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

RESUMEN

Los modelos ‘modelos animales con efectos materfdd8M) son modelos lineales
mixtos que se utilizan para ajustar registros dactares bajo la influencia de efectos
maternos. Uno de los desafios mas importantes eramo 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 Maljgtos a estructuras de covarian-
za novedosas. En primer lugar, se describe unaeimgitacion del andlisis bayesiano
jerarquico via el algoritmo del muestreo de Gillhgego, se considera una especifica-
cion conjugada diferente para la distribucion ampe la matriz de covarianza genéti-
ca, basada en la distribucion Wishart invertideegglizada, y se presenta una estrategia
para determinar los correspondientes hiperparameltsta estrategia fue comparada
contra otras especificaciones a priori mediant@stadio de simulacion estocastica, y
produjo estimaciones precisas de los parametrodtiges, 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 estimaciorpdeimetro 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 objetivestEmar los CVC. El procedimiento
fue implementado con éxito en datos experimentiegeso al destete y se obtuvieron
por primera vez estimaciones para el conjunto cetoe CVC.

Palabras claves Efectos maternos, componentes de (co)variantiapaeson 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 Gnidaly 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 usingndjtative genetics arguments. Fur-
thermore, the model is extended to include mateeffects and a hierarchical Bayes
analysis implementation is described. The implert@n 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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Introduccién 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 empleandsena de modelos lineales mixtos
particulares a la disciplina, los ‘modelos anima{éd1). 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 ingl€$) 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 caractagonentes. 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 de @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 iniaaoh 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 pareejeramiento genético ani-
mal fundamentalmente por dos razones. En primarr Jymprque la presencia de efectos
maternos puede alterar los resultados esperados programa de seleccion artificial,
dado que la tasa y direccion de la respuesta eldacsén 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 ergfalinacta.

En términos del AM, los efectos maternos se ajustelnyendo un nuevo factor
aleatorio en la ecuacion del modelo, que recibeneeis 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 dermodelo 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 parametrasdss a las distribuciones
de probabilidad de las variables aleatorias dedmidajo el modelo de andlisis. Estos
parametros reciben el nombre genérico de ‘compeset¢ (co)varianza’ (CVCXf
Searleet al., 1992). Estrictamente, las propiedades estadséstlel 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 dispersiéon
0, mas formalmente, de la ‘estructura de covariamza el investigador asigne a las va-
riables aleatorias del modelo de analisis. En msiclagos, 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 fundadad-istier (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 genesfgo@@n su crecimien-
to (flechas negras). Ademas, transmitiran genesiatws 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 importanciadeuica para la produccién animal
presentan una distribucion continua de valorestfpitos. Si bien la segregaciéon de los
genes que afectan los caracteres de esta natusaleige 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@eifnx ‘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)inigsortante 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 ps 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 artificalhéredabilidad determina la precision
con la cual el valor de cria puede predecirse tr gl 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 vadalbilgenética ajustando las correlacio-
nes observadas para diferentes relaciones de estertontra las esperadas de acuerdo
a la teoria genética cuantitativa. En la secciguiente 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 posibilidaddintificar 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 msés 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 unaamaerretrasados 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 datpsrflermance de individuos emparen-
tados exclusivamente por via paterna, por otroedfa seccién repasaremos, en orden
historico, los métodos que se sucedieron en lmasion 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, b2&presenta la
contribucién 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 viagdias y
maternas de determinacion, respectivamente. Enrgetes flechas en un sentido indi-
can la influencia directa de una variable sobra,atrientras que las flechas en ambos
sentidos indican correlaciéon 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 estmex 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 interéssearoéficientes 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 ni#gade minimos cuadrados para la esti-
macioén de CVC.



En estos casos, los métodos de estimacion por rmaxenmosimilitud (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 propuesboso 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) simplifinotablemente 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. Gianolaullely (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 deeimea de CVC ba-
jo el MAM, y revisaron algunos métodos de integbaahumeérica para obtener las dis-
tribuciones marginales de los parametros, 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 enorméeménimplementacion del
analisis bayesiano. Fueron Jens¢ml. (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 losdoétbayesianos en el mejoramiento
genético animal y, en particular, una descripciétaklhda 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, ®ape este modo, la incertidumbre
se representa a través de una distribucion de lpitmizal. En particular, todo el cono-
cimiento del que se dispone respecto a las inc@goieél modelo antes de la recopila-
cion de las observaciones se representa mediadigtriducion de probabilidad ‘a prio-
r’. La idea basica de los métodos de inferencigeb@nos, que se desprende directa-
mente del teorema de Bayes, consiste en actuastarconocimiento’ 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. Askerdoque 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 bayesiemonas 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 derpands 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; dddieen 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 REMLe(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) dogsti una forma intuitiva de abor-
dar el problema de la estimacion de CVC en el ctotde la disciplina, donde las bases
de datos que se utilizan para realizar infererggagctualizan constantemente.

El enfoque bayesiano no esta exento de desafigsrih@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 deimaplementaciones. Una excelente
discusién al respecto, centrada en el problema d#drencia en el mejoramiento gené-
tico animal, puede consultarse en la revision ds@&l (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 gamaista 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@atawn, 2002). Esta limitante gene-
ra basicamente dos problemas. En primer lugar,enmige 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 considaradnte la demanda en tiempo de
computo del algoritmo para asegurar su convergebtiauno 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 variabili@adtipica no contempladas en la
formulacién del MAM ‘clasico’ (.e. el modelo basado en la formulaciéon de Willham,
1963). En primer lugar, se tratara el problemaadpdsible existencia de una correla-
cion de naturaleza ambiental entre los valorestiigicos 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 destacaensivargo, 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 negativals 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 escptciMeyer, 1997). En general, se
acepta que las estimaciones estan sesgadas pasociacion negativa de naturaleza
ambiental entre efectos maternos en generacioryeseutes (Baker, 1980). Esto impli-
ca que el ambiente materno provisto por una heintgpactaria sobre la futura aptitud
materna de sus hijas, y que el MAM no contempla festnte de covariacion de origen
ambiental. Koch (1972) describio varios estudiogegxnentales aportando una fuerte
evidencia sobre la existencia de este fendmenorefEmente, 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 criadaje lsondiciones
pastoriles (Koch, 1972). En el marco del MAM, variarmulaciones han sido propues-
tas para tener en cuenta este antagonismo de amgieiental 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 abuetarnsmpara tres lineas de animales
Hereford, y concluyeron que los efectos de abuel@ma podrian ser importantes para
el caracter peso al destete. Nétese 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 ambientalg®rnos permanentes entre madres
en toda la linea de parentesco por via maternbiuvieron estimaciones de este para-
metro de correlacion mediante métodos bayesianoantbos casos, los modelos alter-
nativos redujeron la magnitud de la estimacion aecdrrelacion 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 autdi@s cuestionado que este enfoque
altera la definicion original de los efectos dicecg.g. Bijma, 2006).

