de la base de datos del rasidngus de Las Lilas.

ANGUS
BASE de pedigree Individuos Padres Madres
9936 747 3404
BASE de datos N° Promedio, kg DS, kg
Registros de PD 7229 205,31 40,28
Padres Madres TOTAL

Progenitores 264 2444 2708
(c/ registro de PD) 54 1386 1440
% 20,5 56,7 53,2

N° prom. crias por progenitor 27,33 2,96

% de progenitores c/:

1 cria 13,64 30,20

2 crias 7,95 21,77

3 crias 4,92 15,47

>3 crias 73,49 32,56

PD = peso al destete; DS = desvio estandar.

2.2.3.2.Descripcion de los analisis

Con el objetivo de estimar los CVC relevantes a peblacion se implement6 un anali-
sis bayesiano jerarquico via el algoritmo GS. Etieto de analisis fue el MAM clasico
(ecuacion [2.3]). El modelo incluy6 los efectosdijde sexo, edad de la madre, grupo de
contemporéaneos y la covariable edad al desteteCM&3s fueron estimados mediante un
algoritmo GS como el descripto en la Seccidon 242.2.

Especificamente, se escribié un programa en Fo@@anspirado en las notas de
clase de Misztal (2006) y el trabajo de Groeneydf@vac (1990). El programa presen-
ta una estructura modular con dos subrutinas iasepnincipales. La primera de ellas
computa los elementos de la inversa de la matrieldeiones aditivas segun el algo-
ritmo para el calculo de los coeficientes de cogsaridad de Meuwissen y Luo (1992),
y genera luego las correspondientes contribucidedes efectos aleatorios a las MME.
La segunda subrutina, por su parte, realiza uo ceoimpleto de muestreo de las distri-
buciones condicionales posteriores de todos lognpetros del modelo y actualiza, en
consecuencia, sus valores. Los codigos estan lmsadloprogramas del paquete
BLUPF90 (Misztalet al, 2002) y programas F77 del grupo de investigafZantet y
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Birchmeier, comunicacion personal). Dada su exéensio seran incluidos en el pre-
sente documento. Sin embargo, pueden ser solisit@dautor.

Una caracteristica muy importante del programa ceeten parrafo aparte. La
demanda computacional del algoritmo de GS hastadeggeripto esta fuertemente de-
terminada por el tiempo de computo asociado al tree@slel vector de pardmetros de
posicion. En particular, de la expresion [2.18[sduce que dicho muestreo involucra
construir las MME en cada ciclo del GS, dado quedarametros de la distribucion
condicional posterior dependen de elementos deatazrde los coeficientes que, a su
vez, se actualizan en la medida que se actualim@VC. Sin embargo, nétese que las
MME [2.8] pueden rescribirse sucintamente segun

(Ww+E*)e=wWTy, [2.34]
con
W=(X,2.z,) [2.35]
y
0 0 0
E'=|0 (Z'0AY)0? o | [2.36]
0 0 1,050

La descomposicion de la matriz de los coeficieatef2.34] sugiere una forma de redu-
cir el tiempo de computo en este paso del muedeeBibbs: dado que no es necesario

actualizar la matrixV en cada ciclo de muestréd,'W puede construirse durante la
primera iteracion, y luego almacenarse en memaia peferencia en los ciclos subsi-
guientes. La misma estrategia puede seguirse lcagda inversa de la matriz de rela-
ciones aditivas. De este modo, fue posible acelmyasiderablemente la performance
del programa por iteracion.

Antes de proceder con la implementacion del GSeessario definir los hiperpa-
rametros de las distribuciones a priori de los CE€.general, se definieron los hiper-
parametros de escala utilizando estimaciones RE®losl CVC bajo el MAM como
una sentencia sobre la media de dichas distribasjare acuerdo a la parameterizacion
descripta en la Seccién 2.2.1. En particular, EBnmaciones REML y sus correspon-
dientes errores estandares se obtuvieron mediapageete ASReml (Gilmouwet al.,
2006). Por su parte, los grados de credibilidadedmieron en valores mas bien bajos,
de modo de reflejar incertidumbre en torno a ladiasea priori de los CVC. Los valo-
res de los hiperpardmetros especificados paraferedtes analisis del archivo de datos
del rodeo Angus pueden consultarse en las talfag 2.3.

Entre otros aspectos importantes, la implementagedrGS involucra decidir el
namero de cadenas a generar, por un lado, y detariai longitud del periodo de ca-
lentamiento y el nUmero de ciclos necesarios pseglaar una muestra representativa
de la distribucion marginal de interés, por otrak&et al., 1996, cap. 1). En general,
diferentes estrategias respecto a la implementat@balgoritmo GS pueden afectar las
correlaciones entre muestras de un mismo parar(iatrtmcorrelaciones’) y, por tanto,
las tasas de convergencia (Sorensen y Gianola).200ando las autocorrelaciones son
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muy altas, las cadenas MCMC recorren muy lentamargeporte de las distribuciones
marginales de interés y, en consecuencia, es mgcgsaerar un nimero importante de
ciclos de muestreo para asegurar una muestra egpaEgsa. Desafortunadamente, no
existe una regla infalible para determinar exactameuantos ciclos son necesarios. En
la practica existen basicamente dos alternativess tpanar una decision al respecto a la
hora de implementar el GS: o bien ejecutar unarmaadeuy largagg. Geyer, 1992) o
bien ejecutar varias cadenas mas codas Gelman y Rubin, 1992). A modo de ilus-
tracion, en este trabajo se aplicaron ambas egizate

En primer lugar, y de acuerdo a las recomendacidad&Seyer (1992), se obtuvo
una unica cadena de medio millén de ciclos, luegaekcartar 10.000 ciclos iniciales
(2%) como periodo de calentamiento. La convergeteia cadena se estudié mediante
los diagndsticos de convergencia de cadena siny@eupvee el paquete BOA (Smith,
2007), ejecutado bajo entorno Rttp://www.r-project.ordl. Estadisticos descriptivos
posteriores, ‘tamafios efectivos de muestra’ (ES&)rs sus siglas en inglés) y autoco-
rrelaciones de todos los CVC fueron, por ultimotealmlos mediante el programa
POSTGIBBSF90 del paquete BLUPF90 (Misathl, 2002).

En segundo lugar, y siguiendo ahora la estrateggi@aman y Rubincf. Gelman,
1996), se obtuvieron tres cadenas de 100.000 ciClda una de las cadenas fue inicia-
lizada con diferentes combinaciones de valoreslpar&€VC, que representaban puntos
dispersos del soporte de las correspondienteshdisivnes marginales. Mas precisa-
mente, los valores iniciales especificados cornedgoon a las estimaciones REML *
2xEE. El periodo de calentamiento se determindrsmeccion visual de las graficas de
los muestreos en funcion del nimero de cictoscé plotg. Luego, se determind la
convergencia mediante el test de Gelman y Rubi@2) ®jecutado a través del paquete
BOA (Smith, 2007), bajo entorno Rtfp://www.r-project.orgl. Finalmente, se compu-
taron estadisticos descriptivos posteriores, E8&glaciones entre muestras de todos
los CVC para la coleccion de muestras resultarddagitres cadenaisg(, luego de des-
cartar los ciclos de calentamiento) mediante efjfanma POSTGIBBSF90 del paquete
BLUPF90 (Misztalet al, 2002).

2.3.RESULTADOS

Los aspectos més relevantes de la implementacidéanddéisis bayesiano jerarquico al
conjunto de datos del rodeo Angus de Las Lilasesertben a continuacion. Las MME
incluyeron 22.418 ecuaciones. El tiempo de cémpetanalisis fue de alrededor de 10
ciclos por segundo en una computadora personalpooresador Pentium® 4 (CPU
3.6GHz, 3.11 GB de RAM).

En la Tabla 2.2 se presentan los estadisticosigggos posteriores, los ESS y las
autocorrelaciones de todos los CVC bajo el MAMgaldos a partir de la cadena larga
de 500.000 ciclos. Los tamarios efectivos de muéB®&) indican que el nimero de
ciclos fue suficiente para obtener estadisticosepioses precisos de las distribuciones
marginales, incluso para aquellos CVC que presemiantocorrelaciones muy altas pa-
ra lapsos de hasta 200 muestreos. Por otro laslvalores de las medias y los modos
marginales posteriores fueron muy similares a ladias a priorii(e., las estimaciones
REML), aun cuando se especificé a priori una alteitidumbre para estos ultimos va-
lores p = 5 para todos los CVC). Cabe destacar, por Ultique las secuencias de
muestreos de todos los CVC pasaron todos losdestenvergencia de cadena simple
gue ofrece el paquete BOA (Smith, 2007), si biera @dgunos de los CVC genéticos,



27

en particular para la covarianza genética directema, el valor del estadistidode
Geweke (1992) estuvo en el limite de los valorgesdos.

Tabla 2.2. Parametros a priori y estadisticos desigtivos posteriores de los CVC
obtenidos para una cadena MCMC de 500.000 ciclos.

cvc’
2 2 2 2
O, O, O, Oaa, Oq,
v 5 5 5 5 5
S 450 93 190 -103 116
ESS 694 1251 483 518 551
Media 453,35 95,47 185,42 -101,12 110,95
Modo 454,06 92,98 177,34 -94,51 106,11
DS 20,60 13,64 33,88 23,11 21,72
IADP95 (413, 493) (69, 122) (123,253)  (-147, -58) (6B)L5
Autocorr. (Lapso)
1 0,866 0,959 0,994 0,994 0,995
5 0,767 0,837 0,980 0,983 0,982
10 0,734 0,727 0,966 0,971 0,969
50 0,639 0,431 0,872 0,892 0,882
100 0,567 0,354 0,778 0,810 0,795
200 0,465 0,275 0,637 0,676 0,652

Refs. v = grados de credibilidad a priorf§ = pardmetro de escala a priori; ESS = tamafioiefede
muestra; DS = desvio estandar; IADP95 = intervalalth densidad posterior del 95%.

! Componentes de (co)varianzrmz = varianza del erroroz = varianza de los efectos ambientales ma-

ternos permanentesy. = varianza aditiva directagp’ = varianza aditiva maternay, . = covarianza
genética directa-materna.

En lo que respecta ahora a la implementacion dedé&&uerdo a la estrategia de
Gelman y Rubin (1992), en la Figura 2.1 se preselasgraficas de muestreos en fun-
cion del niumero de iteraciones para la varianzadel y la varianza aditiva directa, y
se sefialan sobre ellas los puntos en los que teehas aparecen notoriamente super-
puestas. A partir de la inspeccion de esta Ultirdfiaa se determind un periodo de ca-
lentamiento de 7.500 ciclos. Sobre las graficapresentan, ademas, los ‘factores po-
tenciales de reduccién de escala’ (PSpRdtential scale reduction factp(cf. Gelman,
1996), estadisticos que se utilizan para monitdeeaonvergencia de multiples cadenas
MCMC (cf. Gelman y Rubin, 1992). Los PSRF se calcularonianéel el paquete BOA
(Smith, 2007) a partir del 90% de los ciclos remilts de descartar los muestreos ini-
ciales definidos como periodo de calentamientoed&tjue los PSRF resultaron cerca-
nos a la unidad, lo cual indica que el algoritmta esuestreando de las distribuciones
marginales deseadas. Asi, las 90.000 muestrasedirgg¢ cada una las tres cadenas
MCMC independientes se combinaron en una Unicaneade 270.000 iteraciones, a
partir de la cual se obtuvieron los estadisticazativos posteriores de los CVC (Ta-
bla 2.3).
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Figura 2.1. Graficas de muestreos en funciéon del miero de ciclos para la varianza

del error y la varianza aditiva directa. Las graficas corresponden a tres cadenas
MCMC inicializadas en puntos dispersos del sopdedas distribuciones marginales.
Por inspeccién visual se puede determinar la ladgitel periodo de calentamiento co-
mo el punto a partir del cual las cadenas se saperpcompletamente (flechas negras).
Con el resto de los ciclos se computa el estadiBt®RF (Gelman y Rubin, 1992) que
se utiliza para monitorear la convergencia de d@enas.

En la Tabla 2.3, entonces, se presentan los estadigescriptivos posteriores de
las distribuciones marginales todos los CVC bajariplementacion del GS sugerida
por Gelman y Rubin (1992). En este caso los tameafextivos de muestra (ESS) fue-
ron aproximadamente la mitad que los obtenidos pheadlisis de una Unica cadena.
Noétese que los resultados fueron obtenidos contkdrde los ciclos, pero las autoco-
rrelaciones adn mantuvieron los altos valores ebseis previamente. Aun asi, los va-
lores de los estadisticos descriptivos posterioi@®n muy similares.
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Tabla 2.3. Parametros a priori y estadisticos desigtivos posteriores de los CVC
obtenidos a partir de ciclos de tres cadenas MCMQdependientes.

cvC!
2 2 2 2
O, O, e, Oaa, e
v (5; 5; 5) (5; 5; 5) (5; 5; 5) (5; 5; 5) (5; 5; 5)
Cad. 1 400 70 130 -50 70
S Cad. 2 450 93 190 -103 116
Cad. 3 500 120 250 -150 150
ESS 376 714 284 237 282
Media 454,71 96,55 182,85 -98,70 107,96
Modo 459,75 95,38 169,25 -88,62 106,29
DS 21,20 13,68 35,16 24,04 22,72
IADP95 (411, 495) (70, 123) (117, 254)  (-147, -54) (66315
Autocorr. (Lapso)
1 0,872 0,959 0,994 0,995 0,995
5 0,779 0,834 0,982 0,985 0,985
10 0,748 0,723 0,969 0,974 0,973
50 0,659 0,432 0,883 0,904 0,897
100 0,588 0,352 0,794 0,828 0,817
200 0,491 0,277 0,655 0,697 0,676

Refs. v = grados de credibilidad a prior8 = parametros de escala a priori; ESS = tamafidiedetde
muestra; DS = desvio estandar; IADP95 = intervalalth densidad posterior del 95%.

! Componentes de (co)varianzqaj = varianza del erroroz = varianza de los efectos ambientales ma-

ternos permanentesy. = varianza aditiva directag. = varianza aditiva maternay, , = covarianza
genética directa-materna.

Finalmente, en la Tabla 2.4 se presentan media&syias estdndares posteriores
de los parametros genético®.( heradabilidad directdy’, heradabilidad maternd/,

y correlacion genética directa-matermga) obtenidos bajo las dos implementaciones del

GS. Estos estadisticos descriptivos posterioremteepretan como las estimaciones
puntuales y los errores estandares de estimaegpectivamente. Los resultados fueron
exactamente iguales en ambos casos: las mediasipoest de las heredabilidades dire-
cta y materna fueron 0,25 y 0,15, respectivamenieentras que la media posterior de la
correlacion directa-materna fue —0,70. En la Figu&a por su parte, se presentan las
densidades marginales posteriores de los tres pt@srgenéticos, estimadas a través
de un método no paramétrico basado en un naclessiao (Silverman, 1986). La fi-
gura ilustra la riqueza del analisis bayesian@nallista no dispone sélo de una estima-
cion puntual del parametro de interés, sino quateueon toda una distribucion de pro-
babilidad para realizar inferencias. Notese, etiquéar, que la distribucion marginal
posterior de la heredabilidad materna muestra umgndispersion que la distribucion
posterior de la heredabilidad directa.
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Tabla 2.4. Estimaciones y errores estandares parad parametros genéticos bajo
las dos implementaciones del muestreo de Gibbs.

Parametros genéticas

h? h? s
Analisis Estim (EE) Estim (EE) Estim (EE)
REML 0,26 (0,04) 0,16 (0,03) -0,69 (0,07)
GS (Geyer) 0,25 (0,04) 0,15 (0,03) -0,70 (0,08)
GS (Gelman y Rubin) 0,25 (0,04) 0,15 (0,03) -07,08)

Refs. Estim = estimacién REML o media posterior bayesj&E = error estandar aproximado (REML) o
desvio estandar posterior bayesiano.

! Parametros genéticol? = heredabilidad directdy’ = heredabilidad materna; = correlacion genéti-
ca directa-materna.

2.4.DISCUSION

En este capitulo se introdujo el MAM ‘clasico’ (WMé&m, 1963, Quaas y Pollak, 1980)
y se describié en detalle un andlisis bayesiar@ayqarco con el objetivo de estimar los
CVC del modelo. Es importante destacar que nitafidacion del modelo ni los resul-
tados aqui descriptos con relacion al analisis $iage son originales. De hecho, existe
una cobertura muy extensa de estos temas en tl#sisos de la disciplina, como los
de Henderson (1984, cap. 31), Mrode (2005, capy, 6n particular, el de Sorensen y
Gianola (2002, cap. 13.3). En cambio, el objetivingipal de este capitulo fue definir
el marco de referencia sobre el que desarrollaréséb de la tesis. No obstante eso, la
implementacion del GS aqui descripta para estioa€CVC y los parametros genéticos
del rodeo Angus de Las Lilas no fue necesariamesttandar.

En particular, en la mayoria de las aplicacioné<z& bajo el MAM publicadas
en la literatura se han definido distribucionesiarpuniformes para los CVQG(g. Jen-
senet al, 1994, Quintanillaet al, 1999), generalmente con el objeto de represaptar
norancia total respecto a los valores posiblepsi@arametros a priori. Si bien este en-
foque es generalmente aceptado, no esta exentdtidascg.g. Blasco, 2001). En con-
traste, aqui se han descripto distribuciones aipriformativas, particularmente distri-
buciones Gamma invertidas, parameterizadas enrnésnde ciertos valores ‘razona-
bles’ para los CVC, por un lado, y en términosalatertidumbre asociada a estos va-
lores, por otro. La principal dificultad con estdague radica en que los resultados se-
ran mas o menos sensibles a la especificaciénsddidaxibuciones a priori segun cuan
informativos sean los datos. En general, si losglabn lo suficientemente informativos
entonces la distribucién a priori tendré poca erficia en los resultados (Blasco, 2001).
En este sentido, la robustez de los resultadosiolot® bajo las dos implementaciones
del algoritmo de estimacién aqui descriptas indicgue la informacién contenida en el
archivo de pesos al destete analizado resultd adagoara estimar todos los CVC in-
herentes al MAM.
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Figura 2.2. Distribuciones marginales posteriores &l los parametros genéticosA la
izquierda de la figura se presentan las densidalenidas a partir de 270.000 ciclos
provenientes de combinar tres cadenas independi@a&gtman y Rubin, 1992). A la de-
recha, en cambio, se presentan las densidadesdastenpartir de una Unica cadena de
500.000 ciclos (Geyer, 1992). Las curvas fueroremidas mediante de un método no
paramétrico basado en un nucleo Gaussiano (Silverh®86).

En tal caso, la eleccion de una u otra implemediiaes indiferente. En términos
generales, sin embargo, la principal determinaméeh@ara de tomar decisiones respecto
a la implementacion del GS es su factibilidad cowagional. Al respecto, deben distin-
guirse dos aspectos bien diferentes con relaciéierapo de computo: 1. el nimero de
operaciones aritméticas necesarias para completacho del algoritmo; y 2. el nimero
de ciclos necesario para asegurar la convergeetigrocedimiento. El nUmero de ope-
raciones por ciclo sera una funcion lineal del niantke individuos en el archivo de pe-
digree, mientras que el nimero de ciclos para aselguconvergencia dependera de las
correlaciones entre muestras observadas. En tetg sieel tiempo de computo por ite-
racion no es limitante, entonces ejecutar una (cad@na muy larga y descartar un nu-
mero importante de muestreos iniciales para caltogaestadisticos descriptivos poste-
riores resulta en una estrategia de inferencidad{teyer, 1992). En cambio, cuando el
tiempo de coOmputo por ciclo es limitante es nedesaner mayor certeza del momento
en el que el algoritmo convergee., comienza a muestrear de las distribuciones margi
nales de interés. En ese caso, es Util ejecutasenw de cadenas inicializadas en pun-
tos dispersos del soporte de las distribuciondssiparametros de interés, y establecer
luego la convergencia por inspeccién visual deggfasicas de muestreos en funcién del
namero de ciclos (Gelman y Rubin, 1992). Inclusop@sible ejecutar los algoritmos en
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diferentes procesadores simultaneamente vy, trasadas los ciclos de calentamiento,
colectar los resultados obtenidos para aumentairekro de muestreos sobre los que se
basara la inferencia.

En este trabajo se aplicaron ambas implementaciarmesdo de ilustracion vy,
como era de esperar considerando que el tiempgedecen no fue limitante para ob-
tener un nimero suficiente de muestreos, se oltuwvles mismos resultados en térmi-
nos de las estimaciones de los parametros genéfisgdas medias posteriores de las
heredabilidades directa y materna, y la correlagénética directa-materna, tomadas
como estimaciones puntuales, fueron razonableoordes a la literaturacf, CSIRO,
2010), e incluso coincidentes con las estimaci&iesL.

Por ultimo, otros dos resultados obtenidos seramexados con un mayor grado
de detalle a la luz de las restricciones que immbmauestreo de los CVC genéticos de
una distribucion IW: 1. la dispersion diferencialegexiste entre las distribuciones pos-
teriores de la heredabilidad directa y de la hdr¢idad materna; 2. las altisimas auto-
correlaciones entre muestras para los CVC genétgobos resultados son frecuentes
al estimar los parametros genéticos del MAM vi&8l Con respecto al primer punto,
hay que sefalar que en los archivos de datosaadez comunmente en los programas
de mejoramiento genético animal en general exigeos informacion (0 mas incerti-
dumbre) en torno al valor de la heredabilidad nmateue en torno a la heredabilidad
directa, basicamente porque existen menos relaidaearentesco que provean con-
trastes informativos para estimar este parametmdZfuera discutido en el Capitulo 1,
los efectos maternos se expresan con una genemeiéetraso respecto a los efectos
directos y, ademas, estan limitados a un sexo lf@fil, 1980). Sin embargo, el analista
no esta en condiciones de modelar esta incerticeiaiberencial porque la distribucion
IW es funcién de un anico hiperparametro escalae, rg@stringe la matriz de covarianza
genética en su conjunto. Por su parte, las altaslaciones de muestreo observadas pa-
ra los CVC genéticos son una consecuencia diredtendestreo conjunto de estos pa-
rametros de una distribucién multivariada IW. Empeximo capitulo se abordaran es-
tos dos problemas, y se considerara y evaluargoehlternativo de la distribucion Wis-
hart invertida generalizada (GIW).



3

La distribucion Wishart invertida generalizada y su

aplicacion en el contexto de la estimacion de paran
tros genéticos en un modelo animal con efectos mate

nos

! Munilla, S. y R. J. C. Cantet. 2011. Bayesian ogafe analysis using a generalized inverted Wishart
distribution accounts for differential uncertaitynong the genetic parameters — an applicationetoni
ternal animal modell. Anim Breed Genet (En prensa).

33






35

3.1.INTRODUCCION

En este capitulo se considera el uso de la disidhuWishart invertida generalizada
(GIW) para abordar el problema de la estimaciOlCHE€ genéticos en el marco de un
analisis bayesiano jerarquico como el presentads eapitulo anterior. La distribucion
GIW fue introducida originalmente por Brovetal. (1994) en el contexto de estudios
sobre la evaluacion del riesgo de contaminaciomidelCf. Le y Zidek, 2006), y consti-
tuye esencialmente una extension de la distribudigshart invertida (IW) con un ma-
yor numero de parametros, un atributo que le comfiean flexibilidad. En particular, la
distribucion GIW surge como una alternativa natyada especificar la estructura de
covarianza a priori de observaciones que siguendistabucion normal multivariada
con un patrén monaotono de datos faltantes (Gartbwahl-Awadhi, 2001).

Se argumenta aqui que la distribucién también psedetilizada para especificar
una estructura de covarianza a priori mas flexphle los CVC genéticos en el contexto
de los modelos estadisticos utilizados por los radfres animales, en particular cuan-
do existe informacion diferencial para estimar thferentes componentes escalares.
Considérese, por ejemplo, el MAM. Como fuera opmtonente discutido (véase Cap.
2.), en este caso existe en general menos infobmdwcias incertidumbre) en torno a la
heredabilidad materna que en torno a la heredadiliirecta. En tal situacién, el analis-
ta razonablemente tendera a favorecer una es@iifica priori que permita represen-
tar esta incertidumbre diferencial.

El capitulo esta organizado del siguiente modopfmer lugar, se introduce la
distribucion GIW en toda su generalidad. Luegopsesentan resultados tedricos con
respecto a la especificacion de la GIW como lailistién a priori de la matriz de co-
varianza genética del MAM en el contexto de uniaigdbayesiano jerarquico. Final-
mente, se describe un método de ‘actualizaciéndimya’ payesian updatingpara de-
terminar los hiperparametros de la distribuciomiarpde los CVC genéticos, basado en
las propiedades de la distribucién GIW, y se preseluego estimaciones de los para-
metros obtenidas ajustando datos de campo y dmbegasos de peso al destete. Los
resultados son comparados contra especificaciopesra mas estandares en términos
de precision de las estimaciones, errores esté&gartemportamiento de convergencia
de las cadenas de Markov.

3.2.METODOS

3.2.1.Distribucién Wishart invertida generalizada

Seay;, ..., ¥» una coleccion de vectores de ordexn 1. Definase lueg¥ (n x g), tal que
YT = (yl, e yn), y considérese finalmente una distribucién de gbdlsiad normal
multivariada, tal que

vec(Y)|Z O NMV(0,ADZ), [3.1]

Dondevec([) representa al operador matricial ‘vec’ (Searl21Zap. 12.9)A es una

matriz f x n) simétrica y conocida, ¥ es una matriz de covarianza aleatogia @).
En el contexto de un analisis bayesiano jerarq@eageralmente se asume gquesigue

a priori una distribucioW (&, W) . En tal caso, nétese que mientras los elementos de
la matriz simétrica y positiva definid? constituyen un conjunto complementario de
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hiperparametros para modelar la esperanza a pigoE, la incertidumbre respecto a
estos valores esta gobernada por un Unico paramstadar,d (Brown, 2002). Alter-
nativamente, es posible obtener una especificaniés flexible a partir de la ‘descom-
posicion de Bartlett’ (Bartlett, 1933) ce.