En todo caso, si el valor fenotipico de la madma pm caracter ejerce una in-
fluencia en el valor fenotipico de su progenie ghmismo caracter, el efecto resulta en
una correlacion madre—progenie de naturaleza amabigéoerhuis y Thompson, 1997).
En este sentido, Cantet (1990) sugirié introducia govarianza entre los efectos am-
bientales maternos permanentes y el error del mo#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 mdviles 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 cuamdonhadres 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 rtirraciales

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 pertenesambien 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 paraeowiar 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 MétMparticular. 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-Corfésq (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 laalgdn 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 gelesrde 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 estimaciéiC¥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 estiom de CVC bajo el MAM. Como se
vera oportunamente, una de las propiedades masdatdges de esta distribucion es su
flexibilidad para especificar las expectativas mnprdel analista respecto a la incerti-
dumbre en torno a los valores que pueden tomaWS genéticos. En el Capitulo 3 se
presenta una estrategia basada en esta propietadigiarminar una especificacion a
priori ‘experta’ de la distribuciéon 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 luegmagedimiento de estimacién ba-
sado en un algoritmo conocido como ‘Griddy Gibhsgar’ (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 multirracial 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 respdetmaturaleza y el encuadre
general de la presente investigacion. Esta esasis ihetodoldgica. Los tres capitulos
gue presentan contribuciones originales, es desiGapitulos 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 formulagd@estos modelos jerarquicos no es
una contribucion original de este trabajo. Toddgselen 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 parames apropiadamente los nuevos pa-
rametros.

Un dltimo comentario. La programacion de los algoos de inferencia llevo la
mayor parte del tiempo y esfuerzo total dedicadtss gjecucion del presente trabajo.
Todos ellos fueron programados en el lenguaje &oAO. Dada su extension, los codi-
gos completos no seran incluidos en el documerrioer8bargo, 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 géwlerun 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, enrgkegto 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 t@atde covarianza entre parientes
(Cockerham, 1954; Kempthorne, 1954) desarrollagdaiittham (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 incluyeotos de dominancia en su for-
mulacion. Estrictamente, Willham (1963) derivo kpresion de la varianza genotipica
cuando un caracter puede interpretarse como la slentibs 0 mas caracteres compo-
nentes, contribuidos por individuos emparentadastotmulacion 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®de (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"'%’ [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:

2

A 0 a; Sao }/25 3 8m 0 0
0 _ S s? 0 0
EM =" cov ™ = P28, o , : [2.2]
€, 0 € 0 0 s, O
& O & 0 0 0 s

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

Paran observaciones, la expresion matricial del MAM@sdas y Pollak, 1980):
y=Xb+Z,q,+Z,a,+Z.€,+8g, [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 fereatip

a, y a,: 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 igela. La estructura de covarianza,
por su parte, es la siguiente:

a AL A, 0 0O
As As? 0 0
Cov m = aw a7 , [2.4]
e, 0 0 I 0
, 0 0 0 18’

donde A (q x q) es la matriz de relaciones aditivas (Wright, 1922
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Nétese que si escribimas °© (aﬂ aﬂ]) y definimos luego

CLE A [2.5]
Saa, Sa,
entonces
Cov(a)=SA A° G. [2.6]

En [2.6], el simboloA representa al operador matricial ‘producto KromeckEsta es-
tructura Kronecker de la matriz de covarianza devllores 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 mediasse¢glas de Henderson (1976).

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

— Ta2 T T
Cov(y) = Z,AZ]s? +(Z,AZT+Z AZ])s , .+ 2
2 2 2 )
+Z AZ s% +Z 28 +1s%,

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

XTX X'z X'z, b X'y
Z'X Z2'2+G's? 'z, a =2y, [2.8]
T T T 2.-2 A T
Z; X YAV 232,41 8%l € ZyY

Resolviendo este sistema de ecuaciones se obt@meimultaneo 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 dispersiénaakisxca los efectos aleatorios del
modelo, los CVC. En la préxima seccidén 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.Estimaciéon 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 CVE(d. Sorensen y Gianola, 2002, cap. 13.3). En
la primera etapa del andlisis es necesario espacla distribucion condicional conjun-
ta de las observaciones. Asimase, en este capopeaso normal multivariado:

ylb.a e s2~ NMV( Xb- Zar Z, g, Is%) [2.9]

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

distribucion condicional de las observaciones. Beddgunto 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 distribucién 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~NMV(0,K), K=diag{k}, k31 16, # 1, ,p [2.10]

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

al|A,S~NMV(0,SA A). [2.11]

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

e, Is2 ~NMV(0,152). [2.12]

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

punto se asumiran distribuciones conjugadas Gamwaatidas: Chi-cuadradas para los
escalares y Wishart invertida para la ma8izAsi,

g2 ~ 2
eo U%S‘% Ug’
2 2
o~ uemsen v [2.13]
S~

(u,S),

S

con S=uSsS.