Considérese, en primer lugar, una particion de d&rimde covarianza en 2 x 2

bloques,
p2 )2
T = {z“ 212}' [3.2]
21 22

La descomposicion de Bartlett @ees tal quez = TAT ', con

le 0 I 0
A= . yT = . . [3.3]
0 Z22 -2 21Z 11Z 12 Z21211 I

Denéteser=3,5y F=3,-3,5..% .. Luego, es posible definir una transformacion
biyectivaZ — (le, T, I') de la matriz de covarianza en los ‘parametros aitiédt’ del
siguiente modo:

z{zn 2,0 } [3.4]
12, M+tz, g1’

En el caso mas general de bloques multiples, leodgsosicion puede aplicarse en for-
ma recursiva. Antes de proceder, sin embargo, @ssag0 establecer cierta notacion. A
lo largo de este capitulo adoptaremos aquella ds dle (1999).

Definase la particion dE enk x k bloques segun

Z1,1 Zl,k
= |, [3.5]

con Z,, de ordery x g, tal queg; + ... +g« = 0. Dendtese luego la submatriz principal

hasta e]-ésimo bloque coma 11 Es decir,
A Z1,1 Zl,j
shedl = | [3.6]
Z . 2,

. . Lo . . T
Sean ademag! ("] = (Z(,-+1),1, ...,Z(j+1),1) y gH0 = (Z[(“l)']) , esta Ultima

igualdad de acuerdo a la simetriaXleEntonces, pajg=k-1, ..., 1

stoitd o] & ) [3.7]
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cont,; = z[(j"l)ﬂ (Z[l,...,j] )_l y |'j = Z( _Z[(j+1)J] (Z[l,...,j] )_l Z[J (i+D] )

i+1)(i+]

Considérese ahora una particion conformable deatazte observacioneéenk
bloques,

Y = (Y[l], ...,Y[k]) 3.8]

. . 1\ T
conY [l = ( E'], E]) para eli-ésimo bloque. Los blogues son de ordeng;, tal

queg; + ... + gk = g. Esta notacién pone énfasis en el hecho de qesiste necesaria-
mente una correspondencia biyectiva entre un bloguebservaciones y cada coorde-
nada de los vectorgs aunque por conveniencia asumiremos que si emrdiées futu-
ros, tal quey, = 1 para todad.

Ahora bien, usando las propiedades de la distdoucormal ¢f. Bauwensetal.,
1999, seccion A.2.3) y la notacion de la descongiside Bartlett en bloques multi-
ples se pude expresar la distribucion conjuntd demo el producto de la siguiente se-
cuencia de distribuciones condicionales (Brown,2200

YyHoN(o,ADZ,,)
vy oN(vBr, ADT)
. [3.9]
yUA vy (vl Ao )

paraj =2, ...k—1, COﬂY[l""’j] = (Y[]], ,Y[J])

Noétese que la expresion [3.9] sugiere un modo geaificar una distribucion a
priori con un mayor niumero de parametros para laiznde covarianz& . De acuerdo

a la independencia mutua enfig, y los pares(rj T ),j =1, ...k—1, una propiedad
gue descansa en la descomposicion de Bartlett,ea®lique a priori

5, OIW (3,,Q,)
1,17, ON(1, ,H, OT;) [3.10]
rj 01w (61 + g[l,...,i],Qj),

con gil=g +..+g;. En [3.10], # ={8,Qu;5,.1,.Q H, j=1.k-}

constituye el conjunto de hiperparametros. En estgexto, se dice que la matriz de
covarianzaX sigue una distribucion Wishart invertida geneeada (Brown, 2002) y se

denotaZ OGIW (71).

La distribucion GIW se caracteriza esencialmentegbanayor nimero de para-
metros que involucra, una caracteristica que ofgeae flexibilidad al momento de es-
pecificar el conocimiento a priori 0 una opiniorpera respecto a estructura de cova-
rianza de las observaciones. Adicionalmente, plaseentaja de la simplicidad compu-
tacional, dado que los parametros de Bartlett siglistribuciones faciles de muestrear;
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especificamente, distribuciones normales y distidnes IW de menor orden. Por ulti-
mo, nétese que la distribucion GIW puede defingseforma recursiva, dado que la

sE-TOGIW (8,Q .14 H, Li= 1, .- ) [3.11]
sucesivamente paja k- 1, ..., 2, si se defing! =5, OIW (5,,Q,) pargj = 1.

3.2.2.Especificacion a priori usando la GIW: resultados ¢6ricos

El objetivo a continuacién es derivar resultaddsit®s con respecto a la especificacion
de la distribucion GIW como la funcion de densidadprobabilidad a priori de la ma-
triz de covarianza genética, en el contexto dendtisis bayesiano jerarquico. En parti-
cular, considérese el problema de estimar CVC eaMAM (cf. Sorensen y Gianola,
2002, cap. 13.3). Como ya se ha comentado, ercastees estandar asumir una distri-
bucion IW a priori paré, principalmente porque esta distribucion es camjlag(véase
Cap. 2) y, en consecuencia, facilita la implemaatadel algoritmo GS. Como alterna-
tiva, se demostrara que asumir una distribucion @kifende considerablemente el
abanico de posibles especificaciones a prioripsnder esta importante ventaja. En este
punto se hara constante referencia al analisissiye jerarquico para el MAM presen-
tado en el capitulo precedente.

3.2.2.1.Particion del vector de valores de cria

Sea la distribucion a priori del vector de valatescria del MAM (ecuacion [2.3])

a:{a"}DN(o, ZOA). [3.12]
an

De acuerdo a los resultados presentados en laegm@cedente, considérese expresar
esta distribucion conjunta como el producto desigsientes distribuciones:

a, ON (0,Z,,x A)

3.13
a,la, ON (a1, T xA), 13.13]

cont=%.,35;yr=5,-5,5:5 . Asimase ahora que la distribucion GIW se utiliza
para representar la incertidumbre a priori respadtomatriz de covarianZa, de modo
gue los parametros de Bartleft{, T y I') se distribuyen
%1, OSXo,
T|F ON(1,,T xH) [3.14]

r D SlX;12+17

donde Sy’ representa a una distribucion Chi-cuadrada eszataertida con parame-
tros f, S), un caso especial de la distribucion IW con urarin de escala escalar. El
conjunto de hiperparametros en [3.14]#s={v,,0,,S,, §.1,, H . Todos estos para-
metros deben ser definidos por el analista.
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3.2.2.2.Distribuciéon condicional posterior de los paramedrde Bartlett

Como es estandar, la siguiente etapa del anadlgissiano jerarquico involucra formar

la distribucién posterior conjunta de todas lasdgmitas que comprende el modelo,
multiplicando la funcion de verosimilitud por cadaa de las distribuciones a priori.

Luego, la distribucién condicional posterior delquér parametro de interés se deriva
dejando al resto de ellos constante.

En particular, la distribucion condicional posterite la matriz de covarianza ge-
néticaZ bajo el modelo [2.3] sera proporcional a

p(Z|#, )0

0 p(a, 12,,)% (241 S506)% [3.15]
x p(ay, |2, T,7)x p(T 7,15, H)x p(I" IS ,)

donde® ={b, ao,am,em,ozen ,cr2g ,y} . Explicitamente, y luego de algunos arreglos alge-
braicos,

p(Z|#, )0

0(z,) " Xexp{——lel - S"}X (DRSS [3.16]

11

p{ (T2Q11 —-21Q,+ sz) + H_l(T -1 0)2 + Sl}
x exp — or ,

donde se ha hecho uso de la siguiente notacionlparetriz simétrica de sumas de
cuadrados y productos cruzados

a’A'a, a'A'a
Q: Qll Q12 = (-)r . (6] ? . m. [317]
Q21 sz amA a, amA a,

De la expresion [3.16] se deduce que la distribucidndicional posterior de la
matriz de covarianza genética, puede considerarse proporcional al producto ek tr
distribuciones de probabilidad asociadas a losnpeir®ds de Bartleti;e.,

p(Z|#, D)0
O p(Zy,|9,0)x p(t,[ |# @)= [3.18]
=p(Z, 190, 0)x p(t | 90 @) p(T [ D)

De hecho, se demostrara a continuacion que laglig&gbuciones coinciden con las co-
rrespondientes a los parametros de Bartlett, derdoua su definicion en la ecuacion
[3.10]. La demostracién sera bosquejada aqui, ddorde poner énfasis en los resulta-
dos principales. Una derivacion detallada de algup@sos importantes se difiere al
Apéndice A de este trabajo.
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Notese, en primer lugar, que la independencia enfyey el par(r, I') se des-

prende directamente de [3.16]. Reteniendo los festque solo dependen &g, es po-
sible escribir

p(zll | 51_[’®) 0 (zll)_%((HUMZ) x exp{_M} . [319]
2z,

Luego, tras definiréo =Q,+ Sy 0,=q+v,, la expresion [3.19] puede reconocerse
como el nucleo de una distribucion Chi-cuadradalada invertidai.e.,

Sy 9,0 0 Sx; [3.20]

En segundo lugar, ignorando todos los términosmudependen de del argu-
mento de la funcion exponencial en [3.16] se v&ifjue

p(t|l,7,0)0

- exp{_(ern—zr Q)+ Hl(T—tO)z} [3.21]

2

Luego de algunas manipulaciones algebraicas sabmeliima expresion, en el Apén-
dice A se demuestra que

p(t|l,7,0)0

(Qu+ H_l)[T_(Q12+ToH_1)(Q11+ H‘l)_l} [3.22]
Lexps — or ,

de donde se deduce inmediatamente que

Q,+T,H™ r j
Q11+ H_l ’ Q11+ H_l

Una representacion mas intuitiva de este ultimaltado puede obtenerse utili-
zando las siguientes identidades (Brown, 2002):

Ul #,D DN( [3.23]

H=(Qu+H?)", W= AxHyi=QQ, [3.24]
A partir de ellas, los parametros en [3.23] pue@soribirse segun

T #,®ON(T,, T xH), [3.25]

donde T, =Wt,+(1-W)1. Esta representacion indica que la esperanza aonll

posterior es un promedio ponderado de la espemdaia distribucion a priori y de la
informacion que proveen los datos a través delecweide formas cuadraticas. Notese
ademas que las ponderaciones dependeran de lacidefidel hiperparametrél. En
particular, una eleccion estandar para retenerigmeestructura media que con la dis-
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tribucion IW consiste en especificat = S;* (Brown, 2002). En tal caso, se verifica que

-1 . . ., . . .
W :(q1§1+1) , de donde se desprende que si la informacionoai grila informa-
cion que proveen los datos respecto al valor dewl@nza aditiva directa es la misma
(i.e, §*=Q,), también lo seran las ponderaciones de ambosntésren la media pos-

terior de 1. En cambio, si la informacidon que proveen los sl&e mayor, entonces el
término asociado a las formas cuadraticas tendagpanderacion mas alta.

Regresando ahora al argumento principal, aun gdedacir la distribucién con-
dicional posterior dé . De [3.16],

p(F|#,0)0

o ‘ 3.26
D(r) 2[(q 1+1) zjxexp{_ 812+r§}, [ ]

donde S resulta de recolectar todos los términos de laifumexponencial que no de-

penden der . La expresion [3.26] puede reconocerse como dealde la siguiente dis-
tribucion Chi-cuadrada escalada invertida

M 20,0 08X [3.27]

conS =S+ Sy 0, =q+u,. Adicionalmente, en el Apéndice A se demuestra que

S =(a,-at) A*(a,-ad)+WQ,(t-1,)°. [3.28]

De estos resultados se desprende que existeuére®$ de informacion que con-
tribuyen al valor que toma el parametro de escaliadlistribucién condicional poste-
rior de ' . Primero, existe informacién a priori que contgibls,. Segundo, existe in-
formacion que contribuyen los datos a través derlaa cuadratica en los valores de
cria maternos ajustados, como puede apreciarsiepeimer término a la derecha de la
igualdad en [3.28]. De hecho, puede verificarse apie término es la expresion del es-

timador méximo-verosimil d€ bajo la distribucion de, |a, si T es interpretado co-

mo el valor verdadero de. La tercera fuente de informacion surgiria de éftiema
substitucion, teniendo en cuenta ques estimado por .

3.2.2.3.Recuperando la matriZ

Los resultados [3.20], [3.25] y [3.27] implican gaematriz de covarianza genética,
sigue una distribucion condicional conjugaﬁﬂN(Oo,Ol, S, Sit,, ~I—) a posteriori y,
en consecuencia, la estimacion de CVC puede llevaacsibo mediante un algoritmo de
GS. De hecho, en la etapa correspondiente delimigosoblo serd necesario muestrear

secuencialmente de las distribuciones condiciordgdes parametros de Bartlett y lue-
go recuperar la matriZ aplicando la descomposicién de Bartlett en sentiderso;

i.e., calculando
2 2..T
z:{ H " } [3.29]
12, +12,
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3.2.2.4 Diferentes especificaciones a priori

Antes de proceder con la implementacion del GShealista debe definir el conjunto
completo de hiperparametras ={u,,v,,S,, §,T,, H , de modo de describir su cono-

cimiento a priori. En esta seccion se discutirés &specificaciones a priori diferentes,
todas ellas basadas en las propiedades de lddgém GIW. En primer lugar, se defi-

nird una distribucién a priori no informativa, goermita reflejar completa incertidum-

bre respecto a la matriz de covarianza. Despugzesentara el conjunto particular de
hiperparametros que resultard en un muestreo dguoieade una distribucién IW a pos-
teriori. Finalmente, y con base en este ultimo woty, se sugerird modelar la incerti-
dumbre diferencial entre los CVC genéticos asigoaralores distintos a los parame-

tros u, y v,.

AsUumase, en primer lugar, que la distribucion arpiile X es proporcional a
|>:|_%U :(le)_%u x[2* En particular, si se define =3, la densidad corresponde a la

distribucion no informativa e invariante de Jeffdgf. Brown, 2002). Luego, la distri-
bucién condicional posterior de la matriz de comaze genética puede escribirse expli-
citamente segun

p(Z|#,0) 0
0(z,,) 2 xexp{—%}x [3.30]
()50 xexpl - (7"Qu~21Q.+ Q)
2r '

Entonces, recurriendo a los mismos argumentos @bars utilizado para derivar la dis-
tribucion condicional posterior de los parametresBartlett se puede verificar q@e

sigue condicionalmente una distribuci@lW(OO,Ol, S. S, NI—) a posteriori con

0,=09+1, 0,=q,y

$=Qu

S=Q,-Q; qz [3.31]
T = 1_11Q12’

A=q},

dondeQ, simboliza el elementd,(j) de la matriz simétrica de sumas de cuadrados y
productos cruzados definida en [3.17].

Alternativamente, asumase una distribucion IW arppara X bajo un enfoque
conjugado €.9. Jenseret al, 1994), pero considere la posibilidad de muesseauen-
cialmente de las distribuciones condicionales pusts de los parAmetros de Bartlett.
Tal estrategia de muestreo seria ventajosa despgenio de vista algoritmico, dado que
s6lo requiere muestrear tres variables normalésméates contra las que requeriria un
muestreo directo de la distribucion IW (Smith y King, 1972). De hecho, algunas
subrutinas disponibles para muestrear de la distidn IW se basan en la descomposi-
cion de Bartletté.g. la subrutina ‘WSHRT’ escrita en F77 por Smith gdding, 1972).
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En el Apéndice B se demuestra que la equivalerclaasa en definir el siguiente con-
junto de hiperparametros

*

S =2

S = Z*22 - Z*lzzzli g
T =20,
H=x

11

[3.32]

dondes’ :{Z*ij} representa la matriz de escala de la distribuaipniori deX, y defi-
niendo luegov, =v+1y v, =v, dondeuv son los grados de credibilidad en comun.

Es mas, asignando valores distintos a los paramefry v, es posible modelar

la incertidumbre diferencial entre las estimaciodeslas varianzas aditivas directa y
materna. Esta Ultima estrategia sera explorada prokima seccion. En el Apéndice B
se presenta un algoritmo de muestreo facil de adamwentro del codigo de un algo-
ritmo de GS.

3.2.3. Especificacion a priori usando la GIW: una aplica®n

La gran mayoria de las asociaciones de criadorgsmiedo bovino de carne llevan ade-
lante evaluaciones genéticas como parte de susapnag de control de produccion
(BIF, 2002, cap. 5). Los resultados principalessias evaluaciones son las prediccio-
nes de los valores de cria de todos los indivigh@rtenecientes a la poblacion bajo es-
tudio. Como fuera oportunamente comentado (végselgalas predicciones se obtie-
nen resolviendo las MMEc{, Henderson, 1984) resultantes del modelo utilizaai@
ajustar los datos, condicionalmente a los CVC estos. La estimacion de los CVC,
por su parte, debe realizarse previamente a cadadapn de la evaluacion genética. En
la practica, sin embargo, una nueva estimacion\deé €e lleva adelante so6lo una vez
gue los archivos de datos se han incrementadditmesie. En todo caso, asumase que
la estimacion de CVC se lleva a cabo mediante goritno de GS en el marco de un
analisis bayesiano como el descripto en el Capfiulen este contexto, parece razona-
ble utilizar los estadisticos posteriores obtenidas la ejecucion anterior para especifi-
car los correspondientes hiperparametros en ldguéste, en el espiritu de un esque-
ma de ‘actualizacion bayesian®dyesian updating En esta seccion se describe la
aplicacién de tal estrategia para estimar CVC agwoioando la flexibilidad que ofrece la
distribucion GIW para especificar el conocimientpreri del analista. En particular, la
estrategia fue utilizada para especificar la distrion a priori de los CVC del rodeo
Angus de Las Lilas, y luego comparada contra @saecificaciones a priori mas estan-
dares. Ademas, fue puesta a prueba mediante wticedisimulacion estocastica.

3.2.3.1.Datos de campo

El archivo de datos de campo corresponde al araevpesos al destete del rodeo An-
gus de Las Lilas descripto en el capitulo preceddrat empresa lleva adelante una eva-
luacion genética anual como una estrategia de @iatizacion de sus reproductores.

AUn asi, los CVC no son estimados con la mismaiéecia, si bien varias estimaciones
se han llevado a cabo en la medida en que se agbamnuimas datos. Imitando este es-
guema de trabajo se crearon dos subarchivos a garéiste archivo madre. El primero

de ellos incluye los 4480 registros de los indiesluinacidos hasta el afio 1986. El se-
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gundo, contiene los registros de 6290 animalesdomaobre individuos nacidos hasta
el afio 2000. Una descripcion detallada de estarshivos se presenta en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Caracteristicas de los archivos de datole peso al destete analizados.

ANGUS Simulado*
BASES de datos Archivol Archivo2 Total
Registros 4480 6290 7229 4492
Pedigree 6080 8553 9936 5012
Conexiones del pedigree 5,9 14,7 21,9 -
Padres
N° 119 199 264 65
% de padres con registro 7 16 20 69
N° promedio de crias 38 32 27 69
Madres
N° 1608 2127 2444 1376
% de madres con registro 45 55 57 64
N° promedio de crias 3 3 3 3

* Valores promedio sobre 39 réplicas. La variabiidsurge de asumir una tasa de fertilidad de 0,9.

! Pesos al destete tomados sobre individuos de2@tbdias de edad en promedio.
2 Ne de elementos distintos a cero en la matrfen millones). No calculado para los datos simsad

El objetivo fue estimar CVC via el GS bajo difeemespecificaciones a priori.
En general, todas las distribuciones fueron pamametdas tal como se describiera en el
Capitulo 2j.e., en términos de ciertos valores ‘razonables’ f@aVC, por un lado, y
en términos de la incertidumbre asociada a estosega por otro. En particular, se uti-
lizaron las estimaciones REML obtenidas medianfmguete ASReml (Gilmowatal.,
2006) para definir valores a priori verosimilesgpbs diferentes CVCREML ]. Lue-
go, se llevo adelante una serie de andlisis bayesida el GS con diferentes estrategias
respecto al grado de incertidumbre impuesto satios ealores.

En el primer analisis, se asumié que la incertickengbpriori sobre los valores de
los CVC era totalNloINF] y, en consecuencia, se ejecutd el algoritmo dienasion
basado en la parameterizacion descripta en [3RBdduérdese que en este caso no es
necesario definir ningun hiperpardmetro. En caméli@lgoritmo muestrea de las dis-
tribuciones condicionales posteriores de los pané@mele Bartlett que dependen uni-
camente de funciones de las formas cuadréaticassestakos. En tal escenario, las cade-
nas MCMC son completamente indiferentes a los galoriciales una vez que han con-
vergido y, por consiguiente, el ‘método del acopéaro de cadenastf Garcia-Cortés
et al, 1998) puede utilizarse en forma directa parabéster convergencia.

En segundo lugar, se considerd que las estimacRB®YH. constituyen un cono-
cimiento a priori significativo y, en concordancss especificaron distribuciones Chi-
cuadradas invertidas e IW a priori para todos lWE€CMas especificamente, los para-
metros de escala fueron derivados luego de igledagstimaciones REML de los CVC
a las correspondientes medias a priori, de acuetdgarameterizacion descripta en el
Capitulo 2. Luego, con el objetivo de evaluar Ruencia de tal especificacion a priori
sobre los resultados, se definieron otros dos otogude valores para las medias a prio-
ri: estos valores se correspondieron con las estimaes REML + 2 x EE. Por otro lado,
dos valores diferentes de grados de credibilidadofu asignados en cada analisis: 20
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[IW20] y 100 [W100]. Estos valores fueron particularmente escogidwoa pepresentar
una incertidumbre moderada y baja, respectivamesspgecto a los conjuntos de valo-
res especificados para las medias a priori. Enalalalr' 3.2 se presentan las medias a
priori y los grados de credibilidad utilizados eada uno de los andlisis que se llevo a
cabo.

En una tercera estrategia, se examin® una es®fic a priori ‘experta’ utili-
zando los estadisticos descriptivos posterioremsl€€VC, obtenidos luego de ajustar
los dos subarchivos de datos, para determinaripesgarametros de las distribuciones
a priori en el andlisis definitivo@IW_S1] y [GIW_S2], respectivamente). En particu-
lar, las estimaciones de los CVC para los subcoogutie datos se obtuvieron mediante
un analisis bayesiano basado en distribucionesoa po informativas. Con estas esti-
maciones, luego, se derivaron los grados de ciiglditdj v, y v,, igualando las medias

y varianzas marginales estimadasjey I' con las correspondientes medias y varian-
zas teoricas de distribuciones Chi-cuadradas iiohees;i.e.,

b = ZXI:rh (211)]2 +4,
o \71(2“) , [3.33]
U:|_:2><|:rn(r :| +41

donderiy (0 y ¥ (JJdenotan, respectivamente, la media y varianza medrgbsterior de

las correspondientes distribuciones de los parasiele Bartlett, obtenidas tras ajustar
el i-eésimo subarchivo de datas< 1, 2). A continuacion, se utilizo la especifidaca

priori descripta en la ecuacion [3.32] para defiog hiperparametro§,, S, 1, y H.
Especificamente, los elementos de la matriz ddagcaueron calculados segun

2 =(0,+2)x I\7|i (Z4).
%, =%, =2, XM, (1), [3.34]
z*22 = (Z*fzzli ) +(U 1'*'3)>< M; (r) ’

donde Mi([)] representa los valores modales de las correspuediaistribuciones

marginales posteriores de los parametros de Barbletenidos tras ajustar eEsimo
subarchivo de datos € 1, 2). NOtese que esta parameterizacion a pnggiica inter-
pretar los modos marginales posteriores como v&foaeonables’ para los CVC gené-
ticos.

Un dltimo andlisis fue ejecutado aplicando esteateggia en forma recursivae.,
definiendo las distribuciones a priori de los pagtios de Bartlett para el segundo sub-
archivo con los resultados del primero, y luegatiepdo el procedimiento para el ar-
chivo de datos complet&|W_S1|S3. Las medias a priori y los grados de credibilidad
especificados para cada uno de estos analisigserpan en la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2. Archivo Angus. Valores iniciales y grade de credibilidad utilizados pa-
ra especificar la estructura de informacion a prior de los diferentes analisis.

Parms. genéticos: medias a prioH Grados de credibilidad

Andlisis h? h? e v vo v,
REML - - - - - -
NoINE - T . o T
IW20 1 0,25 0,16 -0,69 20 - -
IW20 2 0,20 0,12 -0,66 20 - -
W20 3 ________ 0,30 ____ 019_____ 075 ____: 20 ____. Tl
IW100 1 0,25 0,16 -0,69 100 - -
IW100 2 0,20 0,12 -0,66 100 - -
w1003 030 ___ 019 ____ 075 100 ___-_____-.
GIwW_S1 0,25 0,18 -0,71 - 32 34
GIW_S2 0,21 0,14 -0,62 - 62 44
GIW_S2|S1 0,25 0,16 -0,67 - 105 85

! Las cifras en esta tabla fueron calculadas comoidnes de las medias a priori especificadas mara |
diferentes CVC. Los tres conjuntos de valores eratmlisis IW20 e IW100 corresponden a las estima-
ciones REML, REML — 2*EE y REML + 2*EE, respectivante. Para los diferentes analisis basados en
la distribucién GIW, por su parte, las medias ampifueron definidas como las modas marginalesepost
riores de los CVC obtenidos luego de ajustar lasespondientes subarchivos de datos, tal comosse de
cribe en el apartado 3.2.3.1.

2y = grados de credibilidad de una distribucién M/y v, son los grados de credibilidad de las distribu-
ciones Chi-cuadradas invertidas de los parameoBattlett. Fueron derivados como se explica en el
apartado 3.2.3.1.

Las lineas punteadas subdividen los diferentessaabn relacién al grado de incertidumbre sumuest
para las medias a priori de los CVC. Las categadas “incertidumbre completa”, “incertidumbre mede
rada”, “baja incertidumbre” y “opinion a priori egga” en orden ascendente.

Se describen a continuacién algunos detalles tésnmespecto a la implementa-
cion de los analisis. El GS utilizado en este fahse similar al presentado en el Capi-
tulo 2, con la particularidad de que el muestredadmatriz de covarianza genética fue
programado de acuerdo al algoritmo presentado Apdéhdice B de este trabajo. Para
cada analisis, se ejecut6 el programa y se gemex@adena de 100.000 ciclos. Luego,
para el analisilNoINF se establecié la convergencia mediante el métetl@abpla-
miento de cadenasf( Garcia-Cortéstal., 1998), considerando una diferencia maxima
entre cadenas de TOpara cada CVC, lo cual ocurri6 en la iteraciér08.6Tomando
una postura conservadora, entonces, se descalaard0.000 muestras iniciales como
periodo de calentamiento. Los estadisticos des@m#pposteriores para todos los CVC
y los correspondientes parametros genéticos fueatmulados utilizando el programa
POSTGIBBSF90 del paquete BLUPF90 (Mistethl, 2002). En particular, las medias
posteriores, los desvios estandares posteriogsgutocorrelaciones entre muestras pa-

ra la heredabilidad directd’, la heredabilidad matern&?, y la correlacién genética
directa-maternar , fueron utilizados como criterio de comparacion.

3.2.3.2.Estudio de simulacion estocastica

Con el objeto de evaluar los procedimientos denestion descriptos se llevé a cabo un
estudio de simulacion estocastica. A tal efectosisrilaron poblaciones cerradas con
generaciones superpuestas bajo apareamiento ale&norcada réplica, una poblacion
base no registrada de 500 vacas fue apareadar @loawa0 toros y produjeron la prime-
ra generacion de progenie. Los valores fenotipamsstos individuos fueron luego



a7

muestreados de acuerdo al MAM clasico (ecuaci@)[Zn el paso siguiente, los to-
ros y vacas mas viejos fueron descartados de lagob, de acuerdo a una tasa de re-
emplazo de 0,25 para los machos y 0,20 para labrasiSus reemplazos fueron selec-
cionados de la ultima generacion utilizando lasligeones de los valores de cria direc-
tos como criterio de seleccion. Una segunda geideréige creada entonces apareando
al azar toros y vacas de la generacion parentaireceada con la Unica condicion de
que se evitaran apareamientos padre-hija y magredodo el procedimiento, por ul-
timo, fue repetido hasta la décima generacién. &nta réplicas con esta estructura
poblacional fueron generadas y analizadas en stidie. Las principales caracteristi-
cas de la estructura poblacional, promediadas séplieas, se incluyen en la Tabla 3.1,
mientras que los valores de los parametros gesdtitiizados en el proceso de genera-
cion de datos se presentan en la Tabla 3.4.

Todas las poblaciones simuladas fueron analizatlasando las mismas estrate-
gias respecto a la estructura de informacion aipt®los CVC que las utilizadas para
analizar el archivo de pesos al destete del rodeyu# Para cada réplica, el MAM fue
ajustado y los CVC fueron estimados mediante I@gias REML , NoINF e IW100,
como fuera descripto en el apartado anterior. Adaimente, se llevé a cabo un anali-
sisGIW en dos etapas. Primero, los CVC fueron estimados gl subconjunto de da-
tos hasta la octava generacion a través de ursanddiyesiano jerarquico basado en una
distribucion a priori no informativa. Luego, lostadisticos posteriores fueron calcula-
dos y utilizados para determinar los hiperparamnsedmlas distribuciones a priori de los
parametros de Bartlett en un analisis que inclo@aatodos los datos simulados dentro
de réplica. Para cada procedimiento de estimac§ediano se obtuvieron 30.000 ci-
clos: los primeros 10.000 fueron descartados coenmgo de calentamiento y el resto
de ellos fue utilizado para calcular los estadistidescriptivos posteriores. De la misma
manera que con los datos de campo, se utilizasoméalias posteriores, los desvios es-

tandares posteriores y las autocorrelaciones panaredabilidad directay? , la here-

dabilidad maternah’, y la correlacién genética directa-materna, promediados en-
tre réplicas, para comparar los resultados.

Una digresion es necesaria en este punto. Onaasdaricuenta réplicas exhibie-
ron problemas de convergencia mientras se anahzalsacorrespondientes subconjun-
tos de datos. Basicamente, los valores de las nmodeginales posteriores de los CVC
genéticos, utilizados para inicializar los anélsi® el conjunto completo de los datos,
produjeron matrices de covarianza singulares goasecuencia, el GS abort6. Un ana-
lisis mas profundo del problema, mostro que erstedsos el método del acoplamiento
de cadenas fallaba en establecer la convergeniga da los 10.000 ciclos, lo cual su-
giere que hubiera sido necesario un mayor nUmemgictiss. Para no oscurecer las con-
clusiones, entonces, y dado que el nimero de gidpanalisis estaba limitado al tiem-
po de ejecucion, se decidié no incluir tales r&glicEn consecuencia, los resultados pre-
sentados en este trabajo fueron obtenidos pronubalias 39 réplicas restantes.

3.3.RESULTADOS

En la Tabla 3.3 se presentan las estimacionesyesrestandares de los parametros ge-
néticos para los datos de peso al destete del /hdgos de Las Lilas. Con respecto a
las estimaciones, nétese que si bien los resultaddeeron exactamente iguales entre
todos los analisis, las cifras son bastante sigsldas heredabilidades directa y materna
estuvieron en el orden de 0,25 y 0,15, respectintanenientras que la estimacion de la
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correlacion genética directa-materna fue de alddd —0,69. La mayor variabilidad
respecto a los resultados se observé para lossi@lil00, principalmente debido a la
fuerte influencia que ejercid la estructura de rimfacion a priori especificada. Por el
contrario, las estimaciones de los analgi20 exhibieron menor dispersion entre si vy,
de hecho, fueron mas cercanas a los valores obtemidjos los andlisiREML y
NoINF, independientemente de las medias a priori espadds. Ahora, con respecto a
los errores estandares, notese que se ha puestademcia un patrén consistente: en
aguellos analisis en los que se ha supuesto a pnianenor grado de incertidumbre con
respecto a las medias de los CVC especificadogrtoges estandares obtenidos fueron
menores en comparacion con enfoques menos infmwsattn particular, el analisis re-
cursivoGIW_S2|S1mostré los menores errores estandares.

Tabla 3.3. Archivo Angus. Estimaciones y errores &ndares deh?, h? y r, bajo
las diferentes estrategias con respecto a la espeeicion a priori de los CVC.

Parametros genéticos

he h? Ie

Analisis* Estim. EE Estim. EE Estim. EE
REML 0,26 0,04 0,16 0,03 -0,69 0,07
NoINE__ 025 ___ 004 ___ ! 015 ____ 0,03 ___-069_ ____ 0,08
W20 1 0,25 0,04 0,15 0,02 -0,69 0,07
IW20 2 0,23 0,04 0,14 0,02 -0,69 0,07
w203 ______026 ____ 0,04 _____ 016 _____ 002 ___- 0,71 ___ 0,06
IW100 1 0,25 0,03 0,15 0,02 -0,69 0,04
IW100 2 0,21 0,03 0,12 0,02 -0,68 0,05
w1003 029 003 018 1 002 073 0,04
GIW_S1 0,28 0,04 0,17 0,02 -0,71 0,05
GIW_S2 0,24 0,03 0,15 0,02 -0,66 0,05
GIW S2|S1 0,27 0,02 0,16 0,02 -0,69 0,04

ReferenciasEstim. = estimacion REML o media posterior bageai EE = error estdndar aproximado
(REML) o desvio estandar posterior bayesiano. msak punteadas subdividen los diferentes andlisis
con relacion al grado de incertidumbre supuesta [z medias a priori de los CVC. Las categorias so
“incertidumbre completa”, “incertidumbre moderad&®jaja incertidumbre” y “opinion a priori experta”
en orden ascendente.

* Referir a la seccion 3.2.3.1 y a la Tabla 3.2apama descripcion detallada de los analisis.

Por su parte, en la Tabla 3.4 se presentan lasagstines y los correspondientes
errores estandares para los parametros genétitarsdis tras ajustar los datos simula-
dos, promediados entre réplicas. En general, Rdteglos siguieron la misma tendencia
gue aquella descripta para los datos de campoajustar el mismo modelo que se usa-
ra para generar los datos, los anaREML y NoINF resultaron, en promedio, casi in-
sesgados respecto a los verdaderos valores sinsulaslonas, cuando las medias a prio-
ri de los CVC bajo el analisi¥v100 fueron especificadas con las estimaciones REML,
la performance del procedimiento fue superior emitéos del sesgo respecto a los ver-
daderos valores y en términos de los errores emt@sdPor el contrario, cuando fueron
especificadas con valores sobre-dispersos, lanastines resultaron en promedio des-
viadas de los verdaderos parametros genéticosambio, con el analisiSIW se ob-
tuvieron estimaciones precisas, en promedio, naenfyjue los errores estandares se
mantuvieron en valores relativamente pequefios.
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Tabla 3.4. Datos simulados. Estimaciones y errorestandares deh?, hZ y r; ba-
jo las diferentes estrategias con respecto a la esjificacion a priori de los CVC.

Parametros genéticos

he he I
(Valor verdadero = 0,25) (Valor verdadero = 0,15) (Valor verdadero = -0,70)

Analisis* Estim. EE Estim. EE Estim. EE

REML 0,24+0,04 0,05+0,01 0,15+0,03 0,04 #0,0-0,69+0,09 0,09 0,02
NoINF 0,24+0,05 004+001 014+004 0,03810, -0,72£0,13 0,09 £0,03

IW100_1 0,24+0,04 0,03+x0,00 0,15+0,03 0,260 -0,69+0,09 0,04+0,01

IW100_2 0,29+0,05 0,03+0,00 0,20+0,03 0,260 -0,72+0,06 0,04+0,01
IW100 3 0,17%0,04 0,02+0,00 0,08+004 00,8 -0,60+0,16 0,0610,02

GIW 0,23+0,04 0,03+0,00 0,14+0,04 0,02+0,010,70+0,12 0,06 +0,02

ReferenciasEstim. = estimacién REML o media posterior bageai (promedio sobre 39 réplicas + desvio es-
tandar); EE = error estandar aproximado (REML) svéte estdndar posterior bayesiano (promedio scbre 3
réplicas + desvio estandar). Las lineas punteadatividen los diferentes analisis con relaciénraldg de in-
certidumbre supuesto para las medias a priori Sl€MC. Las categorias son: “incertidumbre comp|égia*
certidumbre moderada”, “baja incertidumbre” y “dpima priori experta” en orden ascendente.

* Los valores iniciales para cada réplica bajo doglisis IW100 corresponden a los estimaciones REML
2*EE. Referir a la seccion 3.2.3.2 para una desinipdetallada de los analisis GIW.

En la Figura 3.1 se presentan los graficos de autlaciones de los parametros
genéticos para los datos del rodeo Angus de Las.Litara una mejor representacion,
se grafico s6lo uno de los tres correlogramas spordientes a los analidé/20 e
IW100, dado que las curvas dentro de analisis fueronsmiares. Del mismo modo,
sélo se presenta el correlograma del andB$/_S2|S1 Los analisidW100 y GIW
mostraron mejores tasas de convergencia comparaddss analisidoINF e IW20.

L Heredabilidad directa 1Heredabilidad materna

orrelacion genética

0 08 M » 0.8 0 08
() () ()
[ [ c
S W\‘j o S
806 S 0,6 806
E \\a\ e E
S 0,4 S04 | 3 0,4
2 2 2
Z —o— NoINF S —o—NolINF Z —o—NolINF
0,2 | —O0—1W20 0,2 | —0—IW20 0,2 | —=O0—IW20
—— IW100 —A—IW100 ——IW100
0 _O\_GIV\\/ 0 —OTG|W 0 +G|W
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Lapso Lapso Lapso
Figura 3.1. Archivo Angus. Correlogramas de los pametros genéticosEl correlo-
grama describe las autocorrelaciones entre mueagdgras mismo parametro en funcion

del lapso entre muestras. Referir al texto paradesaripcion detallada de los andlisis.

Por ultimo, las autocorrelaciones lapso 10 y |33 de los parametros genéticos
para los archivos de datos simulados se present@EnTabla 3.5. De nuevo, se observo
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un mejor comportamiento de la cadena y, en conse@euna mejor tasa de conver-
gencia cuando se asumio una menor incertidumbterea a las medias a priori especi-
ficadas para los CVC. De hecho, los analid00 y GIW mostraron la mejor tasa de
convergencia. Sin embargo, aparecieron algunasedif@&s en las autocorrelaciones pa-
ra un lapso de 200 muestras entre ambos analstss Hiferencias fueron mas impor-
tantes para la heredabilidad materna y la cordlagenética directa-materna que para
la heredabilidad directa. Al aspecto, vale la perardar que bajo el analidi&/100 la
matriz de covarianza genética esta restringidaiarosjunto por un unico grado de cre-
dibilidad @ = 100), mientras que bajo el anali€@8N dos parametros diferentes estan
involucrados (promediando entre répliogs: 64 yv; = 19, respectivamente).

Tabla 3.5. Datos simulados. Autocorrelaciones entmmuestras de un mismo para-
metro para h02 , h,f] y I, para lapsos entre muestras de 10 y 200.

Parametros genéticos
2 2
h h, ls

(0]

Analisis*  Lapsol0 Lapso200 Lapsol0 Lapso200 Lapsol0 Lapso200
NoINF 0,92 +0,06 0,48 +0,14 0,95 +0,06 0,62 +0,14,960t0,02 0,55 +0,17

IW100 1 0,83+0,03 0,120,077 0,84 0,02 0,12 +0,08,83 £0,02 0,09 0,06
IW100 2 0,82+0,03 0,11+0,06 0,820,022 0,10 +0,08,80 £0,02 0,07 £0,05
w100 3 0,83%0,03 0152009 0,87%0,02 0,20+0,1285+0,02 0,15 0,07
GIW 0,85+0,03 0,19+0,10 0,91+0,04 0,33+0,16 0G:0,04 0,29 +0,23
ReferenciasLas autocorrelaciones estdn promediadas sobré@izas + desvio estandar. Las lineas
punteadas subdividen los diferentes andlisis dacita al grado de incertidumbre supuesto paraias
dias a priori de los CVC. Las categorias son: ‘fitidembre completa”, “incertidumbre moderada”, ‘daj
incertidumbre” y “opinién a priori experta” en ordascendente.
* Los valores iniciales para cada réplica bajodoalisis IW100 corresponden a los estimaciones REML

+ 2*EE. Referir a la seccion 3.2.3.2 para una dpsiim detallada de los andlisis GIW.

3.4.DISCUSION

En este capitulo se introdujo la distribucién Wishavertida generalizada en toda su
generalidad. La descripcién se basé extensivanantes trabajos de Brown (2002) y
Le et al (1999). En particular, se ha puesto énfasis dtexbilidad que ofrece para
describir el conocimiento a priori del analistapexsto a la distribucidén de la matriz de
covarianza genética en el contexto de un analaisediano jerarquico. De todas mane-
ras, es posible hallar nuevas aplicaciones sigoitoglargumentos aqui descriptos. Por
ejemplo, una aplicacion directa implicaria utilizardistribucion GIW como una alter-
nativa natural para especificar la estructura demanza a priori de observaciones que
siguen una distribucion normal multivariada conpatron monotono de datos faltantes
(Garthwaite y Al-Awadhi, 2001). Tal aplicaciéon ehoentexto de un modelo animal
multicaracter es el nucleo del algoritnfall conjugate Gibbs samplemuna alternativa

a los algoritmos dedata augmentationcon mejores tasas de convergencia (Cagitet
al., 2004).

Adicionalmente, se han derivado resultados teérams respecto al uso de la
GIW como la distribucién a priori de la matriz devarianza genética bajo el MAM. En
particular, se ha demostrado que especificar usiaildicion GIW a priori constituye
una alternativa conjugada y, en consecuenciajtéata estimacion de CVC mediante
un algoritmo GS. De hecho, se probo que la espaciin de una distribucion IW pue-
de considerarse un caso especial de la GIW, can drasin conjunto particular de hi-
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perparametros. Luego, es posible adaptar la disioh GIW o bien para representar
incertidumbre diferencial entre distintos comporsrde la matriz de covarianza, o bien
para especificar una distribucion a priori no infativa.

Ahora bien, proponer especificaciones a priori qggFesenten apropiadamente la
incertidumbre del analista es un problema bienrgifie. En esta investigacion se pre-
sentd una estrategia que surge de una practicaualdn el proceso de ejecucion de los
programas de evaluacidén genética. La idea conerstatilizar recursivamente estima-
ciones previas de los CVC para determinar los pgé@metros en la siguiente ejecu-
cion. En particular, se ha propuesto derivar l@glgs de credibilidad de las distribucio-
nes a priori de los parametros de Bartlett igualdiad medias y varianzas marginales
posteriores de un subconjunto de los datos a susspondientes medias y varianzas
tedricos. Asi, se ha seguido un enfoque intuite@@dtualizacion bayesiana, explotando
la “propiedad de ‘memoria’ del teorema de Bayesa(@la y Fernando, 1986).

La estrategia fue evaluada implementando un asdlgsresiano jerarquico a datos
de campo y datos simulados, y luego comparadaaoirtas especificaciones a priori
mas estdndares. En términos generales, la esgragygirsiva ha devuelto estimaciones
puntuales precisas de los parametros genéticamnresrestandares menores en compa-
racion con especificaciones a priori menos infoivaat al tiempo que mejorod las tasas
de convergencia de las cadenas MCMC. Es necedarimdas maneras, interpretar es-
tos resultados con cierta precaucion, dado qus estdajas aparecieron asociadas a la
especificacion de los grados de credibilidad. Dehbeanalisis basados en la distribu-
cién IW con un alto valor del hiperparametro tambpgodujeron menores errores es-
tandares de estimacion y una mejor tasa de comaegesin embargo, cuando la media
a priori bajo estos andlisis fue especificada darga sobredispersos, las estimaciones
resultaron sesgadas con respecto a los verdadalimmes simulados. El riesgo de obte-
ner estimaciones sesgadas al utilizar especifinasia priori informativas es tratado en
la revision de Mistzal (2008).

En conclusion, se ha demostrado aqui que la idcentire diferencial respecto a
los CVC genéticos en el contexto del MAM puede temen cuenta asumiendo una dis-
tribucion a priori GIW para la matriz de covariargenética. Es mas, la estimacion de
parametros puede llevarse adelante utilizandogoritho de GS, dado que la distribu-
cion condicional posterior de la matriz de covazeagenética también pertenecera a la
familia GIW. En este trabajo se ha procurado madealancertidumbre diferencial es-
pecificando valores distintos para los grados edibilidad de los parametros de Bar-
tlett. Teniendo en cuenta el conjunto mayor derpg&metros disponible, este enfoque
puede resultar algo conservador. Sin embargo,ntagixiste literatura respecto a este
altimo punto €.9. Garthwaite y Al-Awadhi, 2001).

La motivacion con respecto al uso de la distribucsdW sera mas evidente en el
préximo capitulo, en el que se extiende la formalade MAM clasico para considerar
asociaciones negativas de naturaleza ambienta efdgctos maternos. Como oportu-
namente se vera, en tal caso se tiene mayor cedgszecto al valor de la varianza adi-
tiva directa, pero, en general, se quisiera impomayor incertidumbre respecto a los
valores de la varianza aditiva materna y, en pddicde la correlacion genética directa
materna. Tal especificacion diferencial de la itidambre no es posible al asumir una
distribucion IW a priori para la matriz de covadangenética. Ademas, se vera que el
tiempo de ejecucién impone una restriccion fuetteefactibilidad del enfoque y, en ge-
neral, es deseable mejorar las tasas de conveagenci






4
Estimacion de la correlacion ambiental madre—proge-
nie bajo un modelo animal con efectos maternbs

! Munilla Leguizamén, S. y R. J. C. Cantet. 201Qir&stion of residual dam-offspring correlation for
maternal animal model through a Griddy Gibbs Samjila9th World Congress on Genetics Applied to
Livestock ProductionLeipzig, Alemania.

53






55

4.1.INTRODUCCION

Bajo el modelo animal con efectos maternos (MAMJtadaqui descripto, estimaciones
muy negativas de la correlacién genética directtiema conducen a predicciones con-
trapuestas de los valores de cria directos y magedsi, animales con alto mérito pre-
dicho para la componente directa del caracter ¢ieradpresentar valores de cria por de-
bajo de la media para la componente materna, llogeumera suspicacia y descrédito en-
tre los criadores que utilizan las predicciones@ama herramienta de seleccion. Tales
estimaciones, sin embargo, son frecuentes erefatlitra, aunque son tomadas mas bien
con escepticismo por los investigadores (Meyer/19n general, se acepta que las es-
timaciones estan sesgadas por una asociacion veegggi naturaleza ambiental entre
efectos maternos en generaciones adyaceote&dch, 1972; Baker, 1980), que el
MAM clasico no contempla.

Para remediar este problema se han propuesto Variaslaciones alternativas
del MAM clasico. Estas formulaciones basicamentéuyen: 1. regresar el fenotipo de
la madre en el dato del individued. Robinson, 1996); 2. ajustar por el efecto de abue
la maternad€.g. Dodenhoffet al, 1998); 3. modelar la estructura de covarianzéosle
efectos ambientales maternos permanerggs Quintanillaet al, 1999); y 4. incluir
una interaccion aleatoria, tipicamente, padre p@uae contemporaneosd. Gutiérrez
et al, 2006). Una ultima alternativa, poco explorada, apnsiste en ajustar una cova-
rianza entre los efectos ambientales maternos pemies y el error del modelo para
pares de observaciones madre—progenfe Gantet, 1990; Koerhuis y Thompson,
1997). Esta alternativa, sin embargo, induce utraictara de covarianza del error no
lineal en un parametro de correlacion ‘ambientadne—progenie, que dificulta la esti-
macion de los CVC. Para evitar este problema, B{086) sugirié ajustar una serie de
tiempo de medias moviles a esta estructura de ieoxza. Sin embargo, este procedi-
miento solo es valido cuando las madres con redstrotipico tienen una Unica cria.

El objetivo del presente capitulo, entonces, eardatar un procedimiento de es-
timacion que sea aplicable en un contexto mas amph particular, se presentara una
formulacion alternativa del MAM que incluye un patro de correlacion ambiental
entre pares de observaciones madre—progenie, gsséldra luego un algoritmo de in-
ferencia bayesiano para el pardmetro, basado eruestreo por grilla (GGS, por el in-
glés ‘Griddy Gibbs samplér (cf. Ritter y Tanner, 1992). Finalmente, y a modoldg-i
tracion, se presentard una estimacién para el gardrde correlacion, obtenida tras
ajustar el modelo a los datos de peso al destét®dieo Angus de Las Lilas e imple-
mentar el correspondiente algoritmo de inferencia.

4.2.METODOS
4.2.1.Descripcion del modelo

4.2.1.1.Desarrollo tedrico

Una vez mas, considérese un caracter bajo la mflaale efectos maternos y definase,
en consecuencia, un MAM. Con el objetivo de enmmdasdesarrollos y la discusion
gue siguen considérese, en particular, el carpetr al destete en bovinos de carne. El
punto de partida sera la covarianza entre el Vfalootipico de una madMy con el de

su criaX. Las ecuaciones escalares de ambos individuoseb&é&M (véase el Capitu-

lo 2) son las siguientes:
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—
yW - XWb+ a0W+ amU+ emU+ e0W [4 1]
— T !
yx - XXb+ aox + a“mW+ emW+ eo)(

dondeU representa a la madre @& Bajo el supuesto de que valores de cria y desvios
ambientales no estan correlacionados, la covarianiza los valores fenotipicos de am-
bos individuos seré igual a:

Cov( Yy» %)= CoY Byt @y B+

[4.2]
+Cov( &, + Gwr Gt €.
En particular, tras desarrollar el tltimo térming4&] se obtiene:
Cov(&y* 6w Gut &)= Cdv &, &)* 4.3

+Cov(e,, &)+ Col g &)+ Covg 4.