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

bayesiano jerarquico aqui descriijy, 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 hiperparélmetmsuqn y U, se interpretan como los
grados de credibilidad en dichos valores a priaeflejan, en consecuencia, la incerti-
dumbre que el analista asigna a los valores espails. 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|S, S, e, |s§n, sjm y

sﬁo , 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.aS,g, 52 s2 |yYu

up(ylbaes2) p(blK
“p(alAS) p(Su ,S) [2.14]

“ple.k) Rt LU S
pbibeS).
Explicitamente y tras agrupar factores afines ($@e y Gianola, 2002)
p(bas.e 8% 55 I
M exp{- (}/z)bTK‘lk}’
) (s > )-%(“%WZ)

&

T 2
eeu,S ,
2s

exp- [2.19]

(

s exp (1) r s (@ 9)F
ez Yibard | EnGU oS
i) o S0

A Ala a Ala
d d - xb Z .
onaee=y a qu]yQ— T a1 —_—

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
Definase, en primer lugar, el vector de parameteoposicion segun’ ° (bT, aT,qL).
Luego, la distribucién condicional posterior decegtctor es proporcional a
p(alSs? 52 .y
p(ylbagss) p(blK [2.16]
“ple.s52) p(alAs).
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Explicitamente,

p(alSsZ s2 .y

T

L exp - — exé (}/Z)bTK*@ [2.17]
2390
T T S—lA Al

 exp- ;mt}, exp a’ ( : )a
Sem 3%

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

qlS,s? s2,y~ NMV(a,C'é g) [2.18]

Aqui, &:C‘lr es la solucién a las MME en [2.8], ca@i' 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 necesanioark * 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 deksimo elemento escalar del vector de parametros de
posicion también seguira una distribucion Normapdeificamente, definagg, como

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

qla,,8,s2 s2.y~Na, G52) [2.19]
tal queq, satisface

G4 =f-ciq;, [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(s2 laSs2 .y [2.21]
nwp(ylbags) pb 2u .S

Explicitamente,

p(s2 laSs? .y

5 —%(u%+n+2) eTe+ ersi [222]
V] (Seo) exp - T .
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Definase luego
,conu.°u + n. [2.23]

Entonces,

, ).%(u o) u, S [2.24]

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

2 2 - -2

s. |@Ss; .y ueoSZqu@ . [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(s2 1a4.Ss? .y

[2.26]
Hp(elst) Pt Ry .S}
Explicitamente,
p(s laSs? .y
s 2.27]
>\t a2 ene,tu,S: [
V1 (Sem) exp - T .
Definiendo
ele+u, S
S mh e, &, coru, °u + d, [2.28]
u“—‘m
entonces
p(s2 1g.Ss? .y
S u, S [2.29]
H(S:n) b )exp- ;;zem
€n

Por inspeccion, la expresion [2.29] correspondentalleo de una distribucién Chi-
cuadrada invertida con parametos y uems;. En consecuencia,

s: |qSs? ,y~u, S ;,i . [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(Slas? s .y
up(alAS) p(Su ,S)

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

[2.31]

p(Slas? s2.y)u

i(qrus [2.32]
ik Ao 3)exp{- (%) tr S*(Qr S)}
Esta expresion corresponde al nacleo de una distGb Wishart invertidai.e.,
Slgs; s%.y~ W+ qQ+ 9 [2.33]

En resumen, notese que bajo el andlisis bayesaxaogyico aqui descripto, las
distribuciones condicionales posteriores de todasncdgnitas 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 neaegaoceder al siguiente nivel de mar-
ginalizacion. Sin embargo, conseguirlo por mediualiicos 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 contexta 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 neangor 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, Vi ,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. Muatwes, sin embargo, las integrales
a resolver son extremadamente dificiles de lleveailm. 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 esticiisaplicada se debe principalmente al
trabajo de Gelfand y Smith (1990).
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En el marco del andlisis bayesiano jerarquico gaMslAM, 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 mrexs secuencial 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 q.

2. Muestrearq deq|S,s? s?2 .y~ NMV(&,C‘% é) o, alternativamente, muestrear en

forma secuencia, deq |q,,S,s; sZ ,y~ N(qi ,q‘i’sezo) para toda.
3. Calcular los residuales=y- Xb Za Z g.
4. ComputarSjD y u, de acuerdo a [2.23].
5. Muestrears des? |q,Ss? ,y~u ST ;z .

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

2

7. Muestrears .

2 2 2. -2
des, [@Ss;.y~U.ScC u,
8. Calcular la matriz de las formas cuadratid@s,
9. MuestrearS de S| gs? s .y~ IW({u+ q,Q+ S)

10.Repetirm veces los pasos 2-9.

En cada ciclo del procedimiento, los valores meeskos de los parametros de interés
(por ejemplo, los CVC) deben almacenarse con @tolgje computar luego estadisticos
descriptivos posteriores o 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 tneesEn general, los primeros
muestreos dependeran de los valores iniciales adigrarbitrariamente. 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 descartabeeadi 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 wvifrtdel 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 rasldngus 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 implementé un anali-
sis bayesiano jerarquico via el algoritmo GS. Eteto de analisis fue el MAM clasico
(ecuacion [2.3]). El modelo incluyé los efectosdijde sexo, edad de la madre, grupo de
contemporaneos y la covariable edad al desteteCM@3 fueron estimados mediante un
algoritmo GS como el descripto en la Seccion 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 investigaf@antet 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 ceeren parrafo aparte. La
demanda computacional del algoritmo de GS hastadeggeripto esta fuertemente de-
terminada por el tiempo de computo asociado al treeslel vector de pardmetros de
posicion. En particular, de la expresion [2.18dsduce que dicho muestreo involucra
construir las MME en cada ciclo del GS, dado quegdarametros de la distribucion
condicional posterior dependen de elementos deataizxde 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

(WwW+E)g=wW"y, [2.34]
con
W=(X,Z2,2,) [2.35]
y
0 0 0
E'=0 (S'AAY)s? 0o . [2.36]
0 0 SN

La descomposicion de la matriz de los coeficientef2.34] sugiere una forma de redu-
cir el tiempo de computo en este paso del muedieeBibbs: 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®log CVC bajo el MAM como
una sentencia sobre la media de dichas distribasjate acuerdo a la parameterizacion
descripta en la Seccién 2.2.1. En particular, EBrmaciones 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 tal?ag 2 3.

Entre otros aspectos importantes, la implementagedrGS involucra decidir el
namero de cadenas a generar, por un lado, y det@riai longitud del periodo de ca-
lentamiento y el nimero de ciclos necesarios psgegwar 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(iatrimcorrelaciones’) 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 lentamergeporte de las distribuciones
marginales de interés y, en consecuencia, es mgcgsaerar un nimero importante de
ciclos de muestreo para asegurar una muestra egpaggsa. 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 unarnadeuy largag€g. Geyer, 1992) o
bien ejecutar varias cadenas mas coeas (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 convergetei@a cadena se estudio mediante
los diagnosticos de convergencia de cadena siny@eupvee el paquete BOA (Smith,
2007), ejecutado bajo entorno Rttp://www.r-project.orgl. Estadisticos descriptivos
posteriores, ‘tamafos efectivos de muestra’ (EB@Jrs 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@eman 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 plot3. 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, E€&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 implementacidéanddisis bayesiano jerarquico al
conjunto de datos del rodeo Angus de Las Lilasesertbhen 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 MAM ealtos 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 lasiwalores de las medias y los modos
marginales posteriores fueron muy similares a ledias a priorii(e., las estimaciones
REML), aun cuando se especificé a priori una alteitidumbre para estos ultimos va-
lores ( = 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,
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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
Se, Se, Sa, Saa Say
u 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. u = grados de credibilidad a priorf§ = pardmetro de escala a priori; ESS = tamafioietede
muestra; DS = desvio estandar; IADP95 = intervalalth densidad posterior del 95%.