En este punto, asimase que

Cov(e,. &w)= Cof g, &)= Cdve g=0 [4.4]

Finalmente, dendtese

Cov( €y: Gw)=0 e [4.5]

La covarianzao, ., en [4.5] modela una asociacion entre el desvidiantal’ de

la observacion de la madre y el efecto ambientdema permanente de esta Ultima,
evaluado en la expresion del caracter en su criatrian palabras, esta covarianza indi-
caria que el ambiente que experimentd una hembyentdusu crecimiento predestete
podria impactar en forma permanente en el ambregeella —cuando madre— proveera
a sus crias. Segun sefiala Bijma (2006), no hayrpara restringir esta correlaciéon a
casos especiales, como el sindrome de la ubresamgrasino que podria tratarse de un
fendmeno mas general. De hecho, dado que bajmtardeacion de ‘ambiente’ en es-
tos modelos se incluyen efectos génicos no adijtmoa accion pleiotropica de natura-
leza no aditiva podria generar asociacién estadisiotese que, después de todo, la
covarianza en [4.5] involucra al mismo conjuntayeees: el genotipo de la madke

Incluir la covarianza descripta en [4.5] modifieaexpresion de la matriz de cova-
rianza del modelo (expresion [2.7] en el Capityladado que errores y efectos ambien-
tales maternos permanentes estaran correlacioreandiees pares de observaciones ma-
dre—progenie. Especificamente,

Cov(y)=2,Az]0? +(2,AZ}+Z AZ )0, +
+2,AZ10°% +Cov(Z g, e%)+ Coye,elZ)+ [4.6]

T2 2
+Zpr0%+I0%.
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En particular,

Cov(Z e eT)+ CO\(eO,eTmZTp):

p~m? ~o

= ZpCov(e eT)+ CO\(eo,eTm) z' [4.7]

m?’ ~o p

=(Z,Cro*ChZ )0 o

con Cov(e eT)=C 0. ..Ahora, dado qu& C__+C'

m? ~o mo~ e&" p—mo m

Z ', es la matriz de incidencia

de o, en la matriz de covarianza del vector de obseowas, se esperaria verificar
que

ZpCmo-'-C-lr—ndZTp= S’ [48]

conSrepresentando a una matriz simétrica con 1'sepdaiciones donde confluyen la
fila de una madre y las columnas de sus criasei8lvargo, la solucion del sistema [4.8]
en los elementos de la matKiz,, no es Unica, lo cual implica que, en ultima instan

no sera posible identificar el parametoy, en forma inequivoca. En consecuencia,
0., NO es estimable. Alternativamente, definase (BiR0Q6)

R=Sp+1, [4.9]

dondep:crwo‘; representa el parametro de correlacion ambientad @ares obser-

vaciones madre—progenie. Entonces, es posiblabiegdr6] segun

— T2 T T
Cov(y)=Z,AZ]0> +(Z,AZT+Z AZT)o, . + 4101
T 2 T2 2 )
+Z, AL 0, +Z L 0 +RO.

Bajo esta formulacion, el paramepr@s estimable. Notese, sin embargo, que el modelo
presenta ahora una estructura de covarianza aelrerdineal erp. Tal formulacion di-
ficulta la estimacion de los CVC. En el caso patticen el que las madres con registro
fenotipico tengan una Unica cria, entonces la m@atgresentara una estructura de cova-
rianza Toeplitz y, en consecuencia, la estimac&p jpuede llevarse adelante ajustando
una ‘serie de tiempo de medias movilesofing average time serjea esta estructura
de covarianza del errocf( Bijma, 2006). No ocurre lo mismo cuando las maadren
datos tienen mas de una cria. En tal caso, esl@atbrdar el problema de la estima-
cion del parametrp mediante un método de inferencia bayesiano.

Antes de seguir, sin embargo, conviene detalladif@sencias en la formulacion
del modelo con respecto al MAM definido en el Qalpit2. En este caso, se asumira
que

e,1p,02 ONMV(0,R0? ), [4.11]
donde
1 sii=|
R.. :{rij}, conr, =4p si(i j) esun par madre - proge [4.12]

0 encaso contrario
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Por su parte, las MME resultantes del modelo puederibirse sucintamente

(WTR'W +E™)e=WTR™y, [4.13]
con
wW=(X,z2,z,) [4.14]
y
0 0 0
E'=|0 (Z'0AY)0? o | [4.15]
0 0 1,050

Nétese que, bajo esta formulacion, el esfuerzo cbaapnal necesario para construir el
sistema de ecuaciones es potencialmente enormegiaspente en archivos de datos
con numerosos registros, dado que es necesaridiirl@ematrizR y computar luego

las expresioneV'R™W y WTR™y. Sin embargo, como se describe a continuacion,

es posible aligerar este problema considerandaurcplar estructura de la inversa de
esta matriz cuando los registros se agrupan pdlidamaternas.

4.2.1.2 Familias maternas

Una ‘familia materna’ es el conjunto de individudefinido por la primera madre con
registro de performance dentro de una ‘linea matdfamale pathwayjunto toda su
descendencia (Figura 4.1). Si se ordenan las aosenes por individuos dentro de fa-

milia materna, entonces es posible verificar qumédriz R™ presenta una estructura
diagonal en bloques.¢., R™ =07 R:"), donde cada bloquR,* (k= 1, ...,mf) estara
asociado a l&-ésima familia materna. El bloqug,*, por otro lado, retine a aquellos

individuos del conjunto de animales registrados gogertenecen a ninguna familia
maternaj.e., todos los machos cuyas madres no hayan sidstnadps y aquellas hem-
bras sin descendencia cuyas madres no hayan gidtradas. Para estos Ultimos regis-

tros se asume una estructura de covarianza cl&siagecir,R;* = | . En cambio, para

una familia materna cualquier® ' es completamente densa (Figura 4.1). Ahora bien,

dado que en general las hembras tienen menos deso#n que los machos, las fami-
lias maternas no suelen ser muy grandes y, en @aers@a, invertir cada bloque en
forma directa no implicaria una limitante computaeil insalvable.

Por otro lado, para construir las MME en [4.13]nesesario computar también
las expresione®V 'R™W y WTR™y. En este caso, la estructura en bloquefRdeda
lugar a un algoritmo de computo eficiente parasestgresiones. Dicho algoritmo se
basa en definir submatricé¥, :{Wk(i,j)} (=1, ..fj=1,..,neg, dondefy es el

numero de individuos con registro dentro dk-&sima familia maternaryeqgrepresenta
el nimero de ecuaciones del sistema [4.13]. Derdowe esta definicién, las matrices

W, son de orderfy x neg y contienen las filas de la mathi¥ asociadas a los registros
de lak-ésima familia materna y al correspondiente blo&jie Esto implica que la ma-
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triz W'R™W , por ejemplo, puede computarse como la sumanfie ) matrices de or-
denneqx neq de acuerdo a la expresion

> WIRAW,. [4.16]

Esta formulacion permite descomponer el problemaatestruir las MME enngf +1)
pasos, cada uno de los cuales involucra una dart@bas maternas. En el Apéndice C
se detallan los pasos necesarios para computarucadde los términos de [4.16], asi

como el vectoW "Ry, mediante contribuciones secuenciales.
033 42 (0)

©J1 22 (0)

(230)38 7 119 (184)
149 (216)
Familia 1
[ ] Familia 2
ID| 6 8 9 10 12 13 15 11 14 5 7

1,141 -0,249 -0,228 -0,228 0,052 0,050 -0,010 0,000 0,000 0,0000,000
-0,249 1,143 0,050 0,050 -0,238 -0,229 0,048 0,000 0,000 0,00®,000
-0,228 0,050 1,046 0,046 -0,010 -0,010 0,002 0,000 0,000 0,00®,000
-0,228 0,050 0,046 1,046 -0,010 -0,010 0,002 0,000 0,000 0,00®,000
0,052 -0,238 -0,010 -0,010 1,091 0,048 -0,218 0,000 0,000 0,0000,000
0,050 -0,229 -0,010 -0,010 0,048 1,046 -0,010 0,000 0,000 0,0000,000
-0,010 0,048 0,002 0,002 -0,218 -0,010 1,044 0,000 0,000 0,00®,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 O, 1,042 -0,208 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0, -0,208 1,042 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,00@O000 1,000 0,000
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,00@O000 0,000 1,000

PR R R R R

Figura 4.1. Ejemplo de familias maternas y estructa de la matriz R™. (Arriba) El
esquema representa una genealogia constituideopdanhilias maternas (resaltadas en
tono de sombras). Los individuos estan numeradb$ del15, aunque solo 11 de ellos
presentan registro de performance, indicado emirénpesis. (Debajo) Matri2™* calcu-
lada parg = 0,2 y varianza del error unitaria. Tras orddoarindividuos por familia
materna, la matriz presenta una estructura diageamaloques. Notese ademas que to-
das las submatrices dentro de bloque son densagptexpara el ultimo bloque, que co-
rresponde a individuos que no pertenecen a ninfaumiéia materna.
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4.2.1.3.Modelo ‘operativo’ alternativo

Antes de abordar el problema especifico de la astin del parametro de correlacion
p, Notese que en el contexto de un método de irdiexr&dCMC, y bajo la formulacion
del modelo hasta aqui descripta, sera necesariputamdentro de cada ciclo de mues-

treoW'R™W y W'R™y, porqueR™ es funcion dep, cuyo valor se actualizara en

cada iteracion. La demanda en tiempo de coémputesties operaciones limitara seve-
ramente la utilidad del método cuando existen famimaternas con muchos indivi-

duos, dado quéR.* es una matriz completamente densa y genera mgohasbucio-

nes a las MME. Considérese, en cambio, la sigufenteulacion alternativa del mode-
lo (Dr. Andrés Legarra, comunicacion personal):

y=Xb+Za+Z e +e,+¢, [4.17]

donde, a diferencia del MAM definido por la ecuacjd.3] (véase el Capitulo 2§, (n

x 1) es un vector aleatorio de desvios ambientalestds, ye es un vector de errores
aleatorios, tal que|o? DNMV(O,IGE), con o’ fijo y de pequefia magnitud. Nétese
que [4.17] da lugar al siguiente sistema de ecuasio

(o W'W +E™)8=0,WTy, [4.18]
donde, ahora,
b [0 | 0 oo ]
. _la| ., |0i(z*OA")] 0 | 0O
W=[x1ziz,/1,],8=  |yE*=| . [4.19].
€n 0 : 0 : |dO'en : 0
& 0/ 0 | 0 IR

Bajo esta formulacion alternativa, tanto la mawiZW "W como el vectora;"W "y

son fijos de iteracion a iteracion y, en consecigrmpueden computarse y almacenarse
sé6lo durante el primer ciclo de un procedimientoNAT Esto permitira acelerar consi-
derablemente el tiempo de ejecucion.

4.2.2.Estimacién dep

4.2.2.1.Andlisis bayesiano jerarquico

Considérese ahora abordar el problema de la estimde parametrg y otros CVC
mediante un método de inferencia bayesiano, eorgkxto de una construccion jerar-
quica del modelo [4.17]. Siguiendo los pasos dpsasien el Capitulo 2, es posible de-
rivar todas las distribuciones condicionales pdstes de las incdgnitas del modelo.
Puede verificarse, de hecho, que todas las distabeas condicionales pertenecen a fa-
milias conocidas, excepto por la distribucién dalgmetro de correlacion. En ese caso,
asumiendo parp una distribucion a priori Uniforme acotada al mtdo [-1, +1], pue-
de verificarse que la distribucion condicional postr sera proporcional a:

202

Tp-1
p(p18,2,0% 02 y)OR™ eprl— &R 60} [4.20]
&
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En [4.20] el parametrp esta dentro de las matricB&y R™. Como funcion dep, en-

tonces, la densidad no pertenece a una familiacodeolo cual imposibilita su mues-
treo directo y, en consecuencia, dificulta la impdatacion de un algoritmo GS. En este
punto se introducira un algoritmo muestreo pardis&ibucion [4.20], basado en eva-
luar la funcién para una grilla de valores y codoan la literatura comdsriddy Gibbs
samplet (GGS) (f. Ritter y Tanner, 1992). El GGS se incorporar@tua la secuencia
de etapas del GS al momento de muesipear

4.2.2.2.El algoritmo GGS

De acuerdo a su concepcion original, el GGS aplizado es dificil muestrear de una
distribucion condicional posterior univariada ercehtexto de la implementacion de un
algoritmo de GS (Ritter y Tanner, 1992). El GGSasa en formar una aproximacion
de la inversa de la funcién de densidad acumuledfagor el inglés¢umulative density
functiorl) mediante la evaluacion de la distribucion coratial posterior del parametro
en una grilla de valores. Una de las ventajas Idefiéamo es que no es necesario cono-
cer la forma analitica exacta de la distribuciondicional posterior, sino solo el ‘nu-
cleo’ (kernel en inglés) correspondiente. Una vez quedénversa fue aproximada, el
GGS procede tomando una muestra de una distriblimdiorme vy, finalmente, inter-
polando el valor muestreado entre los valores deilla mas cercanos.

En el caso especifico del pardmetro de correlagidbiental madre—progenig,
el algoritmo GGS involucra los siguientes pasos:

1. Para ef-eésimo punto de la grilla, ‘grig)(, evaluar el nicleo de la distribucion con-
dicional posterior [4.20].

2. Computar la sumatoria de los valores calculadosaklr obtenido representara la
constante de integracion.

3. Para ef-ésimo punto de la grilla, normalizar el valor ¢rid

4. Aproximar la distribucion posterior acumulaci#f(j) dep sumando progresivamente
los valores normalizados.

5. Muestrear una uniforme [miedf), max €df)], ‘uni'.
6. Obtener un indicddx tal quecdf(idx) < uni < cdf(idx + 1).

7. Actualizar finalmente el valor de mediante una interpolacion lineal entre gdg)
y grid(idx + 1).

Los puntos en la grilla deben cubrir todo el esppaaramétrico. Sin embargo, el nUme-
ro total de valores de la grilla y los intervalogre puntos dependeran de la factibilidad
de implementar el algoritmo, como se ilustra a iooicion.

4.2.3.Implementacion del algoritmo de inferencia a datosle peso al destete

En esta seccidn se ilustra la implementaciéon dglrdino GGS con el objeto de estimar
el parametro de correlacion ambiental madre—pregeaia el archivo de datos de peso
al destete del rodeo Angus de Las Lilas. En prilngair, se presentan detalles técnicos
relacionados con la programacion y ejecucion exitbes programa de estimacion. En
segundo lugar, se describen las dos implementadiferentes del muestreo de Gibbs
que se llevaron adelante. El archivo de datoszatb fue descripto en el Capitulo 2 de
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este trabajo, y puede referirse a la Tabla 2.1 pas detalles. El archivo presenta un
total de 533 familias maternas.

4.2.3.1.Programacion del GGS

Para llevar a cabo la estimacion se adapto el odatky GS descripto en el Capitulo 2.
Basicamente, se introdujeron dos modificacionesonaptes. En primer lugar, se pro-
gramo una serie de sentencias especificas paraageag contribuciones a las MME
definidas en [4.18]. En particular, se incorpor@ wabrutina interna para reordenar los
registros por familia materna antes de su lectumapaso necesario para computar la

matriz R™ aprovechando la estructura diagonal en bloques R™ =0 R"). La
inversion de las matriceR, , por su parte, se obtiene en forma directa a drdecuna

subrutina de Cholesky. En segundo lugar, se incérdentro de la subrutina interna
gue realiza un ciclo completo del muestreo de Gébidoque de sentencias para mues-
trearp, de acuerdo al algoritmo GGS presentado en laGsepececedente.

Durante las primeras ejecuciones de prueba, sirmmgopse presentaron algunos
inconvenientes asociados a la representacion dado®ros en la computadora, que
llevaron a la implementacién una serie de ajustgmitantes al programa. El primer
problema aparecié al momento de evaluar el nuctela distribucién condicional pos-
terior dep en los valores de la grilla. De [4.20] se despeeqde la funcién a evaluar

involucra el exponencial de la forma cuadrat&® 'e,, una operacion que devuelve

un namero tan pequefio que no tiene representacitarmaquina. Para salvar este in-
conveniente, entonces, se evalué alternativamértmaritmo de la funcion. Nétese,
sin embargo, que para obtener la constante deratiég en el segundo paso del GGS
es necesario calcular una suma de logaritmos denm$mmuy pequefios, una operacion
nada trivial. Para conseguirlo, se utilizé el aligoo descripto por Primeaux (2005).
Aun asi, el procedimiento fallaba porque algunastgaidel soporte detenian valores
muy pequeiios de probabilidad. Para resolver esteveniente, entonces, se adopt6 un
‘grilla adaptativa’ &daptive grid (cf. Ritter y Tanner, 1992), un procedimiento que in-
volucra los siguientes pasos. Primero, se defirmeguitia extendida de puntos sobre el
espacio parametrico ge espaciada en intervalos de 0,05. Luego, se eetldgaritmo

de la funcion para todos los puntos de esta grdtandida, y se selecciona aquel valor
gue maximiza la funcién. Centrada en este valoalinente, se expande una grilla local
espaciada en intervalos de 0,01. Con estos ajestas)ces, fue posible ejecutar la ver-
sion definitiva del programa exitosamente. Los gésicompletos del programa no se-
ran incluidos en el documento, pero pueden serislbs al autor.

La performance del algoritmo GGS, por otro ladogeg&lud del siguiente modo.
Como fuera descripto al presentar los pasos detiiftp, el muestreo de la distribucién
condicional posterior dg requiere que se aproxime la correspondiente fand@den-
sidad acumulada. Para el éxito del procedimientsperaria que los puntos de la grilla
local cubran la mayor parte de la densidad aeli@n cada ciclo de muestreo, de modo
gue la interpolacion sea lo mas precisa posiblendCana medida de performance del
procedimiento, entonces, se evalud el porcentaggities locales en los primeros 1.000
ciclos del algoritmo que cubrieron al menos el @83a densidad de probabilidad de la
cdf.
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4.2.3.2.Implementacion del muestreo de Gibbs

Como fuera oportunamente discutido, construir ldgilBVien cada ciclo del GS de
acuerdo al procedimiento presentado en la Secclhi.2 de este capitulo y descripto
en detalle en el Apéndice C involucra un esfuemomutacional importante, que limita
sensiblemente el numero de ciclos de muestreo Ipesém un intervalo razonable de
tiempo. Por tal motivo, en un primer analisis sézatla implementacion del GS suge-
rida por Gelman y Rubin (1992) (véase el Capitylp&ta estimar el parametro de co-
rrelacion ambiental madre—progenie. Asi, se obtani¢res cadenas de 5.000 ciclos ca-
da una, inicializadas en valores dispersos delrsopie la distribucién. Este nimero de
ciclos, en particular, se decidié con base endssitados del test de Raftery y Lewis
(1992) ejecutado a través del paquete BOA (Smilb,/R sobre una prueba piloto de
10.000 iteraciones. Este estudio preliminar sugirigperiodo de calentamiento de 1400
ciclos. Luego, se obtuvo una Unica cadena 35.080scy, a partir de los muestreos ob-
tenidos, se llevaron adelante tests de convergentiavés del paquete BOA (Smith,
2007) y se computaron los estadisticos descripfsseriores de todos los CVC me-
diante el programa POSTGIBBSF90 del paquete BLURNMBSztal et al, 2002).

Posteriormente se llevd a cabo un segundo andlisigp de programar el modelo
‘operativo’ alternativo definido en [4.17]. En estegundo caso, el tiempo de computo
so6lo esta limitado por la implementacion del pasaSGientro del muestro de Gibbs vy,
en consecuencia, es posible obtener un mayor nudeeciclos por unidad de tiempo.
Por otro lado, y de acuerdo al marco teorico deajg se asumio que la incorporacion
del parametro de correlacignal modelo afectaria principalmente el valor de@4&C
maternos, pero no el de la varianza aditiva dirdetaconsecuencia, y aprovechando la
flexibilidad que ofrece la distribuciébn GIW pargesificar en forma diferencial la in-
certidumbre a priori (véase el Capitulo 3), sediécasignar un alto grado de credibili-
dad a la media a priori de la varianza aditivadagedefinida con base en la correspon-
diente estimacion REML, mientras que, por el coityese especificd mayor incerti-
dumbre respecto a las medias a priori de los CVeémas. Luego, se generd una cade-
na MCMC de 100.000 ciclos y se descartaron losgnas 10.000 como periodo de ca-
lentamiento. Finalmente, se computaron los ested$stiescriptivos posteriores pey
de todos los CVC mediante el programa POSTGIBBSEd@aquete BLUPF90 (Misz-
tal et al, 2002). Con los resultados de este segundo reoegtor Ultimo, se estimé la
distribucion marginal posterior gea través de un método no paramétrico basado en un
nacleo Gaussiano (Silverman, 1986).

4.3.RESULTADOS

La ejecucion de los programas con el archivo desdéd¢l rodeo Angus de Las Lilas fue
llevada a cabo con éxito, si bien la demanda coagparial constituyé una restriccion
importante. Por ejemplo, el tiempo de computo degmma que construye las MME
en cada ciclo de muestreo fue de alrededor de natmpor ciclo en una computadora
personal con procesador Pentium® 4 (CPU 3.6GH4, GR de RAM). En cambio, la
version definitiva del programa, basada en el nmuglerativo’ alternativo, demandé 7
segundos por ciclo en la misma computadora, es, décveces menos tiempo. En este
punto, es importante mencionar que ambos progrdemasvieron resultados muy simi-
lares cuando fueron inicializados exactamente asmlismas especificaciones. De to-
das maneras, la performance del procedimiento gndaespecta al tiempo de cOmputo
aun esté lejos de los 10 ciclos por segundo quewddael GS bajo el MAM clasico.
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Por otro lado, la performance del procedimiento G830 que respecta a la pre-
cision con la que se muestrearon los valores dahpetro de correlacion fue muy bue-
na: 92% de las grillas locales construidas durdotegprimeros 1.000 ciclos del GS cu-
brieron mas del 95% de la densidad de probabildath correspondientedf, asegu-
rando asi una interpolacion bastante precisa. psriante mencionar que el espacio
paramétrico cubierto por la grilla extendida norebdodo el soporte tedrico de la dis-
tribucion del parametro, sino que éste fue resttm@l intervalo (-0,3; +0,3). Durante
las ejecuciones de puesta a punto de los programasyificé que con valores por fuera
de este rango las matric& para algunas de las familias maternas son sireguigren

consecuencia, es imposible obtener sus inversas.

En la Tabla 4.1 se presentan los estadisticosigggos posteriores, los ESS y las
autocorrelaciones de todos los CVC, incluyendoaghmetro de correlacion ambiental
madre—progenigy, obtenidos a partir de una cadena MCMC de 35.080sc Las me-
dias y modos posteriores de todos los CVC fuerarilasies a los obtenidos bajo el
MAM clasico, en tanto que la media posteriopdee de 0,05, un resultado consistente
bajo cualquier valor de inicializacién (Figura 4.Rpr otro lado, los tamafios efectivos
de muestra (ESS) para los CVC genéticos indicarejnamero de ciclos obtenido fue
algo acotado. Notese que las autocorrelacionegs emtiestras fueron muy altas para
lapsos de hasta 200 muestreos. De hecho, si [Hesetaiencias de muestreos de todos
los CVC pasaron los tests de convergencia de cailiepde que ofrece el paquete BOA
(Smith, 2007), los resultados fueron poco convitegn

Tabla 4.1. Estadisticos descriptivos posteriores des CVC obtenidos para una ca-
dena MCMC de 35.000 ciclos*.

cvc!
2 2 2 2
O p O, O, O,a O,
v 20 - 100 20 20 20
S 450 -0,20 93 190 -103 116
Media 453,02 0,05 94,88 186,48 -107,13 117,01
Modo 451,51 0,05 95,22 191,28 -98,93 116,65
DS 18,31 0,03 9,11 28,96 19,47 18,35
IADP95 (417, (-0,01, (77, (134, (-145, (84,
488) 0,12) 113) 244) -71) 157)
ESS 102 318 330 71 57 66
Autocorr.

1 0,833 0,781 0,915 0,992 0,991 0,992

5 0,710 0,408 0,685 0,974 0,975 0,974
10 0,674 0,285 0,512 0,955 0,958 0,954

50 0,571 0,163 0,206 0,834 0,852 0,826
100 0,488 0,125 0,151 0,707 0,747 0,699

200 0,354 0,079 0,093 0,513 0,592 0,525

*35.000 ciclos. 1400 ciclos descartados como peratsicalentamiento.

Refs. v = grados de credibilidad a prior = pardmetro de escala a priori; DS = desvio eatand
IADP95 = intervalo de alta densidad posterior d&%9 ESS = tamafio efectivo de muestra; Autocorr. =
autocorrelaciones entre muestras (lapso).

! Componentes de (co)varianzaz = varianza del errorp = correlacion ambiental madre—progenie;
o’ = varianza de los efectos ambientales maternosgrentes,o. = varianza aditiva directag’ =

varianza aditiva maternay, = covarianza genetica directa-materna.
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Figura 4.2. Grafica de muestreos en funcién del ndemno de ciclos para el parame-
tro de correlacion. La gréafica corresponde a tres cadenas MCMC iiredas en pun-
tos dispersos del soporte de la distribucion mafgiNétese cdmo ya en los primeros
ciclos de muestreo el valor de parametro se sitlareo al cero.

En la Tabla 4.2, por su parte, se presentan laslistitos descriptivos posteriores,
los ESS y las autocorrelaciones para todos los @W¥@nidos ahora a partir de la cade-
na MCMC de 90.000 ciclos y bajo una especificadéria incertidumbre a priori dife-
rente para los CVC genéticos. Las medias postsraeeodos los CVC fueron muy si-
milares a las obtenidas bajo el primer analisigntnas que los desvios estandares pos-
teriores resultaron, en términos generales, bastaahores. Por otro lado, los ESS fue-
ron mayores con respecto a los obtenidos en a@sangievio, un resultado que respon-
de al menor grado de incertidumbre especificada fmwvarianza aditiva directa y al
mayor numero de muestreos. Por ultimo, nétese agi@utocorrelaciones entre mues-
tras fueron diferentes para los distintos CVC geagten conexién con el grado de in-
certidumbre a priori especificado a través de s#rithucion GIW.