! Componentes de (co)varianzmz = varianza del errorsz = varianza de los efectos ambientales ma-

ternos permanentes. = varianza aditiva directas’ = varianza aditiva materna, , = 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 numero 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 reduccidn de escala’ (PSRtential 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 funcién 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 estadift®RF (Gelman y Rubin, 1992) que
se utiliza para monitorear la convergencia de déafenas.

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 tamafexdivos de muestra (ESS) fue-
ron aproximadamente la mitad que los obtenidos phemdlisis de una Unica cadena.
Noétese que los resultados fueron obtenidos contkdrde los ciclos, pero las autoco-
rrelaciones aun mantuvieron los altos valores obseis previamente. Aun asi, los va-
lores de los estadisticos descriptivos posterio@®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
Se, Se, Sa Saa, S
u (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) (663015
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. u = grados de credibilidad a prior§ = parametros de escala a priori; ESS = tamafidiedetde
muestra; DS = desvio estandar; IADP95 = intervalalth densidad posterior del 95%.

! Componentes de (co)varianzsaj = varianza del errorsz = varianza de los efectos ambientales ma-

ternos permanentes’ = varianza aditiva directas’. = varianza aditiva materna_ . = covarianza
genética directa-materna.

Finalmente, en la Tabla 2.4 se presentan mediasyias 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, respectivamenitentras 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 ndclessiaw (Silverman, 1986). La fi-
gura ilustra la riqueza del analisis bayesian@ngllista no dispone sélo de una estima-
cién 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 genético? = 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 bayesiararqarco con el objetivo de estimar los
CVC del modelo. Es importante destacar que nitafitacion 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 desarrollaréaséb 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 necesariamesttendar.

En particular, en la mayoria de las aplicacioné<z& bajo el MAM publicadas
en la literatura se han definido distribucionegiarpuniformes para los CVQG(Q. Jen-
senet al, 1994, Quintanillet 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 exentdtidasce.g. Blasco, 2001). En con-
traste, aqui se han descripto distribuciones aiprniformativas, particularmente distri-
buciones Gamma invertidas, parameterizadas enrésnde ciertos valores ‘razona-
bles’ para los CVC, por un lado, y en términosal@atertidumbre 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 tendréd poca ierficia en los resultados (Blasco, 2001).
En este sentido, la robustez de los resultadosidlote bajo las dos implementaciones
del algoritmo de estimacién aqui descriptas indicgue la informacién contenida en el
archivo de pesos al destete analizado resulté 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 cotagonal. 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 funcién lineal del niantke individuos en el archivo de pe-
digree, mientras que el niumero de ciclos para aselguconvergencia dependera de las
correlaciones entre muestras observadas. En tetg sieel tiempo de coOmputo por ite-
racion no es limitante, entonces ejecutar una (cadena muy larga y descartar un nu-
mero importante de muestreos iniciales para caltogaestadisticos descriptivos poste-
riores resulta en una estrategia de inferencidadlteyer, 1992). En cambio, cuando el
tiempo de computo 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 ejecutasenwde 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). Inclusopesible 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 oltuvies 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 razonableooydes 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 immbmeuestreo de los CVC genéticos de
una distribucion IW: 1. la dispersion diferencialegexiste entre las distribuciones pos-
teriores de la heredabilidad directa y de la hdrdidad 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 datosadds 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 parametmdfuera 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&fii, 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 diregtendestreo conjunto de estos pa-
rametros de una distribucién multivariada IW. Empeximo capitulo se abordaran es-
tos dos problemas, y se considerara y evaluargoehiternativo de la distribuciéon Wis-
hart invertida generalizada (GIW).
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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'
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3.1.INTRODUCCION

En este capitulo se considera el uso de la disidhuWishart invertida generalizada
(GIW) para abordar el problema de la estimaciOlC"HE€ 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 situacion, el analis-
ta razonablemente tendera a favorecer una esp@iifica priori que permita represen-
tar esta incertidumbre diferencial.

El capitulo esta organizado del siguiente modop&mer 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 distribucion GIW, y se preseluego estimaciones de los para-
metros obtenidas ajustando datos de campo y demesgasos de peso al destete. Los
resultados son comparados contra especificaciopesra mas estandares en términos
de precision de las estimaciones, errores esté&garemportamiento de convergencia
de las cadenas de Markov.

3.2.METODOS

3.2.1.Distribucién Wishart invertida generalizada

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

vec(Y)|S~ NMV(0, AA S), [3.1]

Donde vec(>§ representa al operador matricial ‘vec’ (Searl21&ap. 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 jerarqeagralmente se asume ¢Besigue

a priori una distribucioW (d, Y ). 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 pieo8, 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) d8.

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

S — S11 SlZ [3 2]
SZl SZZ . .

La descomposicion de Bartlett &es tal queS =T DT ', con

D Su 0 T ! 0 [3.3]
= Yy = : . .