Finalmente, en la Figura 4.3 se presenta la digtidim marginal posterior estima-
da dep. La distribucion resulté claramente unimodal yéirca con una media de 0,05
(= 0,03) y un intervalo de alta densidad postediglr95% entre (—0,01; +0,11), lo cual
refleja que, para estos datos, el modelo pone noane® masa sobre valores positivos,
aungue pequenos, del parametro.

4.4.DISCUSION

En este capitulo se presentd en detalle una fooualalternativa del MAM ‘clasico’
(Willham, 1963, Quaas y Pollak, 1980), que incluyeparametro de correlacion am-
biental entre pares de observaciones madre—prodeineodelo se construye sobre la
idea de que el ambiente que experimentd una heduremte etapas tempranas de su
desarrollo podria impactar en forma permanentel @méiente que ella proveera sus
crias a futuro. Si bien esta idea es de larga dtagia €.9. Koch, 1972; Cantedt al.,
1988; Koerhuis y Thompson, 1997), en rigor, la falimacion de este modelo se debe a
Bijma (2006). En particular, en este trabajo seasm que la formulacion del modelo
deriva de plantear una covarianza entre el deswiiental’ de la observacién de una
madre y su efecto ambiental materno permanentkjagl@en la ecuacion de su cria.
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Tabla 4.2. Estadisticos descriptivos posteriores des CVC obtenidos para una ca-
dena MCMC de 100.000 ciclos bajo una especificaci@priori diferencial para los
CVC genéticos*.

cvc!
2 2 2 2
O, P O, O, Oaan O,
v 100 - 20 1000 20 20
S 450 0,05 93 190 -103 116
Media 444,69 0,05 93,93 191,24 -104,14 116,81
Modo 444,62 0,06 93,90 190,45 -103,39 117,84
DS 11,63 0,03 10,51 8,16 5,41 10,65
IADP95 (422, (-0,01, (73, (175, (-115, (96,
468) 0,11) 114) 207) -94) 138)
ESS 514 404 150 373 473 67
Autocorr.
1 0,602 0,755 0,934 0,899 0,896 0,977
5 0,567 0,731 0,921 0,839 0,802 0,941
10 0,537 0,703 0,905 0,796 0,737 0,918
50 0,372 0,536 0,807 0,577 0,488 0,827
100 0,267 0,396 0,711 0,409 0,349 0,749
200 0,159 0,226 0,550 0,215 0,192 0,612

*100.000 ciclos obtenidos bajo el modelo ‘operdtaiternativo, conof = 5. Los 10.000 ciclos iniciales
fueron descartados como periodo de calentamiento.

Refs. v = grados de credibilidad a prior§ = pardmetro de escala a priori; DS = desvio eatand
IADP95 = intervalo de alta densidad posterior d&%9 ESS = tamafio efectivo de muestra; Autocorr. =

autocorrelaciones entre muestras (lapso).

! Componentes de (co)varianzai = varianza del errory = correlacion ambiental madre—progenie;
o’ =varianza de los efectos ambientales maternosgrentes,o. = varianza aditiva directag. =

varianza aditiva maternay_, = covarianza genética directa-materna.

La formulacion del modelo da lugar a una estructigraovarianza del error no li-
neal en el parametro de correlacipnlo cual, a priori, sugiere un esfuerzo computacio
nal enorme para construir las correspondientes MlldBp que ahora sera necesario in-
vertir la matriz de covarianza del error. Sin ermgbaraqui se mostré que el problema
puede aliviarse considerablemente en virtud destiaugura diagonal en bloques de la
inversa de dicha matriz, que surge cuando lostregise ordenan por familias mater-
nas;i.e., por grupos de individuos emparentados por Iimaterna junto a toda su des-
cendencia. Adicionalmente, se presentd un algordenodmputo del sistema basado en
una serie de contribuciones secuenciales al sisteiguiendo los trabajos de Groene-
veld y Kovac (1990) y Misztal (2006). De todas nrasesi existen familias maternas
numerosas en el archivo de datos, la factibilideldnbdelo aun podria verse compro-
metida, porque la inversa de cada bloque famiBaca@nmpletamente densa y, en conse-
cuencia, genera demasiadas contribuciones a l&rdatcoeficientes.
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Figura 4.3. Distribucion marginal estimada dep. El histograma se obtuvo a partir de
los 90.000 ciclos remanentes luego de descartamiesstreos correspondientes al pe-
riodo de calentamiento. Por su parte, la curvarpugsta se obtuvo mediante de un mé-
todo no paramétrico basado en un nucleo Gaussgilverman, 1986).

Este dltimo problema limita severamente la posladi de implementar un méto-
do MCMC con el objetivo de estimar los CVC paraharas con numerosos datos. En
ese caso, dado que las matrices de covarianzardebe las familias maternas son fun-
cién dep y este parametro se actualiza en cada ciclo dekgimiento, las MME debe-
ran construirse en cada iteracion. Para salvariesb@veniente, en este trabajo se pre
senté un modelo operativo alternativo, basado soateponer el vector de errores del
MAM en un vector aleatorio de desvios ambientalesctbs, por un lado, y un vector
de errores aleatorios, con varianza fija y de pegueagnitud, por otro. Bajo este mo-
delo alternativo es posible construir y almaceaarMME durante el primer ciclo del
procedimiento MCMC y, en consecuencia, acelerasidenablemente el tiempo de eje-
cucion. Un ejemplo de esta estrategia, aplicadel @ontexto de modelos de regresion
aleatoria para curvas de crecimiento, puede carsalen Nobretal. (2003).

Por otro lado, la estructura de covarianza dekerodineal erp dificulta también
la estimacion de CVC, dado que la distribucion aiedrrores pertenecera ahora a una
familia normal ‘curva’ €f. Lehmann, 1983, pag. 45). Si bien Bijma (2006s&@wna
serie de tiempo de medias maviles a esta estrudaucavarianza del error para obtener
estimaciones del parametro, este procedimientoesdi@lido cuando las madres tienen
una unica cria. Como alternativa, aqui se propbsodar el problema de la estimacion
en un contexto mas general, mediante un métodafeleencia bayesiano bajo una cons-
truccion jerarquica del modelo. En este marco pisble derivar el nacleo de la distri-
bucién condicional posterior ge una distribucién que no pertenece a ninguna famil
conocida. En este punto, entonces, se propuso eaesde dicha distribucion mediante
el algoritmo GGS (Ritter y Tanner, 1992) ya dertteb muestreo de Gibbs. El GGS es
un algoritmo de muestreo de una distribucion umda basado en formar una aproxi-
macion de la funcion de densidad acumulada medlan¢@aluacion del nucleo de la
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distribucion en una grilla de valores. Una vez tuedf inversa fue aproximada, el al-
goritmo procede interpolando un desvio Uniformeestds valores de la grilla mas cer-
canos.

En esta investigacion se implement6 por primeraweZsGS para abordar un
problema de estimacién de CVC para datos de peaficeen especies ganaderas, en el
contexto de un analisis bayesiano jerarquico. Eticpéar, y con el objetivo de salvar
ciertas limitaciones numéricas del procedimieneopsgramé e implementd un GGS
basado en una grilla adaptativa, que expande ulfedg puntos mas estrecha en torno
a aquel valor del espacio paramétrico que maxieli@garitmo de la funcién de densi-
dad. En rigor, aunque en un contexto y con unaadoéigia bien diferentes, Ilwaisadd
al. (2005) obtuvieron estimaciones REML del parameleocorrelacion entre efectos
ambientales maternos permanentefs Quintanillaet al, 1999) mediante un método
también basado en una blsqueda a partir de uha deilvalores rid search). En
aguel estudio, sin embargo, los autores utilizamen grilla mucho mas acotada de valo-
res, con sélo cuatro puntos distanciados a intesvaé 0,1. El GGS, en cambio, mostrd
una interpolacidon mucho mas precisa, con puntdardidos a 0,01. Por otro lado, la
demanda computacional constituyd una restriccioy immportante del procedimiento.
En el contexto de la estimacion del parametro deelaxion ambiental madre—progenie,
el GGS mostrd ser un algoritmo MCMC muy demandantéempo de computo, basi-
camente porque requiere invertir en cada ciclo destneo y en forma directa las matri-
ces de covarianza del error de los bloques de it@mnihaternas para cada punto de las
grillas extendida y local. En consecuencia, eshp@sjue el método sea demasiado res-
trictivo para un archivo de datos numeroso. Ercaab, sera necesario recurrir a algin
método MCMC alternativo para obtener muestras dabskaibucion condicional poste-
rior de p. Algunos de estos métodos pueden consultarse ébrelde Gilkset al
(1996).

De todas maneras, el procedimiento fue implementadaxito con los datos del
rodeo Angus de Las Lilas, y se obtuvo por primesa una estimacion con datos de
campo del parametro de correlacion ambiental madogenie para el caracter peso al
destete, de acuerdo al modelo de Bijma (2006).isfaifslicion marginal posterior esti-
mada de resultd unimodal, con una media cercana al ceroyél implica que el mo-
delo puso una enorme masa sobre valores positipesjyerios del parametro. Consis-
tentemente, las estimaciones de los otros CVC ifuginailares a aquellas obtenidas ba-
jo el MAM ‘clasico’ (véase el Capitulo 2). Paraeesbnjunto de datos en particular, es-
te resultado contradijo la expectativa originalqge covarianzas de naturaleza ambien-
tal entre pares de observaciones madre—progenigaposesgar la fuerte correlacion
genética estimada entre efectos directos y mateEamgen y Bijma (2009) también es-
timaron una correlacion ambiental madre—progermieac& a cero al ajustar datos de fa-
cilidad de parto en ganado lechero mediante un loatke serie de tiempo de medias
moviles. Pero, hasta donde se sabe, no existern egtamaciones del parametro de co-
rrelacion en la literatura.
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Equivalencia entre modelos animales multirracialey
analisis bayesiano jerarquico para caracteres bajda
influencia de efectos maternds

! Munilla Leguizamén, S. y R. J. C. Cantet. 2010uiialence of multibreed animal models and hierar-
chical Bayes analysis for maternally influenceddr&enet Sel Evol., 42(20): 1-12.
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5.1.INTRODUCCION

Los modelos animales multirraciales (MBAM) son noddineales mixtos que se utili-
zan para ajustar datos fenotipicos tomados sobineabes con diferente composicion
genética de origen racial. Bajo estos modelos,ideraciones tanto tedricas (e al,
1993; Cantet y Fernando, 1995) como empiricas lBiaieret al., 2002; Cardoso y
Tempelman, 2004) indican que la estructura de cavaza genética apropiada es hete-
rogénea. Sin embargo, si bien la teoria ha sidiblestida hace tiempo (Elzo y Famula,
1985; Elzo, 1990; Lt al, 1993) y se han presentado métodos de inferetasica
(e.g. Birchmeieret al.,, 2002; Elzo, 1994) y bayesianag, Cardoso y Tempelman,
2004), trabajos muy recientes de estimacion de EN¥@oblaciones multirraciales.d.
Vergaraet al., 2009a y 2009b) no tienen en cuenta esta pati@structura de disper-
sion, posiblemente porque no existe software degeseral disponible para ajustarla
(Garcia-Cortés y Toro, 2006).

En términos generales, la estimacion de CVC enagaiies multirraciales no es
una tarea sencillaeg. Elzo y Wakeman, 1998; Birchmeiet al., 2002; Cardoso y
Tempelman, 2004). Esencialmente, la dificultad cadtn que los CVC escalares no
pueden factorizarse de la inversa de la matrizoglar@anza genética. En el marco de un
analisis bayesiano jerarquico, por ejemplo, estgiga que la distribucién condicional
posterior de los CVC genéticos no tiene forma &nalestandar y, en consecuencia, no
pueden emplearse algoritmos de facil implementaodino el GS en la estimacion.

En este contexto, el enfoque basado en la descisiposle la matriz de cova-
rianza genética en sus componentes por origen (&aacia-Cortés y Toro, 2006) pro-
vee formulas mas sencillas para la estimacion Si€WC, faciles de asimilar con la ba-
teria de técnicas de estimacion disponibles emvacdtde uso general. Garcia-Cortés y
Toro (2006) ilustraron la validez de su modelo aingimente a través de un pequefio
ejemplo numérico, pero no presentaron una derivafbémal de la equivalencia con
respecto al modelo formalizado por Cantet y Feragt895) utilizando los argumentos
de la teoria genética cuantitativa de etoal. (1993), al menos en lo que respecta a la
prediccion de los valores de cria.

En este capitulo se abordara el problema. Basidamenderivara la equivalencia
entre ambos modelos mediante una formulacion ailgjinth a la de Garcia-Cortés y
Toro (2006). Luego, se extendera el modelo palaimefectos maternos y se describi-
ra la implementacion de un analisis bayesianogeiéo con el objetivo de estimar los
CVC. Finalmente, se presentaran resultados degiementacion del andlisis multirra-
cial a datos de peso al destete de un cruzamigptrimental Angus x Hereford.

5.2.METODOS

5.2.1.Equivalencia entre modelos animales multirraciales

Por simplicidad, considérese una poblacién compudstdos raza& y B, que incluye
individuos de las razas parentales y varios grupomles producto de diferentes cru-
zamientos entre si. El caracter de interés estargaio por un gran namero de loci no
ligados, que se encuentran en equilibrio gamétido®individuos de las razas parenta-
les que dieron origen a la poblacién. Asumiendermer aditiva, el valor genotipico
del individuoi perteneciente a cualquier grupo racial en la pidapuede describirse
segun
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G :p+zn:(0(3+cht), [5.1]

t=1 '

dondep es el valor genotipico esperado en el grupo raeiakferencia, Wy, Qg re-

presentan los efectos aditivos de los alelos patgmmaterno, respectivamente, que re-
cibié el individuoi en el locud. En este contexto, Letal. (1993) obtuvieron la expre-
sion de la varianza genética aditiva como una fimbneal de las varianzas aditivas de
cada poblacion contribuyente y un componente aakitiasociado a la segregaciéon de
alelos con frecuencias geénicas diferentes entrpdakciones: la ‘varianza de segrega-
cion’ (cf. Wright, 1968; Lande, 1981). Para el caso de dpas

Var(G) = fio?, + f‘BaiB+2( fS £S5+ f,EfBD)ozas+;g Co( G, G}, [5.2]

donde f, y f. representan, respectivamente, la proporcion esae@ genes de las ra-
zasAy B en el individuai, 02, y o2, las correspondientes varianzas genéticas aditivas

de cada raza, g’ la varianza de segregacion. El dltimo término®@][representa la

covarianza entre los valores genotipicos de losegadel individuo, y puede desarro-
llarse expandiendo a la generacion anterior. Bsja frmulacion, Laetal. (1993) ex-
plicaron como calcular la matriz de covarianza tieaémediante el método tabular
(Emik y Terril, 1949) y su inversa en forma efidiee acuerdo a los algoritmos pro-
puestos por Henderson (1976) y Quaas (1988). Luegatet y Fernando (1995) postu-
laron un modelo animal que permite aplicar estddquara obtener predicciones BLUP
de los valores de cria en el marco de una evalugenética.

Alternativamente, Garcia-Cortés y Toro (2006) dedlaron la matriz de cova-
rianza genética en sus componentes por origenl.réddea el caso de una poblaciéon
compuesta de dos razas puede verificarse que

G = AAO§A+ ABO-2aB+ Agzas [53]

donde A, X ={A,B,$, son matrices de relaciones aditivas ‘parcialedinitias de

acuerdo a la fuente de variabilidad (Garcia-Coytésro, 2006). Estas matrices tienen
dimensiong x g (dondeq es el nimero de individuos) para asegurar quenassea
conformable, pero presentan filas y columnas descgrexisten individuos que no con-
tribuyen a la componente correspondiente (por dgnhgs individuos puros de la raza
A no contribuyen a las componen®sy S) y, en consecuencia, son singulares. Esta
formulacién de la matriz de covarianza de los edade cria se corresponde con un
modelo animal convencional con varios factorestatess: los ‘valores de cria por ori-

gen racial’,a, , X ={ A, B, $. Es importante aclarar que bajo este modelo altign

los valores de cria de individuos que no contribugaina componente en particular se
definen fijos e iguales a cero, y se denominanosiplor origen racial’.

El modelo alternativo de Garcia-Cortés y Toro (30fagilita la estimacion de
CVC mediante el GS en el contexto de un andlisig$iano jerarquico. Ademas, es
equivalente al modelo de Cantet y Fernando (199%) gue respecta a su estructura de
covarianza (véase la definicibn de modelos equinesede Henderson, 1985), dado que
en su formulacion ambos modelos son idénticose®ibargo, la equivalencia en lo que
respecta a la prediccion de los valores de crissmabvia, porque la matriz de coeficien-
tes de las ecuaciones del modelo mixto es singuéar necesario eliminar las ecuacio-
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nes correspondientes a individuos con contribusiongas para resolverla y obtener re-
sultados equivalentes (Garcia-Cortés y Toro, 2006).

La propuesta, en cambio, es redefinir los vectagesle modo que sdlo incluyan

los gx valores de cria no nulos por origen racial. Estplica definir matrices de inci-
denciaZ, propias para cada componente, y rescribir la éonael modelo como

y=Xb+Z,a,+Z d,+Zate [5.4]

donde Z, son matrices de incidencia de oraer gx de losgx valores de cria no nulos
por origen,a; , X ={A,B,$. Nétese que esta formulacion no incluye valoresrite

forzados a cero cuando un individuo no contribugetarminada componente, de modo
que Cov(a, ) = A,0%,, donde A, , la submatriz deA, sin las filas y columnas de ce-

ros, es no singular. Definase luego la malfiz , de orderg x gx, tal que
Z,=2ZM,, [5.5]

donde Z es la matriz de incidencia de los efectos alezgaen los modelos de Garcia-
Cortés y Toro (2006), y Cantet y Fernando (1995kde verificarse entonces que el

producto matricialM , A, recupera el patron de filas nulas respecto a lsana, , y

una subsiguiente posmultiplicacién pik,] , por su parte, recupera el patron de colum-
nas nulas, de modo que

My AM = A, [5.6]
Utilizando entonces [5.6] y [5.5] en [5.4] se ohge
Cov(y)=Z(M,AM 0% +M AM %+ M & Mg JZT+R
:Z(AA0§A+ A0+ AsozagZHR 5.7]

=ZGZ" +R
V.

El modelo [5.4], en consecuencia, es equivalentgeaCantet y Fernando (1995) de

acuerdo a la definicion de Henderson (1985). Asimoisdado que las componentes por
origen racial del valor de cria no estan correlzaitas entre si, el BLUP de cada una de
ellas puede escribirse (Henderson, 1950):

BLUP(a, ) =E(dy 1Y)
= Cov(a*X , yT)[ CO\( y)]_l[)" E( Y)]

: 5.8]
:Cov(a*x ,dXT)V '1(y— Xb)
=%, A, Z LV y-Xb).

La expresion [5.6] permite verificar que la sumalae BLUP(a*X) =&, sobre

cada componente, premultiplicados por las corredipates matricedVl, para asegu-
rar que la suma sea conformable, es igual a
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S ME =Y M, [(ozaxA*szx)v *(y- XB)}
=Y 0% (M, AM TX)ZT[V‘l(y— xﬁ)}
:(ZxoixAx)[ZTV'l(y—XB)} [5.9]
:GZTV‘l(y—xtS)
-4

dondea= BLUP(a), de acuerdo al modelo de Cantet y Fernando (18&8%8gse que si

bien por simplicidad asumimos una poblacion comjgués dos razas en la derivacion,
la generalizacion de este argumenforazas no presenta mayores inconvenientes.

5.2.2.Analisis bayesiano jerarquico para un MBAM con efetos maternos

Considérese ahora que el caracter de interés gistdabinfluencia de efectos maternos
y asimase, en consecuencia, la estructura de anzardescripta por Willham (1963).

Adicionalmente, considérese la extension de laidede Loet al. (1993) a caracteres

correlacionados presentada por Cantet y Fernartiib)1De acuerdo al enfoque alter-
nativo presentado en la seccidn precedente, erstpdeBnase el modelo

Y=Xb+Y os(Zo@nt Zndm tZ gate, [5.10]

dondey (n x 1) es un vector de registros fenotipicoXy(n x p) es la matriz de inci-
dencia del vector de efectos fijis(p x 1), que incluye los efectos de raza. Sin perder
generalidad, asimase ademas Jues de rango completo. Por su pagg, y a_, son
vectores aleatorios cuyos elementos corresponttssg valores de cria directos y ma-
ternos no nulos por origen racial, respectivamente, (d x 1) es el vector aleatorio
que contiene losl efectos ambientales maternos permanerdgs, Z,, y Z, repre-
sentan las correspondientes matrices de incideRicialmente,e, (n x 1) es el vector

de errores. Para simplificar la notacion, defindge= (Z, Z ) y ay = (a*oTx, a*;x).

Considérese ahora la implementacion de un andélisiesiano jerarquico de este
modelo, como el descripto en el Capitulo 2. En sstxion se extendera aquella des-
cripcion para acomodar un MBAM con efectos materfosla primera etapa, entonces,
es necesario especificar la distribucion condidionajunta de las observaciones. Asu-
mase un proceso normal multivariado

ylb,a, .a; as €,,.0, ON (Xb+ZX:{A’B’S} z.a,+Z e

p~m?

| nozg)  B11]

Luego, es necesario especificar la distribuciomiaripde los pardmetros de posicion;
i.e, b, a,, X={AB,$,ye,. Eneste punto se adoptaran las mismas distribesia
priori que aquellas empleadas para el MAM, defisig@r las expresiones [2.10] a

[2.12] del Capitulo 2. Es decir, se asumira todssdarametros de posicion siguen, a
priori, distribuciones normales multivariadas. Emtjgular, la distribucion de los vecto-

res de los valores de cria por origen ra@al, sera
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2

- . Opx O
ay | A, Z, ONMV(0,3, O A) conzx{ BT AW [5.12]
Oayanx an X

para X :{ A, B, S} , de acuerdo a la teoria genética clasica. En[[5AR representa la
matriz de relaciones aditivas parciales definida @arcia-Cortés y Toro (2006), pero
sin las filas y columnas de ceros.

En el siguiente nivel de la jerarquia es necessspecificar las distribuciones a
priori de los parametros de dispersion. Bajo el ehwd5.10] éstos seran los escalares

02 y 0.,y las matrices de covarianza genétiZas X ={ A, B, $ . En este punto, se
asumiran, al igual que en el caso del MAM, disttibones conjugadas Gamma inverti-
das: Chi-cuadradas invertidas para los escalavéslyart invertidas para las matrices.

Con estas especificaciones ya es posible obterstl#bucion posterior conjun-
ta. Asumiendo qué, a, |Z,, Z,, X ={A,B,$, e,|0% , 02 y 07 son todos inde-
pendientes a priori,

p(b, ay,3y 6.0, O |y)D
0 p(y|b,a; e ,02%)>< p(b |K)x

ol 152« plz 10,5

X={AB g

xp(e, 103 ) xp(a? 10, S;)x Ho% 1 . S)

[5.13]

Explicitamente y tras agrupar factores afines
p(b,a;,em,zx 0% 0% |y)D
O exp{ - (%) b"K b}
v, +n+ Te— 2
x(02 )_E( & *1+2) exp{—e e U%S%}x eXF{_(}/z) bTK-lb} x [5.14]

® 202

&
X J_le . |:|ZX ~1(ay +ux +3) exq_(}/z) tr[Z;l (Qx + SX)]}:|X
X=AB,
» (0‘; )—%(u%+d+2) exp{— e;emz;zn% S; },

*T * *T * 4 _*
aOX AX a'OX aOXA X a mX:|
*T *q *T *q _* .
amX AX a'OX a mXA X a mX

A partir de la expresion analitica [5.14] es pasilentificar la distribucion condicional
posterior de cualquier parametro de interés, mando el resto de ellos constante. Al
igual que en el caso del analisis bayesiano jei@aglel MAM (véase el Capitulo 2),
todas las distribuciones condicionales posteripegtenecen a familias conocidas y, en
consecuencia, pueden muestrearse con procedimiest@sdares. Las expresiones de
las distribuciones condicionales posteriores degsdds parametros del MBAM con
efectos maternos se presentan en el Apéndice D.

dondee = y—Xb—ZHAB‘S}ZXa; 2.8,y Q {
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5.2.3.Implementacién del analisis a datos experimentales

Finalmente, en esta seccion se describe la implkacién del andlisis bayesiano jerar-
quico a datos de un cruzamiento experimental Angttereford. Los datos provienen
del ‘Ruakura Agriculture Research Centre’, pertearge al ‘AgResearch Crown Re-
search Institute’, Nueva Zelanda, y consisten,daaséente, en 3749 registros de peso al
destete y su correspondiente genealogia (Tablalm$)registros fueron tomados entre
1973 y 1990 sobre individuos de las razas parental@rios grupos raciales, incluyen-
do cruzamientoster-se retrocruzas y cruzamientos rotacionales (Tal#a &lna des-
cripcién detallada del disefio de apareamientosog @tspectos del experimento se pue-
de consultar en Morristal. (1994).

Tabla 5.1. Descripcidon del archivo de datos del rab experimental Angus x Here-
ford.

ANGUS x HEREFORD

BASE de pedigree Individuos Toros Vacas
4668 292 1698
BASE de datos N° Promedio, kg DS, kg
Registros de PD 3749 153,56 29,94
Padres Madres TOTAL
Progenitores 216 1647 1863
(c/ registro de PD) 145 923 1068
% 67,13 56,04 57,33
N° prom. crias x progenitor 16,05 2,28
% de progenitores c/:
1 cria 3,70 42,93
2 crias 4,17 21,86
3 crias 2,31 15,66
>3 crias 89,81 19,55

PD = peso al destete; DS = desvio estandar.

Con el objetivo de estimar parametros relevanestapoblacién experimental, se
ajusto el modelo presentado en la seccion precedehmodelo incluyo los valores de
cria directos y maternos por origen racial, y iest®s fijos de sexo, edad de la madre y
la covariable dias al nacimiento, de acuerdo @&$zripcion de Morrigtal. (1994). Pa-
ra contemplar diferencias en las medias fenotigiceiscomposicion racial, por dltimo,
se incluyeron también efectos directos y materreosada y heterosis, de acuerdo a la
parameterizacion propuesta por Hill (1982).

Los CVC fueron estimados mediante un algoritmo &estnilar al propuesto por
Garcia-Cortés y Toro (2006). En este trabajo, teategyia de cOmputo también se baso
en construir las MME como si se tratara de un nmdalmal con varios efectos aleato-
rios. Sin embargo, en lugar de descartar las emuegicorrespondientes a individuos
con contribuciones nulas, éstas nunca fueron géagral sistema, en cambio, se colap-
s6 simplemente modificando las coordenadas deolatsiltuciones apropiadas; esto es,
eliminando las filas y las columnas nulas. Notase @sta alternativa tiene la ventaja de
reducir el nimero de contribuciones generadas,sureguiere que se identifiquen los
animales con contribuciones nulas para cada comp®per origen racial.
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Tabla 5.2. Tipos de cruzamiento, genotipos y compomnes raciales representadas
en el rodeo experimental Angus x Hereford.

Cruzamiento Genotipos N fa fo fo
Parental ANGUS 711 1,00 1,00 1,00
Parental HEREFORD 431 0,00 0,00 0,00
Inter-se F1(HxA) 393 0,50 0,00 1,00
Inter-se F1(AxH) 301 0,50 1,00 0,00
Inter-se F2(HAxHA) 235 0,50 0,50 0,50
Inter-se F2(AHxAH) 183 0,50 0,50 0,50
Inter-se F3(F2xF2) 254 0,50 0,50 0,50
Inter-se F4(F3xF3) 104 0,50 0,50 0,50
Retrocruza B1(AxHA) 78 0,75 1,00 0,50
Retrocruza B1(AxAH) 72 0,75 1,00 0,50
Retrocruza B1(HxHA) 77 0,25 0,00 0,50
Retrocruza B1(HxAH) 67 0,25 0,00 0,50
Retrocruza B1(AHxA) 180 0,75 0,50 1,00
Retrocruza B1(HAxH) 132 0,25 0,50 0,00
Rotacional R3[AxB1(HxHA)] 77 0,63 1,00 0,25
Rotacional R3[AxB1(HxAH)] 51 0,63 1,00 0,25
Rotacional R3[HxB1(AxHA)] 96 0,38 0,00 0,75
Rotacional R3[HxB1(AHxA)] 51 0,38 0,00 0,75
Rotacional R4(AxR3) 67 0,69 1,00 0,38
Rotacional R4(HxR3) 68 0,31 0,00 0,63
Avanzado F3xF1(HA) 19 0,50 0,50 0,50
Avanzado F3xF1(AH) 27 0,50 0,50 0,50
Avanzado F3xF4 30 0,50 0,50 0,50
Avanzado AxR4 21 0,66 1,00 0,31
Avanzado HxR4 24 0,34 0,00 0,69
TOTAL 3749

T fAD : Fraccién esperada de genes Angus (‘composicidalieen individuos, padres y madres.

Al A

Para llevar a cabo la estimacion se adapto6 el oatkgGS descripto en el Capitu-
lo 2. Basicamente, fue necesario acomodar la dnarde Meuwissen y Luo (1992) pa-
ra el calculo de los coeficientes de consanguinatedel objetivo de generar las contri-
buciones apropiadas a las matrices de relacionésaadparciales. Si bien Garcia-
Cortés y Toro (2006) adaptaron la subrutina de Q(B276) con este mismo propésito,
la subrutina de Meuwissen y Luo (1992) presentavéosajas adicionales: 1. es un al-
goritmo mas veloz; y 2. permite computar las cbuotiones fila a fila, lo cual facilita la
programacion df. Mrode, 2005). Especificamente, entonces, se yaciina subrutina
interna dentro de la estructura modular del GS gpreera las contribuciones de los
efectos aleatorios y computa los elementos de &saes de relaciones aditivas parcia-
les de acuerdo a una version modificada del algorjtara el calculo de los coeficientes
de consanguinidad de Meuwissen y Luo (1992). Latadadn del algoritmo requirié
redefinir la expresion para la varianza dentroadeilia e inicializar la variable de traba-
jo ‘FI’ con los coeficientes de composicion ra@aropiados.

Por su parte, la implementacién del analisis s ledelante en dos etapas. En la
primera etapa se realizé un analisis explorataioal objetivo de definir valores ‘razo-
nables’ para los parametros de escala de lashdistoines a priori de los CVC. En una
primera instancia, se ajusté el MAM clasico (vé@sg. 2) y se obtuvieron luego esti-
maciones REML de los CVC mediante el programa ASR@&nmour et al., 2006).
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Los parametros de escala de las distribucionesa ge la varianza de los efectos am-
bientales maternos permanentes y de la varianzard®l, entonces, se definieron de
acuerdo a dichas estimaciones. Por su parte, losegade las estimaciones de los CVC
genéticos fueron arbitrariamente distribuidas efasetres fuentes de variabilidad por
origen racial. Una vez que los hiperparametrossdala fueron especificados, se ejecu-
t6 el programa y se obtuvieron varias cadenas tte an millon y dos millones de ite-
raciones, que variaban de acuerdo al signo deviariemza genética directa-materna, a
los grados de credibilidad asignados a los paré@setbien al nimero de muestras des-
cartados como periodo de calentamiento. Los efitadislescriptivos posteriores y los
diagnosticos de convergencia fueron razonablentamsistentes para todas las cadenas
evaluadas en esta etapa del andlisis y, en comsgaums resultados se utilizaron para
definir los parametros de escala de las distrimesa priori de los CVC del analisis de-
finitivo.

Con base en la experiencia recolectada en estisiargkliminar, entonces, en la
segunda etapa del andlisis se obtuvo una cadega d&r 3.500.000 iteraciones, de
acuerdo a las recomendaciones de Geyer (1992)eSmrthron, luego, las primeras
100.000 iteraciones como periodo de calentamigrge,utilizaron las 3.400.000 restan-
tes para estudiar la convergencia de la cadenaantedbs diagnésticos de convergen-
cia de cadena simple que provee el paquete BOAISA007), ejecutado bajo entorno
R (http://www.r-project.org/). Medias, modos, metia y desvios estandares posterio-
res, asi como intervalos de alta densidad postdeb85%, de todos los CVC fueron,
por ultimo, obtenidos mediante el programa POST@EB® del paguete BLUPF90
(Misztal et al, 2002).

5.3.RESULTADOS

Se describen a continuacion algunos aspectos reésvde la implementacion del anali-
sis multirracial al conjunto de datos Angus x Heref El analisis final llevo alrededor
de cinco dias de ejecucion en una computadoramrson procesador Pentium® 4
(CPU 3.6GHz, 3.11 GB de RAM), a razon de 0,11 sdgsipor iteracion. Los valores
utilizados para inicializar los parametros de esgalos grados de credibilidad de las
distribuciones a priori de los componentes de wadase presentan en la Tabla 5.3. En
general, las autocorrelaciones entre muestras greismo parametro fueron muy altas
para todos los CVC, pero especialmente para aguatiociados a los términos de se-
gregacion. Sin embargo, al tomar submuestras deatdenas thinning) para un lapso
adecuado las autocorrelaciones disminuyeron aesl@zonables sin afectar los esta-
disticos descriptivos posteriores y, en consecagteiconvergencia se estudio sobre la
cadena larga de 3.400.000 iteraciones. Cabe despacailtimo, que las secuencias de
muestreos de todos los componentes de varianzeopasaos los tests de convergen-
cia de cadena simple que ofrece el paquete BOAIRSE007).

En la Tabla 5.3 se presentan los estadisticos igegos de las distribuciones
marginales posteriores de los once componentesriingza del modelo ajustado. Adi-
cionalmente, en la Figura 5.1 se presentan lasa®mie estas densidades, estimadas a
través de un método no paramétrico basado en decnGaussiano (Silverman, 1986).
En general, los componentes de varianza genétioggramnon distribuciones marginales
posteriores con un alto grado de simetria, excpptdos componentes asociados a la
segregacion entre razas. Asi, mientras que losesloedios de las varianzas de segre-

gacion para las componentes directa y maternaagétter fueron d@ﬁos =9,62kg y
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0, s =13,37 kg, respectivamente, los valores modales rondarorBkig en ambos
casos.

Tabla 5.3. Parametros a priori y estadisticos desimtivos de las distribuciones
marginales posteriores de los CVC.

IADP95%
cvct v S Media DS Mediana Modo Inferior  Superior
Gi 100 170 187,34 10,21 187,35 187,09 167,17 207,22
Gim 100 80 95,53 9,91 95,24 98,75 76,47 115,17
GiA 20 85 120,74 20,43 119,54 115,82 82,22 161,46
Oaan 20 -25 -27,00 13,26 -26,11 -23,89 -53,70 -2,15
GimA 20 35 37,63 11,35 35,94 32,35 18,25 60,38
GiH 20 76 100,24 20,12 98,86 98,42 62,38 140,33
O ah 20 -50 -56,31 19,64 -55,12  -56,55 -95,65 -19,13
oimH 20 70 95,18 24,61 92,96 88,29 50,29 144,21
Gis 5 10 9,62 6,24 8,10 3,68 1,28 21,96
O,.a,s 5 8 9,55 7,01 7,82 3,20 0,36 24,18
oims 5 9 13,37 12,55 9,48 3,65 1,03 37,93

v = grados de credibilidad a priol§ = parametro de escala a priori.

! Componentes de (co)varianzrmz = varianza del erroroz = varianza de los efectos ambientales ma-
ternos permanentes;, , = varianza aditiva directa por origen raciaf;, = varianza aditiva materna por
origen racial;o, , , = covarianza directa-materna por origen racak {Angus, Hereford, segregacion};
DS = desvio estandar; IADP95% = intervalo de adtasitlad posterior del 95%.

Por otro lado, también se observaron algunas difeas en los estadisticos des-
criptivos posteriores de los componentes de vasigenéticos segun la fuente de varia-
bilidad de origen racial. En el caso de las vaaareditivas directas, por ejemplo, se ob-
tuvo una pequeia diferencia de escala en los waloeglios de acuerdo al origen Angus
vs. Hereford 67 , =120,74 kg vs. G, =100,24 kg, respectivamente), con una dis-
persién similar. En cambio, las medias de las wada aditivas maternas mostraron di-
ferencias importantes a favor del origen Herefor@;4:37,63 kg vs.

G, 4 =9518 kg), con una dispersion mucho mayor respecto al Angas Gltimo, en
lo que respecta a la covarianza genética directarme la media de la distribucion pos-
terior fue negativa para ambos origenes raciales, aproximadamente la mitad de

magnitud en el origen Angus respecto al origen fdede(d,, ,=-27,00 ke vs.

G,.n =—56,31kg). La covarianza directa-materna de segregacioeasbio, fue po-
sitiva dentro del intervalo de alta densidad pastetel 95%, con un valor medio de

0,.s=9,95kgy un valor modal de 3,20 kg.
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Figura 5.1. Distribuciones marginales posterioresstimadas de los CVC genéticos
Las graficas fueron estimadas mediante un métodmarameétrico basado en un ndcleo
Gaussiano (Silverman, 1986). Las curvas estan degadas por fuente de variabilidad
de origen racial.

Estadisticos descriptivos de las distribucionesepimses de la heredabilidad dire-
cta, la heredabilidad materna y la correlacion teadlirecta-materna para la poblacion
de referencia del modelod, los individuos ) se presentan en la Tabla 5.4. Las here-
dabilidades, en este caso, fueron definidas comooarente entre la varianza aditiva
del caracter, expresada como una suma ponderdda demponentes por origen racial,
y la varianza fenotipica de individuos pertene@sral grupo de referencia. Las medias
de las heredabilidades directa y materna fuerdh2iéy 0,18, respectivamente, con al-
gun pequefio desvio respecto a los valores modaleste ultimo caso. La media de la
correlacion directa-materna, por su parte, fue@83- Todos los cocientes de varianza
fueron significativos al 95%, como se desprenddéodecorrespondientes intervalos de
alta densidad posterior.

Tabla 5.4. Estadisticos descriptivos para la heret@ididad directa, la heredabilidad
materna y la correlacion genética directa-materna.

Media (DS) Modo (IADP95i; IADP95s)
Caracter” PD AM PD AM
PD 0,27 (0,03) -0,33 (0,13) 0,26 (0,20; 0,33) —-q:3557; —0,07)
AM 0,18 (0,03) 0,24 (0,11; 0,24)

DS = desvio estandar; IADP95i, IADP95s = limitefgiiior y superior del intervalo de alta densidad-po
terior del 95%.

'PD = peso al destete; AM = aptitud materna.

En la Tabla 5.5, finalmente, se presenta la cantidm relativa de cada origen ra-
cial a las varianzas aditivas totales de las compi@s directa y materna del caracter en
individuos k. La contribuciéon a la varianza aditiva del origemgus fue superior a la
contribucion del origen Hereford para la componetitecta (50,26% vs. 41,73%),
mientras que la contribucion del origen Hereforel fietamente dominante para la com-
ponente materna (23,59% vs. 59,65%). La contrilbud® la componente de segrega-
cion, por su parte, fue poco significativa paracéenponente directa del caracter (<
10%), pero mas importante para la componente naaterh7%), al menos cuando fue
calculada utilizando las medias posteriores dedaisinzas aditivas. En cambio, cuando
se calcularon utilizando los valores modales dalistsibuciones posteriores, en ambos
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casos las contribuciones de las componentes degsexbn fueron poco significativas:
3.32% y 5.71% para las componentes directa y mategapectivamente.

Tabla 5.5. Varianzas aditivas directa y materna ernndividuos F, de acuerdo a la
fuente de variabilidad de origen racial.

% por origen racial Total"
Varianzas aditivas en individuos & Angus Hereford Segregacion kg’
Directa: %0, 4+ %05, +02s  50,26% 41,73% 8,01% 120,11
Materna: }/ZG;A + }/ZG;H + Gims 23,59% 59,65% 16,76% 79,78

! Calculado utilizando las medias posteriores.

5.4.DISCUSION

En este capitulo se formaliz6 la equivalencia egitraodelo de analisis multirracial con
varianzas aditivas heterogéneas propuesto pords@ariés y Toro (2006) y aquel que
deriva de la teoria genética cuantitativa @taal, 1993; Cantet y Fernando, 1995). La
derivacién se basé en una formulacién algo distnta de estos autores, en la que se
redefinieron los vectores de valores de cria pmearracial sin incluir los individuos
con contribuciones nulas. Luego, se definié unaimgtie permite recuperar el patron
de filas y columnas nulas respecto a la matrindeléncia de los valores de cria y, en
consecuencia, respecto a las matrices de relacanhidgas parciales. Finalmente, ope-
rando algebraicamente con estas matrices, se dén@squivalencia entre los mode-
los en términos de su estructura de covarianzaegiqmion de los valores de cria. Si
bien para simplificar la notacion se asumio unagmbn compuesta de dos razas en la
derivacion, la generalizacionarazas solo requiere redefinir apropiadamente éss ¢
rrespondientes vectores de valores de cria pogroriggcial.

Adicionalmente, se extendio la formulacién del MBAdMra incluir efectos ma-
ternos y se describié la implementacién de un sisdbiayesiano jerarquico con el obje-
tivo de estimar los CVC. Como fuera discutido enagitulo introductorio de esta tesis,
el enfoque bayesiano es, en general, més intuitiés, flexible y sus resultados son mas
informativos que otros métodos de inferencia. Emaico del MBAM, por ejemplo, el
andlisis bayesiano permite incorporar informacigpriari sobre los CVC asociados a
las diferentes fuentes de variabilidad genéticardgen racial (Cardoso y Tempelman,
2006). Cuando la incertidumbre a priori sobre eptyametros es grande, sin embargo,
una alternativa es utilizar especificar distribues a priori Gamma invertidas, parame-
terizadas de modo de poder reflejar dicha incertlohe a través de la definicién de los
grados de credibilidad (Sorensen y Gianola, 20@2);omo se describié en esta inves-
tigacion. En tal caso, las distribuciones condialesa resultantes son conjugadas vy, en
consecuencia, es posible implementar un algoriten@8 como método de inferencia.
De hecho, programar un algoritmo de GS con el mbjete estimar CVC en el marco
de un analisis multirracial con varianzas aditiiegerogéneas solo requiere adaptar una
subrutina para el calculo de coeficientes de cansaiad para generar las contribu-
ciones apropiadas a las matrices de relacionesaxijarciales (Garcia-Cortés y Toro,
2006).

Como fuera discutido en el Capitulo 2 de esta,tafysinos aspectos importantes
al implementar el muestreo de Gibbs involucrandieei nimero de cadenas a generar,
elegir los valores iniciales y, por ultimo, detenan el periodo de calentamiento y el
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numero de iteraciones necesarias para aseguranuestra representativa de la distri-
bucion marginal de interés (Gilletal., 1996). Con base en los altos niveles de autoco-
rrelacion entre muestras observados para todoS\Va3 particularmente para aquellos
asociados a la segregacion entre razas, y dadeldigmpo de computo por ciclo no
fue limitante, en este capitulo se adopto el erdadpl Geyer (1992) para cubrir varios
de los aspectos de la implementacion. Asi, lodtees aqui presentados se basaron en
una unica cadena muy larga, obtenida luego de dasam numero considerable de
muestreos. Si bien utilizar submuestras de la Gadsduce la auto-correlacion a niveles
razonables, esta practica no es obligatoria (Raftdrewis, 1996) ni definitivamente
necesaria para obtener estadisticos posteriores@sgGeyer, 1992).

Ahora bien, aunque el tiempo de computo no fuetdinté en la presente imple-
mentacion del GS, cabe preguntarse si el métodactible computacionalmente para
archivos de datos de mayor dimensién. Al respgctmmo se discutiera en el Capitulo
2, deben distinguirse dos aspectos bien diferentesafectan el tiempo de computo: 1.
el nUmero de operaciones aritméticas necesariascpanpletar un ciclo del algoritmo
en funcidn del namero de individuos en el archiegddigree; y 2. el nUmero de ciclos
necesario para asegurar la convergencia del procadp. Las tareas que mayor tiem-
po de computo consumen son el muestreo del veetgraddmetros de posicion y el
computo de las formas cuadraticas durante el natesie las matrices de covarianza.
Estas tareas involucran operaciones aritméticase sohatrices de considerable dimen-
sion: la matriz de coeficientes de las MME vy ladrioes de relaciones aditivas parcia-
les. Sin embargo, dado que estas matrices se alaraes forma rala y que las opera-
ciones sdlo involucran a elementos distintos de,cem Ultima instancia el tiempo de
computo por ciclo sera lineal en el nUmero de inldios en el pedigree (Misztal, 2006).
Debe considerarse que en el caso de MBAM aqui igescla dimension del sistema
crece en forma cuadrética con el nimero de razaducradas (Garcia-Cortés y Toro,
2006). Sin embargo, el aumento en el nimero decemes sera compensado por la
existencia de ecuaciones nulas, y esto ultimo akparde la composicion racial de los
individuos en el pedigree. Ahora, asegurar la cayerecia de las cadenas es otro pro-
blema. En la presente implementacion, en la quessmid una enorme incertidumbre
respecto los valores a priori de los CVC, los témtsiales de convergencia resultaron
poco concluyentes para cadenas de menos de um mdldiclos. En consecuencia, para
archivos de datos de mayor tamafio serd necesaver lh cabo alguna estrategia para
mejorar la tasa de convergencia. Por ejemplo, analista cuenta con alguna informa-
cion a priori respecto al valor de los CVC genétjqamodria implementar un muestreo
basado en la distribucion GIW (véase el Capitul®®jas estrategias pueden consultar-
se en Gilks y Roberts (1996).

Por ultimo, se ajusté el modelo de analisis maltial aqui descripto a datos de
peso al destete de un cruzamiento experimental ?\rgdereford y se obtuvieron, por
primera vez, estimaciones para el juego complet€@€ descripto por Cantet y Fer-
nando (1995) en el marco de un MBAM con efectosemas. En rigor, Elzo y Wake-
man (1998) reportaron previamente estimaciones RIRILlos CVC para un rodeo
multirracial Angus x Brahman, aunque bajo un mod@l@riado padre—abuelo mater-
no. En su trabajo, estos autores parameterizanaari@bilidad adicional que surge de la
segregacion entre razas en términos de la ‘variaditeva interracial’ (Elzo, 1994), un
parametro equivalente a dos veces la varianza glegacion definida por Let al.
(1993). Los valores que obtuvieron para la variaaditiva interracial materna y la co-
varianza aditiva interracial fueron, en términosabtos, considerablemente mayores a
los reportados aqui. Sin embargo, Elzo y Wakem8a8ag)lcuestionaron la validez de
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estas estimaciones con base en el gran numera@®agiaos a estimar y la restringida
informacion interracial en el archivo de datos.H2eho, muchos problemas de estima-
cion asociados a conjuntos de datos poco inforlmstiadican en la dificultad de cuan-
tificar el error de estimacién, particularmente randelos con estructura jerarquica
(O’'Hara et al., 2008). Al incorporar incertidumbre en términcs distribuciones de
probabilidad, el enfoque bayesiano permite solvatleste problema (Sorensen y Gia-
nola, 2002; O’'Hara&tal., 2008).

Otros aspectos del analisis se discuten a coniiinuaoos resultados obtenidos en
la presente investigacion indicarian que en lagmbh Angus x Hereford analizada las
frecuencias génicas de las razas contribuyentesrfugiginalmente similares entre si.
Esto se deduce de la contribucion marginal de tewvza de segregacion a la varianza
aditiva total en los individuos,Ke.g. Lo etal., 1993; Birchmeieetal., 2002), al menos
si se toman los valores modales posteriores commmaEsones puntuales de los CVC.
En este punto, cabe mencionar que las distribusionarginales posteriores de los
componentes de segregacion resultaron fuertemeimettaicas en todos los casos, un
patréon muy similar al reportado por Cardoso y Tdmpa (2004) al analizar datos de
crecimiento postdestete de un cruzamiento Neld#ereford. Por otro lado, las medias
posteriores de las heredabilidades directa y matgrde la covarianza genética directa-
materna para individuos de la poblacion de reféacfueron razonables y acordes a la
literatura €f. CSIRO, 2010). Es importante destacar, sin embayge bajo el MBAM
la varianza fenotipica individual es propia de cadiaposicion racial y, en consecuen-
cia, heredabilidades y correlaciones solo tienetide dentro de cada grupo racial.

De hecho, las composiciones raciales constituyealemento clave del analisis:
son necesarias tanto para el computo de las matleaelaciones aditivas parciales,
como para definir las variables regresoras de de$icientes utilizados en el ajuste por
raza y heterosi{ Lynch y Walsh, 1998, Cap. 9). Esto implica queesesario cono-
cer la composicion racial de cada uno de los iddivs de la poblacion para ajustar el
modelo aqui descripto. Sin embargo, archivos desdedn informacién precisa sobre
las composiciones raciales de los individuos sdicildis de encontrar. Por otro lado,
también es necesario contar con una adecuadatastrae informacion para obtener
estimaciones precisas de los componentes de varipoe ejemplo, la informacién para
estimar los componentes de segregacion esta cdatenila performance de la progenie
de padres cruza (Elzo y Wakeman, 1998). En estalegerl archivo de datos utilizado
en esta investigacion redne caracteristicas exmegleis. Por un lado, cuenta con abun-
dante informacion interracial, con mediciones toasadobre individuos de diversos
grupos raciales y con muchas relaciones de papentesectando los grupos entre si.
Ademas, presenta una buena estructura de informacido que respecta a la estima-
cion de parametros en modelos animales con efesabsrnos ¢f. Gerstmayr, 1992;
Maniatis y Pollott, 2003), con un alto porcentagerdadres con informacion fenotipica
y una elevada proporcion de ellas con mas de uaaSeria interesante evaluar la per-
formance del andlisis aqui descripto con datosadepo, en especial para archivos con
informacion interracial mas restringida.

En conclusién, consideraciones teoricas y empijicaifican la especificacion de
una estructura de covarianza genética heterogéregastar modelos animales para la
prediccion de valores de cria en poblaciones madii@les. En este contexto, el MBAM
alternativo basado en la descomposicion de la ma¢ricovarianza genética en diferen-
tes fuentes de variabilidad por origen racial (@afortés y Toro, 2006) simplifica
enormemente la estimacion de CVC genéticos mediamiecucion de un algoritmo de
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GS. En este capitulo se ha demostrado que el moelaittante es equivalente a aquél
derivado utilizando de la teoria genética cuaraaflo et al, 1993), y descripto por
Cantet y Fernando (1995). Luego, la extension amleto para incluir efectos maternos
y la implementacion del correspondiente analisigeb@no jerarquico con el objetivo
de estimar CVC es directa.
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6.1.INTRODUCCION

En los programas de mejoramiento genético aninealifntemente se evaltuan datos de
performance para caracteres bajo la influenciafeletes maternos. En virtud de su na-
turaleza hereditaria, los efectos maternos puetterarala tasa y direccion de la res-
puesta a la seleccion en un programa de selecdibaia (Kirkpatrick y Lande, 1989).
En consecuencia, es importante que ambas compsragitearacter, es decir, tanto los
efectos directos como los efectos maternos, seestgaien consideracion al tomar de-
cisiones de seleccion (Heydarpaeiral, 2008). Actualmente, y en forma masiva, se
ajustan registros fenotipicos para caracteres tie reguraleza empleando el modelo
animal con efectos maternos que, en el contextestke trabajo, ha sido denominado
‘clasico’ (MAM) (Willham, 1963, Quaas y Pollak, 188 Bajo el MAM, las prediccio-
nes BLUP de los valores de cria para ambos caegcte@mponentes se obtienen resol-
viendo las denominadas ecuaciones del modelo r(N&tE) (cf. Henderson, 1984).