0 Szz - S213111 SlZ 521811 |
Dendteset °S,S;; Y G° S,- S, S; S, Luego, es posible definir una transformacion
biyectiva S® (Sﬂ,t G ) de la matriz de covarianza en los ‘parametros aitiédt’ del
siguiente modo:

T
- S11 Sllt . - [34]
tS,, G+tS,t

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 d8 enk x k bloques segun

Sl,l Sl,k
S= , [3.5]

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

hasta e]-ésimo bloque com&™ 11 Es decir,
A 81,1 Sl,j
gitil = . [3.6]
Sia Sjj

. . Lo . . T
Sean ademas (" = (S(,-+1),1, S(j+1),j) y s'0 = (S (12 ) , esta Ultima

igualdad de acuerdo a la simetria$leEntonces, pajg=k-1, ..., 1

gl gr-i t]T

§1,...,j+1 — ' ' '
el G+ttt

[3.7]
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cont,; =S v (S[lmj])-l Y G =Sy (ny - s ( §'""j])-l s

Considérese ahora una particion conformable deatazte observacioneéenk
bloques,

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

. E 2\ T
conY[l = (yll'] o Y ) para eli-ésimo bloque. Los blogues son de ordeng;, tal

queg; + ... + gk = g. Esta notacién pone énfasis en el hecho de qeiste 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

Y -nN(0, AAS,)

vyl - N (v, AAG,)
[3.9]

v [+ |Y[]],__.,Y[j] ~N (Y{l""'j]tj ,AAGJ) 1

paraj = 2, ...k—1, conY "1l = (YH, LY )

Noétese que la expresion [3.9] sugiere un modo geaifscar una distribucion a
priori con un mayor niumero de parametros para laizn@de covarianzés. De acuerdo

a la independencia mutua en®g, y los pares(t G, ),j =1, ...k—=1, una propiedad
gue descansa en la descomposicion de Bartlett,a&slique a priori

S, ~ W (do, Q,)
t,;IG, ~N(t, . H, AG,) 3.10]
G - w(d +g" Q)

con gl=g + +g;. En [310], ={d,Qud ty.Q . H j=1.k-}

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

denotaS~GIW( ).

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 siglitribuciones 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

S[l """ j]"‘GlW(dini;tOi;H' ii:]‘!""j_ )' [311]

sucesivamente paja k-1, ..., 2, si se defin8!"1 © 5~ 1w (d,,Q,) paragj = 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 paréS, 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 analisissiaye 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])

Th ~N(0, SA A). [3.12]

an

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

a, ~N(0,S,,” A)

3.13
a,la, ~N(at,G" A), [3:13]

cont=S.S;; y G=S, -S,;S;;S,,. Asimase ahora que la distribucion GIW se utiliza

para representar la incertidumbre a priori respadtomatriz de covarianzg, de modo
gue los parametros de Bartledi{, t y G) se distribuyen

Sy~ SOCLE
t|G~N(t,,G" H) [3.14]
G ~Slcl;12+11

donde Sc* representa a una distribucion Chi-cuadrada eszatagrtida con parame-
tros (, S), un caso especial de la distribucion IW con urarin de escala escalar. El
conjunto de hiperparametros en [3.14] es{uo,ul,so, Sito, I—} . Todos estos para-
metros deben ser definidos por el analista.
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3.2.2.2.Distribucién condicional posterior de los paramedrde Bartlett

Como es estandar, la siguiente etapa del anadhgissiano 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-
néticaS bajo el modelo [2.3] sera proporcional a

p(Sl , )u
K p(81S1)" PE ulSu of [3.15]
“playlat Gy pf Gt H) & |,

donde ={b, a,,a,, q“,szen S Zg : )} . Explicitamente, y luego de algunos arreglos alge-

braicos,
p(sl , )u
H(Sn)-%(wuo+z), exp- % )-%(Wﬁl)*?' [3.16]
exp. Q208 QZZZG HC s

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

Q. Qo 0 agA_lau agAlqh

°TQ, Q, aAla, aA'a,’

[3.17]

De la expresion [3.16] se deduce que la distribucidndicional posterior de la
matriz de covarianza genétic8, puede considerarse proporcional al producto ek tr
distribuciones de probabilidad asociadas a losnpeir®s de Bartleti;e.,

p(sl ., )u
kpBSul ) ptG 1, F [3.18]
=p(Sul . ) ptB. . ) PG| .)

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 algupasos importantes se difiere al
Apéndice A de este trabajo.
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Notese, en primer lugar, que la independencia eBjyey el par(t,G) se des-

prende directamente de [3.16]. Reteniendo los festque solo dependen 8¢, es po-
sible escribir

-Laqrugr2) , +
p(Sul .+ )u(Sy) P exp- % . [3.19]
11

Luego, tras definir§, = Q,+ § y u,=q+u,, la expresion [3.19] puede reconocerse
como el nucleo de una distribucion Chi-cuadradalada invertidai.e.,

Sul + ~Sc2. [3.20]

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

p(tiG, . )u

("Q- 2 QF H'(-t ) [3.21]
2G '

W exp -

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

p(tiG, , )u

(Q11+ H_l) t- (le'l't oH 1)(Qﬂ' H 1)_1 [3.22]

exp - )
K exp °G

de donde se deduce inmediatamente que

~N Q12+t0H'1 G
1 -1
Q11+H Q11+H

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

tG, | [3.23]

Ho(Qu+ HY) ' we H Hiy® Q}Q,. [3.24]
A partir de ellas, los parametros en [3.23] pue@soribirse segun

tIG. . ~N(t,.G"H), [3.25]

donde t,=Wt s+ ( W)". Esta representacion indica que la esperanza aonell

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

w :(qlgl +1)'l, de donde se desprende que si la informacionaai gria informa-

cion que proveen los datos respecto al valor dewl@nza aditiva directa es la misma
(i.e, S'=Q,), también lo seran las ponderaciones de ambosntésren la media pos-

terior det . En cambio, si la informacion 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 distribucion con-
dicional posterior d&s. De [3.16],

p(Gl . )u

-1 (qrugpr2 SI + § [3.26]
G)? exp- — ,
H ( ) P 2G

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

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

Gl . ~SG. [3.27)

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

S =(a,-af)" A'(a; &) wQit ).

De estos resultados se desprende que existeuémre®$ de informacion que con-
tribuyen al valor que toma el parametro de escaltadlistribucién condicional poste-
rior de G. Primero, existe informacién a priori que contgibls,. Segundo, existe in-

formacion que contribuyen los datos a través derima cuadratica en los valores de
cria maternos ajustados, como puede apreciarsiepeimer término a la derecha de la

igualdad en [3.28]. De hecho, puede verificarseapie término es la expresion del es-
timador méximo-verosimil d& bajo la distribucion de, |a, si f es interpretado co-

mo el valor verdadero de. La tercera fuente de informacion surgiria de éfiema
substitucion, teniendo en cuenta gues estimado paf .

[3.28]

3.2.2.3.Recuperando la matris

Los resultados [3.20], [3.25] y [3.27] implican gaematriz de covarianza genéticg,
sigue una distribucion condicional conjugaGaN(uo,ul, S St I—) a posteriori y,

en consecuencia, la estimacion de CVC puede llevaacsbo mediante un algoritmo de
GS. De hecho, en la etapa correspondiente delimigoso6lo serd necesario muestrear
secuencialmente de las distribuciones condiciordgdes parametros de Bartlett y lue-
go recuperar la matri§ aplicando la descomposicién de Bartlett en sentiderso;
i.e., calculando

Sll S11 t

S= :
tS,, G+ t’°S,,

[3.29]
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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 hiperparametros ={u,,u,,S,, 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-

nir4 una distribucion a priori no informativa, gpermita reflejar completa incertidum-

bre respecto a la matriz de covarianza. Despugsesentara el conjunto particular de
hiperparametros que resultar4 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-
trosu, y u,.

AsUumase, en primer lugar, que la distribucion arpiiie S es proporcional a
|S%J :(Sll)'@ "G * . 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

~3(aru), Q-
S exp - 3.30
“( 11) p 25, [ ]
tan' 2 Qﬂ' sz)

. -3(aru) - ) (
G) exp e

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

sigue condicionalmente una distribuci@lw(uo,ul, S St I—) a posteriori con
u,=q+1,u =q,y

$=Qu

S=Q,- Qi qz

to= QuQp

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

[3.31]

Alternativamente, asumase una distribucion IW arppara S bajo un enfoque
conjugado €.g. 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 desgento de vista algoritmico, dado que
soOlo 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 digtidn IW se basan en la descomposi-
cion de Bartletté.g. la subrutina ‘WSHRT’ escrita en F77 por Smith gading, 1972).
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En el Apéndice B se demuestra que la equivalerclzasa en definir el siguiente con-
junto de hiperparametros

$ =Sy,

S =S,-SiS5,

t :S* * ] [3'32]
0 1211

H=S],

dondeS :{ S

]
niendo luegou, =u+1y u, =u, dondeu son los grados de credibilidad en comun.

} representa la matriz de escala de la distribuaipniori de S, y defi-

Es mas, asignando valores distintos a los paramafry u, 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 criadorgsikedo 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 Capfulen este contexto, parece razona-
ble utilizar los estadisticos posteriores obtenidas la ejecucion anterior para especifi-
car los correspondientes hiperparametros en ldaguéste, en el espiritu de un esque-
ma de ‘actualizacion bayesian®dyesian updating En esta seccion se describe la
aplicacidn de tal estrategia para estimar CVC agwoibando la flexibilidad que ofrece la
distribucion GIW para especificar el conocimientpreori 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 wticedtisimulacion 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 indieslunacidos hasta el afio 1986. El se-
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gundo, contiene los registros de 6290 animalesdosaobre 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 variabitidsurge de asumir una tasa de fertilidad de 0,9.

! Pesos al destete tomados sobre individuos de20tbdias 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 difeenespecificaciones 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@aCVC, 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 incertidengbpriori sobre los valores de
los CVC era totalNloINF] y, en consecuencia, se ejecutd el algoritmo dienasion
basado en la parameterizacion descripta en [SRBdduérdese 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 considero que las estimacRB®H. constituyen un cono-
cimiento a priori significativo y, en concordancssg 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 acueetdgarameterizacion descripta en el
Capitulo 2. Luego, con el objetivo de evaluar uencia de tal especificacion a priori
sobre los resultados, se definieron otros dos ctogude 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 subcomgutie datos se obtuvieron mediante
un analisis bayesiano basado en distribucionesoa po informativas. Con estas esti-
maciones, luego, se derivaron los grados de ctietditdj u, y u,, igualando las medias

y varianzas marginales estimadasSjey G con las correspondientes medias y varian-
zas teoricas de distribuciones Chi-cuadradas iiohae;i.e.,

to” om(fl)l) -

e [3.33]
L2 MmE)
T (< I

donderiy (¥ y ¥ (¥ denotan, respectivamente, la media y varianza medrgbsterior de
las correspondientes distribuciones de los parasieke Bartlett, obtenidas tras ajustar
el i-eésimo subarchivo de datas< 1, 2). A continuacion, se utilizo la especifideca
priori descripta en la ecuacion [3.32] para defiog hiperparametro§,, S, t, y H.

Especificamente, los elementos de la matriz ddae&dueron calculados segun
Su =(u,+2)” M, (Sw).
S =S, =8, "M, (1), [3.34]
=(s%81) Hw3) "M, (9,

donde Mi(>) representa los valores modales de las correspuedialistribuciones

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 esteatesgia en forma recursivae.,
definiendo las distribuciones a priori de los pagtiws 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 priofi Grados de credibilidad

Analisis h? h? s 0 1
REML - - - - - -
NoINE _ o ... QR S e . . T
IW20_1 0,25 0,16 -0,69 20 - -
IW20_2 0,20 0,12 -0,66 20 - -
w203 ! 0,30 ____ 019 _____ 075 - 20 _____._ LI
IW100_1 0,25 0,16 -0,69 100 - -
IW100_2 0,20 0,12 -0,66 100 - -
w1003 030 ___ 019 ____ 075 100 ___-_____-.
GIW_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, respectivanie. 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.

2 = grados de credibilidad de una distribucién IWy ; 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 tésniespecto 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 ejecuto el programa y se geme&x@adena de 100.000 ciclos. Luego,
para el analisiNoINF se establecié la convergencia mediante el métetl@abpla-
miento de cadenasf( Garcia-Cortéstal., 1998), considerando una diferencia maxima
entre cadenas de 10para 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@#pposteriores para todos los CVC
y los correspondientes parametros genéticos fueatoulados utilizando el programa
POSTGIBBSF90 del paquete BLUPF90 (Mistethl, 2002). En particular, las medias
posteriores, los desvios estandares posteriogs gutocorrelaciones entre muestras pa-