Como fuera discutido oportunamente, las MME deperaid conjunto de para-
metros de dispersion asociados a la estructurad&rianza de las observaciones, los
componentes de (co)varianza (CVC). Estrictamemte,propiedades estadisticas del
predictor BLUP se basan en asumir que los CVC sopnados. En la practica, sin em-
bargo, los CVC deben estimarse previamente a pirtios mismos datos. De hecho, la
estimacion de CVC constituye uno de los desafios im@ortantes en el marco de los
MAM. En la actualidad existen multiples paquetesdisticos de uso general que per-
miten obtener estimaciones de CVC bajo el MAM, hieediante algoritmos REML,
como, por ejemplo, el ASReml (Gilmoetal., 2006) o el WOMBAT (Meyer, 2007), 0
bien, en el contexto de un analisis bayesiano garén, mediante el algoritmo del
muestreo de Gibbs, como, por ejemplo, el MTGSAMNnVassell y Van Vleck, 1996)
o la coleccion de programas GIBBSF90 (Misztal, 3002

En la larga trayectoria de los MAM se han invest@® propuesto nuevas formu-
laciones del modelo, generalmente basadas en aggueasion de la estructura de co-
varianza de los efectos genéticos y ambientales.etobjetivo de contemplar nuevas
fuentes de variabilidad fenotipica. En términosegales, la difusion de estos modelos
ha sido mas bien limitada, fundamentalmente parrretivos. En primer lugar, porque
muchas veces no existen archivos de datos conrlecesa de informacion apropiada
para estimar los nuevos parametros. En segundo, [pgegque, aunque estos archivos
existieran, no existen métodos de inferencia apoms para abordar el problema de la
estimacion. Y, finalmente, porque suele no exsiitware de uso general para embar-
carse en dicha tarea.

En este trabajo se abordd el segundo de estoseprabl Especificamente, y des-
de un enfoque bayesiano, se presentaron contritegitedricas y metodoldgicas, asi
como aplicaciones a datos de campo, experimentaasaulados, con relacion a nove-
dosas estructuras de covarianza para los MAM. Downulaciones alternativas del
MAM han sido particularmente tratadas: 1. La inidosde un parametro de correlacion
ambiental entre pares de observaciones madre—peodgjma, 2006); y 2. la extension
de la estructura de covarianza genética en pololesioultirraciales (Cantet y Fernan-
do, 1995). En este capitulo se sintetizan y jeiaaqulos desarrollos metodoldgicos
descriptos a lo largo de este trabajo. La discusgia organizada del siguiente modo.
En primer lugar, se discuten los problemas espesifjue se abordaron. Luego, se sin-
tetizan los principales resultados obtenidos erexidn con los problemas planteados.
Finalmente, se presentan las lineas de investigdgigra que quedaron abiertas en co-
nexion con los resultados obtenidos.
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6.2.PROBLEMAS ESPECIFICOS QUE SE ABORDARON EN ESTE TRABAJO

En este trabajo se adhirié al enfoque bayesiar® @aordar el problema de la estima-
cion de CVC bajo el MAM. Como fuera discutido ercapitulo introductorio, el enfo-
gue bayesiano es mas intuitivo, sus resultadosreminformativos y, al menos en lo
gue respecta a métodos de inferencia para mods@gjjlicos, su implementacion es
mas sencilla, si bien con relacion a este ultimaipes necesario indicar que los méto-
dos son altamente dependientes de la capacidashg®ito. En este contexto, entonces,
el punto de partida de la presente investigaciéridumplementacion del analisis baye-
siano jerarquico via el algoritmo del muestreo deb& (GS), descripta en detalle en el
Capitulo 2. Este capitulo constituyd, de hechanatco de referencia de toda la tesis.
Alli se ilustré también la implementacion del asidlia un archivo de datos de peso al
destete en bovinos de carne, y se discutieron taiedalgunos resultados obtenidos a la
luz de las restricciones que impone el muestrelpEl€VC genéticos de una distribu-
cion Wishart invertida (IW). Este fue el primerolds problemas atacados.

6.2.1.Muestreo de la matriz covarianza genética a partide una distribucién IW

En el marco de un analisis bayesiano jerarquichlas la alternativa natural para mo-
delar la distribucién a priori de los CVC genéticBs embargo, presenta una limitante
importante: mientras que la distribucién es funaérun conjunto completo de parame-
tros que permiten modelar la media a priori des&ibucion de la matriz de covarianza
genética, la incertidumbre respecto a estos vakstsgobernada por un Unico parame-
tro escalar (Brown, 2002). Esta limitante genersidagnente dos problemas. En primer
lugar, no permite modelar la incertidumbre difeiahque existe entre los parametros
de dispersion directos y maternos. Al respectel€apitulo 2 se discutio que en gene-
ral existe mas incertidumbre en torno al valoraledredabilidad materna que en torno
al valor de la heredabilidad directa, basicamentgye existen menos relaciones de pa-
rentesco que provean contrastes informativos pethaar este parametro en los archi-
vos de datos; recuérdese que los efectos mategredxgeesan con una generacion de re-
traso respecto a los efectos directos y, ademé émitados a un sexo (Willham,
1980). En segundo lugar, al aplicar el GS se subservar altisimas correlaciones de
muestreo entre los CVC genéticos, lo cual aumemtaiderablemente la demanda en
tiempo de coOmputo del algoritmo para asegurar suazgencia.

Por otro lado, otro aspecto de la implementacidri®&econ el objetivo de estimar
CVC bajo un MAM esté sujeto a controversia: no Ex@Nsenso general con respecto
a la forma de parameterizar las distribucionesi@ipte los parametros de dispersion.
Una alternativa al respecto es utilizar distribne® a priori Uniformes con el supuesto
objetivo de representar ignorancia total respedts &alores posibles de los parametros
a priori. Sin embargo, este enfoque ha sido fuesteencuestionadaf Blasco, 2001).
En cambio, si el analista decide utilizar distribnes a priori informativas, entonces
los resultados de los analisis seran mas o mensgheEs a las especificaciones a priori.

6.2.2.Estimaciones negativas de la covarianza genéticaetita-materna

Ademas de los aspectos relacionados con la impkaién del algoritmo GS, en este
trabajo también se abordé el problema de la ideatifon y estimacion de CVC asocia-
dos a fuentes de variabilidad fenotipica no contadgs en la formulacion del MAM
clasico. Al respecto, uno de los problemas solselee mas se ha escrito desde los tra-
bajos seminales de Falconer (1965) y Koch (19&&l ele la posible existencia de una
correlacion de naturaleza ambiental entre los efatiaternos en generaciones adyacen-
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tes, y que generalmente se utiliza como argumearia jpstificar las altisimas correla-
ciones genéticas entre efectos directos y matdraogentemente reportadas en la lite-
ratura. En el Capitulo 1 se presentd una revisibliografica de este problema, mien-
tras que en el Capitulo 4 se enumeraron las difsseiormulaciones alternativas del
MAM que se sucedieron para contemplar este eféct@mquel capitulo se hizo especial
énfasis en el modelo propuesto por Bijma (20068, igaluye un parametro de correla-
cion entre pares de observaciones madre—progeargerSla formulacion que propuso
Bijma (2006) dificulta la estimacion de los CVC, @rcaso particular en el que las ma-
dres con registro fenotipico tengan una uUnica eriggnces la matriz de covarianza de
error presentara una estructura Toeplitz y, enamrencia, la estimaciéon del parametro
puede llevarse adelante ajustando una serie dediglm medias movilexf{ Bijma,
2006). Sin embargo, cuando las madres con datosntimas de una cria este enfoque
no es valido.

6.2.3.Equivalencia entre modelos de andlisis multirracial

Por ultimo, otro de los problemas que se tratésta wabajo con relacion a la identifi-
cacion y estimacion de CVC asociados a nuevesdsaid variabilidad fenotipica, es la
necesidad de extender la estructura de covariankasdsalores de cria para contemplar
nuevas fuentes de variabilidad genética en pobiasionultirraciales. Al respecto, si
bien la teoria ha sido establecida hace tiempm(ilEamula, 1985; Elzo, 1990; lai
al., 1993), el modelo resultante no se ha difundioilgemente porque los métodos de
inferencia propuesto®.¢. Birchmeieretal., 2002; Elzo, 1994; Cardoso y Tempelman,
2004) son dificiles de implementar y no existevgafe de uso general para encarar la
estimacion. Recientemente, Garcia-Cortés y TorogRf8esarrollaron un modelo alter-
nativo basado en la descomposicion de la matrizogtarianza genética en sus diferen-
tes fuentes de variabilidad por origen racial, famlita enormemente la estimacion
mediante la implementacion de un algoritmo GS.i& lestos autores ilustraron la va-
lidez de su modelo con respecto al que se deriva thoria genética cuantitativa me-
diante un pequefio ejemplo numeérico, no presentamarderivacion formal de la equi-
valencia. Por otro lado, tampoco existia una foatidh del modelo que incluya efectos
maternos ni estimaciones disponibles del correspataljuego de CVC genéticos des-
criptos por Cantet y Fernando (1995).

6.3. CONTRIBUCIONES DE LA TESIS

A lo largo de este trabajo se han presentado bocidnes tedricas y metodoldgicas
con relacién a la estimacién de parametros de digpeen MAM sujetos a diferentes
estructuras de covarianza. En términos generalesgebultados reportados representan
aportes novedosos a la problematica especificaip@sen la seccion precedente. El
objetivo de esta seccion es sintetizar los resodtanbtenidos, rescatando en particular
aquellos resultados que han constituido un apoigéal a la disciplina, jerarquizando
las conclusiones y ubicando los desarrollos demsripon relacién a los problemas
planteados. Para una discusion mas organizadanseldsificado las contribuciones de
acuerdo a su naturaleza en tedricas, metodoldgidasaplicacion.

6.3.1.Contribuciones teoricas

Las contribuciones tedricas, a su vez, se hanfickdo en ‘derivaciones’, por un lado,
y en ‘modelos alternativos propuestos’, por otros lparrafos dentro de las subseccio-
nes estan organizados por capitulos.
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6.3.1.1.Derivaciones

En el Capitulo 3, se introdujo la distribucién Waghinvertida generalizada (GIW) en la
disciplina del mejoramiento genético animal. Laribsicion GIW fue desarrollada ori-
ginalmente por Browmet al. (1994) en el contexto de estudios sobre la evalnadel
riesgo de contaminacion del aire, y constituye @sémente una extension de la distri-
bucion IW con un mayor numero de parametros. Si ldedescripcion se baso exten-
samente en el trabajo de Brown (2002), aqui seéeah esfuerzo importante por adap-
tar la notacion algo criptica, al menos desde at@de vista de un mejorador animal,
de este autor. En este aspecto, el trabajo dg &k (1999), de quienes se tomé la nota-
cion, constituyé un aporte de gran valor. Por tdo, la distribucion GIW fue presen-
tada en toda su generalidad con la expectativaadiran el hallazgo de nuevas aplica-
ciones en investigaciones futuras, aprovechandtcpiarmente la flexibilidad que
ofrece para describir el conocimiento a priori ezdp a la distribucion de una matriz de
covarianza en el contexto de un analisis bayegeacoquico.

Luego, se derivaron resultados tedricos con regpelzt especificacion de la GIW
como la distribucion a priori de la matriz de cosara genética del MAM. Se demostro
ademas que esta especificacion constituye unaaiitest conjugada y, en consecuencia,
facilita la estimacién de CVC mediante un algorit@8. Por otro lado, se discutieron
tres especificaciones a priori diferentes parad#rimde covarianza genética, todas ellas
basadas en la distribucién GIW. Estas incluyeromunh especificacién no informativa
a priori; 2. Una especificacion que devuelve un stree posterior de una distribucion
IW; y 3. la extension de esta Ultima especificagg@na modelar la incertidumbre dife-
rencial entre distintos componentes escalares a@taz de covarianza genética.

Por su parte, en el Capitulo 4 se demostré quertauiacion del MAM de Bijma
(2006) deriva de plantear una covarianza entres¥id ‘ambiental’ de la observacion
de una madre y su efecto ambiental materno perrtgr@raluado en la ecuacion de su
cria. De este modo, se concilié el modelo que yeclun parametro de correlacion entre
pares de observaciones madre—progenie con unadseideas de larga trayectoria en la
disciplina.

Finalmente, en el Capitulo 5 se formaliz6 la egeiveia entre el modelo de an&-
lisis multirracial propuesto por Garcia-Cortés ya (2006) y aquel que deriva de la te-
oria genética cuantitativa (Let al, 1993). La derivacion se basé en una formulacion
algo distinta del modelo, en la que se redefinidosnvectores de valores de cria por
origen racial sin incluir los individuos con cobuiciones nulas. Luego, se definié una
matriz que permite recuperar el patron de filalymnas nulas, y operando algebrai-
camente con estas matrices se demostro la equitalentre los modelos en términos
de su estructura de covarianza y prediccion dedlises de cria.

6.3.1.2.Modelos alternativos propuestos

Por otro lado, en algunos capitulos de la tesisasepresentado y elaborado modelos
alternativos que facilitan la implementacion dertetodos de inferencia propuestos. En
el Capitulo 4, en primer lugar, se presento un meooleerativo alternativo al propuesto
por Bijma (2006), que permitid acelerar considezat@nte el tiempo de ejecucion del
algoritmo GS. Este modelo operativo alternativasdolm en descomponer el vector de
errores del MAM en un vector aleatorio de desvinbiantales directos, por un lado, y
un vector de errores aleatorios, con varianzgfije pequefia magnitud, por otro, no es
estrictamente equivalente al modelo de Bijma (2@06Henderson, 1985). Sin embar-
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go, al comparar resultados obtenidos bajo los dmdefos con exactamente las mismas
especificaciones casi no hubieron diferencias. &nhio, el MBAM presentado en el
Capitulo 5, basado en redefinir los vectores dergalde cria por origen racial sin in-
cluir los individuos con contribuciones nulas, yemdido luego en su formulacion para
acomodar efectos maternos, es estrictamente egnigadl modelo de Cantet y Fernan-
do (1995). Este ultimo modelo facilita conceptuaiieeel algoritmo GS, porque no re-
quiere que se generen filas y columnas de cerds eratriz de los coeficientes de las
MME y, en consecuencia, esta matriz es invertible.

6.3.2.Contribuciones metodoldgicas

Las principales contribuciones metodoldgicas da @stestigacion fueron la elabora-
cion y descripcion de métodos de inferencia bagesigara los CVC inherentes a las
diferentes formulaciones del MAM, bajo una constidie jerarquica del modelo. En
todos los casos, las estimaciones se llevaron @ roaliante métodos MCMC. En par-
ticular, el algoritmo de muestreo utilizado fuengige el GS, aunque con ciertas parti-
cularidades segun el caso. A modo de referencial €apitulo 2 se describié en detalle
la implementacion del analisis bayesiano jerargpa@ el MAM clasico y se presento,
luego, paso a paso el algoritmo de muestreo. Ensestion se discute como se adaptd
este algoritmo de muestreo para encarar la estimatg CVC bajo las formulaciones
alternativas del MAM. Por ultimo, se discuten algsiaetalles referidos a la programa-
cion de estos algoritmos de muestreo.

6.3.2.1.Algoritmos de muestreo

Como fuera discutido en la seccién precedente| €amitulo 3 se derivaron resultados
tedricos respecto a la especificacion de la GIWatardistribucion a priori de la matriz
de covarianza genética. Si bien es estandar asumaidistribucion IW a priori para esta
matriz, se demostré que asumir una distribucion G#w cambio, extiende el abanico
de posibles especificaciones a priori, sin perdsrimportantes ventajas de la distribu-
cion IW. En este caso, el algoritmo de muestre® del adaptado tal como se describe
en detalle en el Apéndice B. El algoritmo es muyc8l: en lugar de muestrear de una
distribucion IW, sélo requiere dos muestreos deibdisciones Chi-cuadradas invertidas
y un muestreo de una distribucion Normal. Luegageseaperan los elementos de la ma-
triz de covarianza genética aplicando la descorowsde Bartlett en sentido inverso.

Por otro lado, la adaptacion del algoritmo de nmeespara estimar el parametro
de correlacién ambiental madre—progenie fue bastardis complicada. Como se des-
cribe en el Capitulo 4, la incorporacion de estapatro de correlacion induce una es-
tructura no diagonal en la matriz de covarianzaededr, que conlleva cambios impor-
tantes en las sentencias que se utilizan parailwainta la matriz de coeficientes de las
MME. Ademas, los registros deben reordenarse pgan@a/echar la estructura diagonal
en bloques de la inversa de la matriz de covariaetarror, aunque este paso puede
obviarse si se ordenan los datos previamente jadacon. Finalmente, es necesario in-
corporar el bloque de sentencias para muestrgmré&ietro de correlacién de acuerdo
al algoritmo GGS (Ritter y Tanner, 1992). En resnma adaptacion del GS para esti-
mar los CVC bajo el modelo de Bijma (2006) no edantivial. Peor aln si suman las
modificaciones que fue necesario introducir paitaelos problemas de la representa-
cion de numeros muy pequefios en la computaderata evaluacion del logaritmo de
la distribucion condicional posterior del parameadeocorrelacion y la implementacion
de la grilla adaptativa. De todas maneras, el gigorde muestreo aqui descripto per-
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mite abordar el problema de la estimacion del patd@rde correlacion en un contexto
bien general.

En cambio, la implementacién del analisis bayesjar@rquico via el GS para es-
timar el conjunto de CVC inherentes al MBAM conatfs maternos bajo el modelo
multirracial descripto en el Capitulo 5 fue consididemente més sencilla. En este caso,
la estrategia de muestreo del parametro de posseidraso en construir las MME como
si se tratara de un modelo animal con varios edealeatorios, tal como describieran
Garcia-Cortés y Toro (2006). Luego, fue necesarmmadar la subrutina de Meuwis-
sen y Luo (1992) para el calculo de los coeficiemte consanguinidad con el objetivo
de generar las contribuciones apropiadas a lascestte relaciones aditivas parciales.

6.3.2.2.Programacioén de los algoritmos de inferencia

Algunos detalles generales respecto a la progrémaie los algoritmos de inferencia se
describen a continuacion. Todos los algoritmos destreo descriptos en la seccion an-
terior fueron programados en el lenguaje FortranE®@rograma madre de todos ellos
fue un cddigo escrito especificamente para comstgsolver las MME, e inspirado en
las notas de clase de Misztal (2006) y el trabajddoeneveld y Kovac (1990). Mas
adelante, se incorporé al programa una subrutiteana para muestrear las distribucio-
nes condicionales posteriores de acuerdo al algornitescripto en el Capitulo 2 de este
trabajo. En general, la programacion y puesta dopde los algoritmos de inferencia
llevd la mayor parte del tiempo y esfuerzo totalidados a la ejecucidén de esta tesis.
Otros programas accesorios, como rutinas para e¢jmae las bases de datos y pedi-
gree, también fueron programados durante el pededoabajo. Entre ellos, se destaca
el simulador empleado para poner a prueba la egisatecursiva con base en la distri-
bucién GIW presentada en el Capitulo 3. Una vez sssnportante aclarar que si bien
los cddigos de todos estos programas no fueroradonexal presente documento debido
a su extension, pueden ser solicitados al autaa. dénlas tareas a futuro con respecto a
estos programas sera ponerlos a disponibilidadoém agitio de Internet.

6.3.3.Implementacion de los métodos de inferencia

En general, los métodos de inferencia y algoritm@snuestreo desarrollados en este
trabajo fueron aplicados a conjuntos de datos f#eedite naturaleza.e., se utilizaron
datos de campo, experimentales y simulados. Erstim$ocasos, el caracter evaluado
fue el peso al destete en bovinos de carne, pm@nailla razon de su disponibilidad in-
mediata. Es importante destacar, sin embargo, ajdéstusion y metodologias que se
describieron en este trabajo aplican directamerdas especies y a otros caracteres
bajo la influencia de efectos maternos. En estai@ecse discuten, en primer lugar,
ciertas caracteristicas de los diferentes archdeodatos empleados. Luego, se discuten
en términos generales detalles de la implementat®dos algoritmos de muestreo y de
las estimaciones que se obtuvieron.

6.3.3.1.Archivos de datos

En general, se procurd que los archivos de datesequtilizaron para implementar los
algoritmos de inferencia fueran lo suficientemeanfermativos como para obtener es-
timaciones precisas de los diferentes CVC. Espacifente, se procurd que los datos
contaran con caracteristicas favorables respdet@aidad de estimacion de CVC bajo
modelos con efectos maternos: fundamentalmentee goderdo a los resultados de
Gerstmayr (1992) y Maniatis y Pollott (2003), seqagd un niumero promedio de crias
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por madre no menor a dos, por un lado, y un poagedie madres con registro fenotipi-
co mayor al 40%, por otro. El archivo de datosrddeo Angus de Las Lilas, utilizado
en tres capitulos diferentes de esta tesis, recamacteristicas excepcionales en este
sentido. Por su parte, el archivo experimentakad@éo Angus x Hereford neozelandés
no solo conté con una excelente estructura denm#oidon para la estimacion de CVC
bajo el MAM, sino que ademas disponia de informmacidmamente rica respecto a las
composiciones raciales de los individuos en lagmbh, un elemento clave del analisis
multirracial. Finalmente, resta mencionar que kauetura poblacional generada en el
estudio de simulacidn estocastica respondio estneehte a estudios de esta naturaleza
descriptos en la literatura, como el de Quintamitlal (1999).

Una pequefia digresion es importante en este pnttdos los archivos de datos
analizados se procurd que las madres de todosdogduos con registro fenotipico es-
tuvieran identificadas. Ademas, no se incluyeronle@narchivos datos de crias por
transferencia embrionaria. Con respecto al primetg y como discutiera Henderson
(1988), si existen madres sin identificar en ehae@ de datos se viola el supuesto de
homoscedasticidad en la varianza de error. Pavarsaéte inconveniente, entonces, se-
ria necesario extender el vector de valores deparia incorporar a las madres no iden-
tificadas como ‘madres fantasmasf. (Cantetet al, 1992b). Con respecto al segundo
punto, merece destacarse que la incorporaciongigtnas por transferencia embriona-
ria requiere un conocimiento, como minimo, de anaedad de la madre receptora pa-
ra una correcta imputacion de los efectos fijosndetielo. Por otro lado, la incorpora-
cion de registros de transferencia embrionariagaederia notablemente la estructura
de informacion del archivo de datesgy( Meyer, 1992).

6.3.3.2.Estimaciones obtenidas

A continuacion se discuten detalles de la implea@an de los diferentes algoritmos
de muestreo. En funcién de los objetivos planteagivgada capitulo se ajusté el MAM
correspondiente a los datos, y se obtuvieron lesgimaciones para todos los CVC uti-
lizando los métodos de inferencia propuestos. Engorlugar, se obtuvieron estimacio-
nes REML y sus correspondientes errores estandaaeeante el paquete ASReml
(Gilmour et al, 2006). En general, las estimaciones REML fuerdizadas como una
sentencia sobre la media de la distribucion aipdi@ios CVC en los diferentes analisis
bayesianos llevados a cabo. En algunos casosjligarah también las estimaciones
REML desviadas de sus respectivos errores estangara especificar medias a priori
sobredispersas.

En el Capitulo 2, y a modo de ilustracion, se prisen resultados obtenidos
mediante dos estrategias diferentes con respdetingplementacién del GS. Como se
discutiera en aquel capitulo, en la practica exibtesicamente dos alternativas para to-
mar una decision sobre como implementar el algoriienmuestreo: o bien ejecutar una
cadena muy largae. Geyer, 1992) o bien ejecutar varias cadenas mdascé.g.
Gelman y Rubin, 1992). En virtud de que los reslaléaexpresados en términos de los
parametros genéticos fueron exactamente igualexyrsguyo que la informacién con-
tenida en el archivo de pesos al destete del rétgois de Las Lilas resulté adecuada
para estimar todos los CVC inherentes al MAM. Enegal, si los datos proveen sufi-
ciente informacion, tanto la implementacion debalgno como la distribucion a priori
tendran poca influencia en los resultados. En nesdelrarquicos, sin embargo, mayor
cantidad de datos no implica necesariamente mayomiacion (Blasco, 2001). Esto
altimo puede ser particularmente importante al nrdmele estimar CVC en MAM so-
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breparametrizados. En tal caso, se vuelve esermmiir con la informacion que pro-
veen los contrastes entre diferentes parientesigandificar los parametros de manera
inequivoca.

En el Capitulo 3, por su parte, se presenté umategia para determinar los hi-
perparametros de las distribuciones a priori d&CE, basada en las propiedades de la
distribucion GIW y que surge de una practica habiéwn el proceso de ejecucion de los
programas de evaluacion genética. La idea congégiamente en utilizar recursiva-
mente estimaciones previas de los CVC para detarnms hiperparametros en la si-
guiente ejecucion, explotando asi la “propiedadnademoria’ del teorema de Bayes”
(Gianola y Fernando, 1986). Comparada contra efsggaziones a priori mas estandares
mediante un estudio de simulacion estocasticasttategia produjo estimaciones preci-
sas de los parametros genéticos, con menoresegst@ndares y mejor tasa de conver-
gencia. Sin embargo, aln es necesario encuadeagssategia en un marco teérico mas
formal.