ra la heredabilidad directd’, la heredabilidad matern&?, y la correlacion 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 llevd a cabo un
estudio de simulacion estocastica. A tal efectosisrilaron poblaciones cerradas con
generaciones superpuestas bajo apareamiento ale&nrcada réplica, una poblacion
base no registrada de 500 vacas fue apareadar alcawa0 toros y produjeron la prime-
ra generacion de progenie. Los valores fenotipamsstos individuos fueron luego
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muestreados de acuerdo al MAM clasico (ecuaci@)[ZEn 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 geiderdige 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 etidie. Las principales caracteristi-
cas de la estructura poblacional, promediadas séplieas, se incluyen en la Tabla 3.1,
mientras que los valores de los parametros gesatitiizados 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 l@gias REML , NoINF e IW100,
como fuera descripto en el apartado anterior. Ada&imente, 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 hiperparamnsedlas distribuciones a priori de los
parametros de Bartlett en un analisis que inclo@aatodos los datos simulados dentro
de réplica. Para cada procedimiento de estimacgediano 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 panheredabilidad directey?, la here-
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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 nmdeginales 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, mostrd que ersteésos 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 nUmemgictis. Para no oscurecer las con-
clusiones, entonces, y dado que el nimero de gicpanalisis estaba limitado al tiem-
po de ejecucion, se decidié no incluir tales r&gicn consecuencia, los resultados pre-
sentados en este trabajo fueron obtenidos pronubulias 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 /dgos de Las Lilas. Con respecto a
las estimaciones, notese que si bien los resultaddseron 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@il00, principalmente debido a la
fuerte influencia que ejercié 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 puestidemcia un patrén consistente: en
aguellos andlisis en los que se ha supuesto a pnienenor 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 esgeeicion 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. imsak 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&aja incertidumbre” y “opinion a priori experta”
en orden ascendente.

* Referir a la seccion 3.2.3.1y 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, Rdteslos 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 sirsulaslanas, 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?, h2 y r; ba-
jo las diferentes estrategias con respecto a la egjificacion 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 0,04+0,01 014+004 00380, -0,72£0,13 0,09 0,03

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

IW100_2 0,29+0,05 0,03+0,00 0,20+0,03 O0,@®® -0,72+0,06 0,04+0,01
IW100 3~ 0,17%0,04 0,02+000 008+004 0@E -0,60+0,16 0,061 0,02

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

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

* Los valores iniciales para cada réplica bajo doslisis 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 graficd s6lo uno de los tres correlogramas spamrdientes a los analidé/20 e
IW100, dado que las curvas dentro de analisis fueronsmjiares. Del mismo modo,
sélo se presenta el correlograma del andBdy/ S2|S1 Los analisidW100 y GIW
mostraron mejores tasas de convergencia comparaddss analisidoINF e IW20.

L Heredabilidad directa 1Heredabilidad materna

orrelacion genética

" O,SM s 08 | 0 08
() () ()
[ [ c
ke 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
02 | —O0—1W20 0,2 | —O0—IW20 0,2 | —O0—I1W20
—A— W 100 —A—IW100 —A—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 genéticoskEl correlo-
grama describe las autocorrelaciones entre mueag#gras mismo parametro en funcion

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

Por ultimo, las autocorrelaciones lapso 10 y |83 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 anal@id00 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 cordagenética 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 réplicas- 64 y 1 = 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]

Anadlisis*  Lapsol0 Lapso200 Lapsol0 Lapso200 Lapsol0 Lapso200
NoINF 0,92 +0,06 0,48+0,14 0,95+0,06 0,62 +0,1496@0,02 0,55 10,17

IW100 1 0,83+0,03 0,12+0,07 0,84+0,02 0,12 +0,0883 £0,02 0,09 £0,06
IW100 2 0,82+0,03 0,11+0,06 0,82+0,02 0,10 £0,6880 +£0,02 0,07 £0,05
w100 3 0,83£0,03 0,15%0,09 0,87+0,02 0,20 £0,1%85 £0,02 0,15 +0,07
GIW 0,85+0,03 0,19+0,10 0,91+0,04 0,33+0,16 09,04 0,29 +0,23
ReferenciasLas autocorrelaciones estan promediadas sobneé@izas + desvio estandar. Las lineas
punteadas subdividen los diferentes analisis clacits al grado de incertidumbre supuesto paranias
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 dpsién detallada de los andlisis GIW.

3.4.DISCUSION

En este capitulo se introdujo la distribucion 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 analasjediano 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 aplicacién ehoentexto de un modelo animal
multicaracter es el nucleo del algoritnfallf conjugate Gibbs samplemuna alternativa

a los algoritmos dedata augmentationcon mejores tasas de convergencia (Cagttet
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 consecuencia,téata estimacion de CVC mediante
un algoritmo GS. De hecho, se probo que la espacifin 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 qgpFesenten apropiadamente la
incertidumbre del analista es un problema bienrelifie. En esta investigacion se pre-
sentd una estrategia que surge de una practicaubén el proceso de ejecucion de los
programas de evaluacidén genética. La idea conerstatilizar recursivamente estima-
ciones previas de los CVC para determinar los pg@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 asdl&sresiano jerarquico a datos
de campo y datos simulados, y luego comparadaaoiitas especificaciones a priori
mas estandares. En términos generales, la esgragygirsiva ha devuelto estimaciones
puntuales precisas de los parametros genéticamresrestandares menores en compa-
racion con especificaciones a priori menos infoivaat al tiempo que mejoroé las tasas
de convergencia de las cadenas MCMC. Es necesdarimdas maneras, interpretar es-
tos resultados con cierta precaucion, dado qus est#ajas aparecieron asociadas a la
especificacion de los grados de credibilidad. Dehbgeanalisis basados en la distribu-
cion IW con un alto valor del hiperparametro tambpgodujeron menores errores es-
tandares de estimacion y una mejor tasa de conmvaegeSin embargo, cuando la media
a priori bajo estos andlisis fue especificada darga sobredispersos, las estimaciones
resultaron sesgadas con respecto a los verdadaicmes 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 utilizandogorigho 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 madelancertidumbre 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 distribncsdW 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 ejecucidén 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 maternés

! 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 directteema conducen a predicciones con-
trapuestas de los valores de cria directos y nagedsi, animales con alto mérito pre-
dicho para la componente directa del carcter éieradpresentar 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/719n 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 basicamentduiyen: 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{2086) sugirioé 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 redisirotipico 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 pawétro de correlacion ambiental
entre pares de observaciones madre—progenie, gsséldra luego un algoritmo de in-
ferencia bayesiano para el pardmetro, basado emuestreo 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 enmrdasdesarrollos 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&@M (véase el Capitu-

lo 2) son las siguientes:
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—
yW - XWb+aoW+ amU+ emU+ e0W [4 1]
— T )
yx - XXb_i_aox +amW+emW+ eo)(