Por otro lado, en esta investigacion se implementoprimera vez un algoritmo
GGS para abordar un problema de estimacion de GW&datos de performance en es-
pecies ganaderas. El procedimiento fue ejecutadcéxibo utilizando los datos del ro-
deo Angus de Las Lilas, y se obtuvo por primerawe estimacion con datos de cam-
po del parametro de correlacion ambiental madreigmie para el caracter peso al des-
tete. En el Capitulo 4, se grafico la distribuadarginal posterior estimada del parame-
tro, que resultdo unimodal con una media cercar@e, a partir de lo cual se dedujo
gue el modelo puso una enorme masa sobre valosgs/ps aunque pequenios del pa-
rametro. Este resultado contradijo la expectatigiral de que covarianzas de natura-
leza ambiental entre pares de observaciones madgefie podrian sesgar la fuerte co-
rrelacion genética estimada para este conjunt@ties @&n particular.

Finalmente, y tras implementar el MBAM con efectoaternos a los datos del
cruzamiento experimental Angus x Hereford, en glitDéo 5 se presento la primera es-
timacion del juego completo de nueve CVC genétous surge del modelo descripto
por Cantet y Fernando (1995) siguiendo los arguoseté¢ la teoria genética cuantitati-
va desarrollados por Let al. (1993). En general, las distribuciones marginptesterio-
res de los componentes de segregacion resultaesteritente asimétricas en todos los
casos. En patrticular, se obtuvo una estimaciortipagie la covarianza genética dire-
cta-materna de segregacion.

6.4.LINEAS DE INVESTIGACION FUTURA

Los resultados que se obtuvieron a lo largo desexios de trabajo han dejado abiertas
nuevas lineas de investigacion que podrian llewastante a futuro. En esta seccion se
presentan algunos posibles caminos de accion, seeampconexion con los resultados
obtenidos en esta investigacion.

6.4.1.Método GIW

En este trabajo se present6 la distribucion GIWbda su generalidad con la expectati-
va de motivar nuevas aplicaciones en investigasidumeiras, en particular aprovechan-
do la flexibilidad que ofrece el mayor nimero deapzetros para describir el conoci-
miento a priori respecto a la distribucion de urarin de covarianza. Como fuera men-
cionado en el Capitulo 3, una aplicacién directplicaria utilizar la distribucion GIW

como una alternativa natural para especificar tlauetsira de covarianza a priori de ob-
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servaciones que siguen una distribucion normaliwauiada con un patrén monaétono
de datos faltantes (Garthwaite y Al-Awadhi, 200Qjra alternativa, sugerida por uno
de los referis del articulo cientifico que derivdeh capitulo, seria su aplicacion en ma-
trices residuales restringidas, en el contexto déatos lineales (binarios) de umbral.

Por otro lado, también quedd abierta la posibilidadaprovechar ain mas la
flexibilidad que ofrece la distribucion GIW a travde la especificacion de algun otro
hiperparametro. Al respecto, en este trabajo seeldarerta incertidumbre diferencial
s6lo a traves de los grados de credibilidad deoéwametros de Bartlett. Sin embargo,
teniendo en cuenta el conjunto mayor de hiperparamdisponible, este enfoque pare-
ce algo conservador. Ahora bien, esta Ultima plid#oi debe distinguirse del problema
de determinar valores para esos hiperparametrasejBamplo, utilizar los grados de
credibilidad para reflejar incertidumbre respecta aedia de una distribucion a priori
es un problema bien diferente a asignar valoresnioos a estos parametros. Con rela-
cion a esto ultimo, en el Capitulo 3 se presenttatodo recursivo para determinar va-
lores de los hiperparametros de las distribuciangsiori de los CVC genéticos. Sin
embargo, aun no se formalizd esta estrategia. &asiate, existen dos enfoques que se
pueden tomar al respecto: 1. tratar el problemdales punto de vista de un método
‘bayesiano empirico’gmpirical Bayek (cf. Casella, 2001); y 2. abordar el problema a
través de algun algoritmo de actualizacion bayesiaamo, por ejemplo, el ‘filtro de
Kalman’ (Kalman filter, cf. Meinhold y Singpurwalla, 1983). La evaluacionestos en-
foques constituye todavia una tarea pendiente.

6.4.2.El algoritmo GGS

Aun mas desafios se plantean luego de analizaesosdtados obtenidos tras estimar el
parametro de correlacibn ambiental madre—progemdiante el algoritmo GGS. En
primer lugar, la gran demanda computacional dedralgo podria constituir una limi-
tante insalvable en archivos de datos numerososalEaso, una estrategia alternativa
seria recurrir a alguan otro método MCMC para obtemgestras de la distribucion con-
dicional posterior del parametro. Por otro ladoyadbr cercano a cero que se obtuvo en
este trabajo para la media posterior del paranmeires consistente con la expectativa
de reducir la correlacion genética directa-mategue, para los datos del rodeo Angus
de Las Lilas es altisima. En contraste, algunoisam@reliminares que se estan llevan-
do a cabo actualmente con otro archivo de datqeede al destete, correspondiente al
rodeo Hereford de Las Lilas, devuelven consisteatdenuna estimacion negativa, en
torno a —-0,2, para el parAmetro de correlacion.egibargo, las estimaciones de los
otros CVC aparecen muy sensibles a las correspaedienedias de las distribuciones a
priori especificadas, lo cual sugiere que existgimlproblema de identificabilidad de
los CVC.

6.4.3.MBAM con efectos maternos

Con respecto al MBAM con efectos maternos, pomdlti seria interesante evaluar la
performance del algoritmo de muestreo con datosadgpo, dado que éstos suelen ser
mas restrictivos en muchos aspectos. Sin embaogdagorma en la que se suelen re-
gistrar los diferentes cruzamientos en una pohtaaidltirracial, parece dificil a priori
hallar archivos de datos con buena informaciénesspa las composiciones raciales.
Actualmente, existen técnicas moleculares basat#ssanicrosatélites que se utilizan
para los tests de paternidad que, en conjunto lgonitanos de recomposiciompéeling
basados en la informacion genealdgica, quizas puasiatir en la determinacion de las
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composiciones raciales de todos los individuosepextientes a una poblacion com-
puesta.

6.5.CONCLUSION

En conclusion, en este trabajo se presentaron wetoaledosos de inferencia de CVC

en modelos jerarquicos asociados al analisis desdbet performance para caracteres ba-
jo efectos maternos. Basados en la construccianadkelos bayesianos jerarquicos, es-
tos métodos son plausibles de ser implementadesvast de algunas modificaciones

mas o menos sencillas del algoritmo del muestredilies.
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APENDICE A.

Resultados sobre las distribuciones condicionale®gteriores de los parametros de
Bartlett

En la seccion 3.2.2.2 del Capitulo 3 se expusieranserie de resultados en conexion
con las distribuciones condicionales posteriorebsig@arametros de Bartlett que resul-
tan de la descomposicion de la matriz de covarigerngticaz bajo el MAM. En este
apéndice se presentan derivaciones detalladasuédagresultados.

Se comenzara con la distribucion condicional pastele 1 tal como resulta de la
expresion [3.21] tras ignorar todos los términos gqa dependen de del argumento de
la funcién exponencial en [3.16]:

p(t|l, 7 ,D)0
- exp{_ (?Q,-21Q,)+ H'(x —TO)Z} A.1]
2r '

Completando ahora el binomio cuadrado en el prigrenino de la funcién exponencial
TZQll —21Q, = Q11(T2 -2 Qﬁ Q12)
2 -1 c1~ 2 1A )2
= Q11|:T —21Q,; Q,* ( Qu le) _( Qu Ql) } [A.2]
~ 2
=Qy (T - Q111Q12) B Qﬁ Qiz

El ultimo término en [A.2] no depende dey, en consecuencia, es absorbido por la
constante de integracion. El siguiente paso invalaombinar las formas cuadraticas:

Qu(t-QiQy) + H (t-1)) [A.3]
Para lograrlo, se haré uso de la siguiente idesh{iarensen y Gianola, 2002, pag. 227)
M(z-m)’+ 8Bz B =( M+ B( =z ):2+MMFB( m ), [A.4]

conc=(M+B)" (M m+ BY. Nétese entonces que definientib=Q,, m=Q,Q?,
B=H™, b=1,y z=T1, y luego descartando el segundo término en [Addo que no

depende de, se llega a la expresion [3.22], de donde se dedue 1 se distribuye
condicionalmente como una variable normal univariaghosteriori.

Luego, se derivara la expresion para el parametmsdala de la distribucion con-
dicional posterior dd”, S, como fuera presentada en [3.28]. Tal como se imedc

oportunamente, este paso involucra recolectar tlmdo®rminos que no dependende
del argumento de la funcion exponencial en [3.E6}os son: 1. el pardmetro de escala
de la distribucion a priori d€ , S; 2. la forma cuadratica en los valores de crisemat

nos,Q,,; 3. el término-Q'Q?,, descartado al completar el binomio cuadrado eR]{A

y 4. el segundo término a la derecha de la ecuamdi.4], que luego del reemplazo
de variables correspondiente y utilizando luegoogljunto de identidades definido en
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[3.24] resulta igual aqu(f —ro)z. Ahora bien, operando con las formas cuadraticas,

tras sumar y restap;'Q>,

Q- 2Q1_11sz+ Qﬁ Qi2= Qy2 Q1§ + Ql-;
= sz - 2Q12f + Q11-A[2 A5
=a;A’1am—2(a' oA‘lam)f+aTnf6C1a;;rz [A-5]
=(a, —aof)T A™(a,-ad).
y, €n consecuencia,
S_:(am—aof)T A_l(am_aof)"'WQl(f_To)z"' 3 [A.6]

Formulas para la distribucién condicional postederla matriz de covarianza en
el caso mas general de la descomposicion de Bagthebloques multiples pueden
hallarse en los trabajos de Brown (2002) yeLal (1999).
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APENDICE B.

Algoritmo de muestreo para la distribucion GIW

Asumase que el analista define una distribuciénal\priori paraZ bajo un enfoque
condicional conjugado. Como fuera mencionado eseézion 3.2.2.4 del Capitulo 3, la
expresion [3.32] define el conjunto particular dpehparametros de la distribuciéon
GIW que equivalentemente recupera una muestra aertaspondiente distribucion
condicional posterior IW. En este apéndice se dsima¢al equivalencia y se presenta
un algoritmo de muestreo para la distribucion GIW.

Mas especificamente, considérese un analisis lzengegerarquico del MAM via
el GS como fuera descripto en la seccidén 2.2.Zdeitulo 2. En ese caso, la matriz de
covarianza genética se muestrea de la distribwmadicional posterior IW definida por

|W(U+ a, Q*), con Q =Q+S. Aqui, Q representa la matriz simétrica de sumas de
cuadrados y productos cruzados definida en [3.1&htmas queS representa la matriz
de escala de la distribucion a priori 8g en general parameterizada sedsir uS,

donde S’ representa una matriz a priori de valores ‘raztmsalpara los CVC genéticos
y L son los grados de credibilidad en esos valore®#.p

Por otro lado, utilizando el conjunto de hiperpagéws definido en [3.32] en las
ecuaciones [3.20], [3.25] y [3.27] se obtienensigsiientes distribuciones condicionales
posteriores de los parametros de Bartlett

S, 19,0 0QX;
T, 9,0 ON(Q*Q,. Qir), [B.1]
rlﬂ’@D(ng_QIl 122)X521+11
con0,=v,+gq=v+q+ly 0, =v,+g=v+qQ.

Ahora bien, para probar la equivalencia entre an@sastegias de muestreo se
mostrara a continuacion que el producto de loslaust (kernels en inglés) de las tres
distribuciones en [B.1] corresponde al nucleo ddis&ribucion IW apropiada. Explici-
tamente, y luego de reemplazar los parametros deeBaon los correspondientes ele-
mentos de la matriz de covarianzala multiplicacion resulta

p(Z, |7, D)% p(t |70 @©)x p(I P ©)0

[ (le)—%[(u+q+l)+2] x(zzz_ Z_l:liz212)—%[(l)+q)+1+2:| y [BZ]
corpl |, (BT A0 (G Q1 OY)
2 (Zzz - Zﬁziz) ( 2”2 1; 1)

Notese primero que

C R IS > I P S o

-4 u+q+3

[B.3]
=|=
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Luego, trabajando las funciones exponencialesega b

Q;l( 111212 Q11Q2) (sz_ ildlg
25~ z1112212

|
,@

D
X
|

H
+
|

M

I\JlH
1

I
]
x

Q*llz_lz12212_ 2(5122_11; 15" Q 2%} -
20~ Z_1112212

Q
[ Ql; n}(@zn';'@;;nm: o
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dondeZ' simboliza el elementa, () de la matrizz™.
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Los resultados [B.3] y [B.4] muestran que la exigregB.2] puede reconocerse
como el nucleo de una distribucidw(u+ a, Q*). Entonces, la densidad IW a priori

para la matriz de covarianza genética bajo el MAMd® considerarse un caso especial
de una distribucion GIW tras definir el conjuntopesifico de hiperparametros en
[3.32]. Es mas, nbtese que la ecuacion [B.1] sagieralgoritmo de muestreo. Asima-
se que el analista desea especificar valores ditesepara los parametrag y v, de

modo de reflejar incertidumbre diferencial a prid@ntonces, el siguiente algoritmo to-
mara muestras de la distribucién condicional pastele la matriz de covarianza gené-
ticaX :

la. Definir v, y v,, y formar luego la matriZ” en forma secuencial con los siguientes
elementos:

>, =(v,+2)S,,.

$,=%,= (SlZSfl )Z

%= (0,+3)(S,- & &) +(ZA2 1),
1b. Computard, =q+v,y 0, =q+uv,.
2. Formar la matri’ =Q+3% .

3. Muestrearz,, de Z,, | #,® 0Q; Xy, -
4. Muestrear” de " |#,® 0(Q}, - Q7 Q%) X2, .

5 Muestreart de t|I,# ,® ON (Ql*l‘lQiz,er).
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H le leT
6. Recuperar la matriZ calculandoz = ae |-
T2, '+12,

7. Repetir los pasos 2—6 dentro de cada cicloldetitmo GS.

La definicion de la matriz de escala a priori epa&o & del algoritmo de mues-
treo se basa en utilizar valores ‘razonables’ p@saCVC a priori (los elementos de la

matriz S°) como una sentencia sobre el modo de la distdipude los parametros de
Bartlett, y luego resolver para cada elemento dadtiz 3. En particular, definiendo
U, =U+1y v, =v el algoritmo tomara una muestra de una distribuid, con matriz

de escala a priori igual & =(v+3)S'.
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APENDICE C.

Computo de las MME para observaciones ordenadas pdamilias maternas

En el Capitulo 4 se presentd una formulacion atera del MAM gque incluye un pa-
rametro de correlacion en la estructura de covaaiatel error. Bajo esta formulacion
alternativa, la construccién de las MME demandaesfuerzo computacional mucho
mayor, dado que involucra invertir la matriz de awanza del erroRR, y computar lue-
go expresiones en los elementos de dicha matnzei®bargo, como se describe en la

Seccion 4.2.2.1, cuando los registros se agrupariapulias maternasR™ presenta
una estructura diagonal en bloques que permiteciredonsiderablemente el tiempo de
coémputo.

En conexién con esto ultimo, el objetivo particullar este apéndice es describir
en detalle una forma eficiente de calcular las @sipnesW "R™W y W'R™y. Se co-

menzara por la primera de ellas. Notese que, derdaia [4.16], los calculos pueden
descomponerse emf{+1) pasos, que involucran contribuciones asociadagla una de
las familias maternas. En particular, se puedeutalain elemento arbitrarics,(t) de

WTR™W empleando la siguiente formula:

Z:‘:f:l{z jfika(zl:n:llfmﬂ,t) (Zif:lwk(z:i:lfmﬂ ,s) r H [C.1]

dondew, , es el elementd,(j) de la matrizW, y 1, es el elementd,(j) de la matriz

R:'. Ya dentro dek-ésimo paso, se puede rescribir la expresion delfreorchete en
[C.1] segun

fi fi i
I RUSSSR c2

De [C.2] se deduce que cualquier elementd\JeR ‘W, puede computarse como una

suma ponderada de todos los elementos de la nRttrizCada uno de los factores de

ponderacién, por su parte, sera el producto deeldosentos de la matri/. Este resul-
tado sugiere un algoritmo de coOmputo del sistensad@men contribuciones secuencia-
les (véanse los algoritmos de Groeneveld y Kova®801ly las notas de clase de Misz-
tal, 2006). Esto resultara mas claro cambiando t@apel problema. En este punto, se
seguiran los desarrollos de Misztal (2006). Primsedtrabajara la matriz de de inciden-
cia de los efectos fijog, de ordem x p. Luego, se extenderan los resultados a las ma-
trices de incidencia de los efectos aleatoriosalRiente, se describira el computo se-

cuencial del vectow "R™y.

C.1. Matrices X/R.'X,

Considérese éd-ésimo paso en la construccion de la matriz deicdeafes del sistema
de ecuaciones. Definase, en este contexto, lazm&fricomo la submatriz de ordénx

p de la matriz de incidencia de los efectos fijdss@vese queX, es el bloque d&V,
correspondiente a lgs efectos fijos). Luego, considérese una descomiposie esta
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submatriz erfx términos, cada uno de los cuales corresponde anatr& nula, excepto
por lai-ésima fila deX, , que denotaremos, ;. De modo que

Xy = Zif:klxk,i' [C.3]
De [C.3] se desprende que
XIRIX, =T XD RA(Z X )
= Z:ﬁlZI;XLRﬁxk,;
= Zif:klzl'filxk,ixlijrljj
= zif:klxkyix,fyir,j‘ +Zj¢i XX -

En [C.4] puede observarse mas claramente como pate@n de contribuciones. En
primer lugar, nétese que para constr¥if R, X, es necesario leer y almacenar las li-
neas de datos de todos los individuos dentro dantdlia materna, dado que algunas

contribuciones involucran las lineas de datos dwituos diferentes, pero siempre de-
ntro de la familia. Luego, el problema se reduckreccionar apropiadamente elemen-

tos de R;* multiplicados por un coeficiente que dependerdadeaturaleza del efecto
fijo involucrado (.e., categdrico o covariable). En total, paedectos fijos, cada bloque
X, RX, sera construido a través tfex f,> contribuciones secuenciales, o0 mas bien a

[C.4]

través del(tx f, )[(tx f,) +1] contribuciones si s6lo se almacena la porciomdriéar
superior de la matriz de coeficientes.

C.2.Matrices de incidencia de los efectos aleatoriosZ] R,‘Z ., Z. R('Z .y Y
Z;ka;lz ok

Dada la naturaleza de estas matrices de incidetocrale cada fila es un vector nulo
excepto por un “1” en la posicion correspondienta @entificacion del individuo (re-
cuérdese que los individuos deben estar identibisash forma Unica), este caso es una
simplificacion del caso anterior. En general, €ividuo identificado con el nimes)y

cuya observacion es laésima dentro de la familia materkacontribuira conr, al

elemento diagonak(s) y conr al elementog, t), dondet es la columna correspon-

diente al individuo identificado con dicho nimeyajue se ubica en Jaésima posiciéon
dentro de la familia materna. Notese que no essaeiceasumir que los individuos es-
tén ordenados dentro de familia materna. De hesh@asume que los individuos estan
ordenados de acuerdo a su identificacion numé&pia, facilitar la contribucion de los
efectos aleatorios a la matriz de coeficientes.

C.3.Vectores X, Ry,

De manera analoga al caso &' R™*W , el computo del vectow "Ry puede des-
componerse emff +1) pasos, que involucran contribuciones asociadeada una de
las familias maternas. En este caso, las contobesi de los efectos fijos enkeésimo
paso seran:
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_ fi _
X Ry, = (Zizlxli) RY,

— fk vT p-1
_zizlxk,iRk Y [C.5]
fk
= Zizlxl-{,irlg,—i Yk
f f ii
= zi; Xk,iz]'ilrk]yk,j'
Es decir, por cada uno de Ibgfectos fijos, el-ésimo individuo dentro de la familia
materna contribuird con el valor del producto cdazée lai-ésima fila enR.* por el
subvector de las observaciones dentro de la famylia multiplicado, a su vez, por el
coeficiente del nivel asociado. En total, entoncasa bloqueX, R, 'y, podra ser cons-

truido a través dex f? contribuciones secuenciales. Las contribucionesiagas a los
efectos aleatorios, por su parte, constituyen so eapecial de [C.5].
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APENDICE D.

Distribuciones condicionales posteriores bajo el MBM con efectos maternos

En el Capitulo 5 se presentd una extension del MBfeMGarcia-Cortés y Toro (2006)
para acomodar efectos maternos. En este apéndicessantan las distribuciones condi-
cionales posteriores de todos los parametros ddkelmaen el contexto de un analisis
bayesiano jerarquico. Los pasos necesarios paneadestas distribuciones son exac-
tamente los mismos que aquellos descriptos enm@tla 2, siguiendo de cerca los tra-
bajos de Jenseat al (1994) y el libro de Sorensen y Gianola (2002).

Se partira de la expresion de la distribucion pasteonjunta en [5.14]. Definase,
en primer lugar, el vector de pardmetros de pasis&#glin®’ E(bT,aj\T ,ay ,aq ,eTm).
Luego, la distribucion condicional posterior @lees proporcional a

P(O1Zre 02 02.¥)0
Dp(ylb a;,e 02)><p(b K )% [D.1]

xp(e,l0? ) !‘L p(a’ [ALE ).
$

Explicitamente,
p(e | ZX:{A,B,$ 10-2[“ 10-2) ,Y) D
T
0 exp{— ce }x expE Al }x [D.2]
20%

e'e ay (T3 OA)a)
xexp) -1 i x J‘L exg - 5 .
2()-%71 X={A, 'S 20-90

Operando algebraicamenteq. Jensertal., 1994) puede demostrarse que

p(GlZX%AYB@,o;,oﬁO ,y) DNMV(@,C‘loé) ‘ [D.3]

En [D.3], 8=C™r es la solucién a las MME del modelo [5.1Q]} lainversa de la co-
rrespondiente matriz de coeficientes yes el vector de ‘términos a la derecha de las
ecuaciones’r{ght hand sidg A diferencia del modelo de Garcia-Cortés y T@@06),

el sistema de ecuaciones que deriva de [5.10] admiersa. Notese ademas que a la
diagonal correspondiente a cada efecto fijo essaeimesumarlek™, dondek es la
cantidad a través de la cual se refleja gran iitzertbre a priori respecto al valor de los
efectos fijos.

Por su parte, la distribucién condicional postederla varianza del error es pro-
porcional a

p(Gi |e’zx={A,B,s} !0; aY) 0
p(ylb.a; e, .0%)xp(c% b, S))

§'°§¢

[D.4]
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Explicitamente,

p(OeD |eazx:{A,B,$ 'Ozn ’y) .

T 2 D.5]
B —%(er+n+2) ee+t UGDS% [
O (Oeo) exp{—? ,
cone=y- Xb—ZHA]B’S} Z,a, - Z e,. Definase luego
., ee+u, S
ezo= &% cond, =u, +n, [D.6]
er

Entonces
p(oju 16,2, 6300 ,y) O
o~ n Q2 D.7
0 (0.2 )"E(U%+2) exp{_ U% ) } . [ ]

% 20;

Por inspeccién, la expresion [D.7] corresponde @leo de una distribucion Chi-
cuadrada invertida con paramet@s y 0, é;. En consecuencia

0 18,2, 068,05 Y O0,SX2 [D.8]

Argumentos similares permiten derivar la distrildaccondicional posterior de la
varianza de los efectos ambientales maternos pemntes

p(oi111 10,2, (n63 ’0-2: ’y) H

, , , [D.9]
0 p(e 102 o 10,5
Explicitamente,
p(oﬁm 16,Z4 (a3 :0e, ,y) O
“3fu, +d+ ele +u S [D.10]
0(02) Hon 2 exp{_Lﬁ%}
20,
Definiendo
., ee +u S 5
S =———="% cond, =u, +d, [D.11]

Ve,
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entonces

1o, +2 0o <2 D.12
0 (0.2 )"E(“% )exp{_ﬁ} [ ]

Por inspeccion, la expresién [D.12] correspondetaleo de una distribuciéon Chi-
cuadrada invertida con parémetr@g y OemS;. En consecuencia,

0s 18,2, (305 YO0, S2X;? [D.13]

Finalmente, resta obtener la distribucion condigigrosterior de las matrices de
covarianza genética de los valores de cria poeorigcial. Por ejemplo, para la com-
ponente correspondiente a la rdzasta distribucion es proporcional a

>, 10,z o2 ,02.,y|0O
p A H R:{ 3’3 ] e, ) e 1y

7 [D.14]
O p(aA |AA'ZA)X p(ZA |UA’SA) ‘

En [D.14], 2, representa a las matrices de covarianza genéitascbtras fuentes de

variabilidad genética. Bajo la distribucion condiwal, éstas matrices se tratan como
constantes. Explicitamente, entonces,

P(2418.%g55 %, 0% ) 0

~1(ga+u,+3) [D15]
Oz, ** exp (1) t] £ (Qu+ S ]}-
Esta expresion corresponde al nacleo de una distGb Wishart invertidai.e.,
Zn18.20 5 4.0, .0 YOW (U, +0,Q,*+S) [D.16]

Notese que este resultado se extiende a las nsatheceovarianza genética de las otras
fuentes de variabilidad genética.
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