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

Cov( Yy, %)= COY Byt @y B+ G+

[4.2]
+Cov( &y, + Gwr Gt €.
En particular, tras desarrollar el tltimo térming 4] se obtiene:
Cov(gy + 6w Gut &)= Cdv g, &)+ 4.3

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

En este punto, asimase que

Cov(e,. 6w)= Col g, &)= Cdve §=0 [4.4]

Finalmente, dendtese

Cov(€u: &w)°S e [4.5]

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

la observacion de la madre y el efecto ambientdéma permanente de esta Ultima,
evaluado en la expresion del caracter en su criatrian palabras, esta covarianza indi-
caria que el ambiente que experimentd una hembyemt#dusu crecimiento predestete
podria impactar en forma permanente en el ambregeella —cuando madre— proveera
a sus crias. Segun sefiala Bijma (2006), no hayrpata 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 adijtimoa 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] modifieaelxpresion de la matriz de cova-
rianza del modelo (expresion [2.7] en el Capitylad2do que errores y efectos ambien-
tales maternos permanentes estaran correlacioreandices pares de observaciones ma-
dre—progenie. Especificamente,

Cov(y) = Z,AZ]s +(Z,AZT+ Z AZ])s , .+
+Z,AZ;s% + Cov(Z €0 eT0)+ CO\( e, 6 Zp) + [4.6]

T2 2
+Zprs%+ Is%.
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En particular,

Cov(Zpem, el)+ Co\( e, & Zp) -
= ZpCov(em, el) + CO\( e, éﬂ) Z [4.7]
=(Z,Cro+CheZ')S o
con Cov(em, el) = C,8 oo~ Ahora, dado queZ ,C,,+ C; Z' es la matriz de incidencia
de s,
que

en la matriz de covarianza del vector de obseonas, se esperaria verificar

en

Z pCmo + C:-Ir—noZTp = 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 parametsQ, en forma inequivoca. En consecuencia,
S.., NO €es estimable. Alternativamente, definase (BiR0Q6)

R=Sr+ I, [4.9]

donder=s _s '; representa el parametro de correlacion ambiented @ares obser-

vaciones madre—progenie. Entonces, es posiblabigdr6] segun
Cov(y) = Z,AZ]s? +(Z,AZT+ Z AZ])s , .+ 4101
Ta2 Ta?2 2 )
+Z,AZs% +Z 2%+ R,

Bajo esta formulacion, el parametres estimable. Notese, sin embargo, que el modelo
presenta ahora una estructura de covarianza aelreriineal en . 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&n puede llevarse adelante ajustando
una ‘serie de tiempo de medias movileaofing average time serjea esta estructura
de covarianza del errocf( Bijma, 2006). No ocurre lo mismo cuando las madren
datos tienen mas de una cria. En tal caso, esl@atbrdar el problema de la estima-
cién del parametro 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,Irs2~ NMV(0,R 2), [4.11]
donde
1 sii=|
R.. :{ri.} , conry = r 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!)q=W'R'y [4.13]
con
W =(X,z,2,) [4.14]
y
0 0 0
E'=0 (S'AAYs? 0o . [4.15]
0 0 IS

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

las expresione$V'R'W y WTR'y. Sin embargo, como se describe a continuacion,

es posible aligerar este problema considerandaurécplar 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 qusédriz R'* presenta una estructura
diagonal en bloques.¢., R*=A" 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 goegertenecen 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 @eersea, 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 submatricés, :{Wk(i,j)} (=1, ..fj=1,..,neg, dondefy es el

numero de individuos con registro dentro dk-&sima familia maternaryeqrepresenta
el nimero de ecuaciones del sistema [4.13]. Derdowee esta definicion, 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&ye 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

fk“:fowkT RIW,. [4.16]

Esta formulacion permite descomponer el problemaatestruir las MME enngf +1)
pasos, cada uno de los cuales involucra una dar@bas maternas. En el Apéndice C
se detallan los pasos necesarios para computarucedde los términos de [4.16], asi
como el vectoW "R 'y, mediante contribuciones secuenciales.

© 1 2 0 ©O 3 4 (0)

(230) 7 11 (184
14 (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 emrénpesis. (Debajo) Matri2™* calcu-
lada para = 0,2 y varianza del error unitaria. Tras orddoarindividuos por familia
materna, la matriz presenta una estructura diagemaloques. 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
, hotese 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 WTR'y, porqueR* es funcion del , cuyo valor se actualizara en

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

duos, dado quéR;* es una matriz completamente densa y genera mgohnasbucio-

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

y=Xb+Za+ Z g + ¢ +& [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 quee|s’~ NMV(O, Isi), con s’ fijo y de pequefia magnitud. Notese
que [4.17] da lugar al siguiente sistema de ecuasio

(s‘ez\NTW+ ‘1)q:s‘jNTy, [4.18]
donde, ahora,
b 0p 0 100
a 0/ (S*AAY)| 0
w=xlzlz I, ,q=" yE?*= | . [4.19].
P e, 0! 0 s 0
& 0/ 0 | 0 IR/}

Bajo esta formulacién alternativa, tanto la masiZW "W como el vectors 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.Estimacion de

4.2.2.1.Andlisis bayesiano jerarquico

Considérese ahora abordar el problema de la estfimde parametro y otros CVC
mediante un método de inferencia bayesiano, enrgegto 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 para una distribucion a priori Uniforme acotada al mtdo [-1, +1], pue-
de verificarse que la distribucion condicional postr ser4 proporcional a:

T 1
1/2 e

. R
p(riassZs 2 yf R exp- 252 [4.20]
&
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En [4.20] el parametro esta dentro de las matricBy R™*. Como funcion de , 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 codocn 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 muestrear

4.2.2.2.El algoritmo GGS

De acuerdo a su concepcion original, el GGS aplizando 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
functior) mediante la evaluacion de la distribucién corahal 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 quediénversa fue aproximada, el
GGS procede tomando una muestra de una distriblmiiorme vy, finalmente, inter-
polando el valor muestreado entre los valores deilla mas cercanos.

En el caso especifico del parametro de correlaamhbiental madre—progenie,
el algoritmo GGS involucra los siguientes pasos:

1. Para ef-eésimo punto de la grilla, ‘grig)(, evaluar el ntcleo 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 ¢rd

4. Aproximar la distribucion posterior acumulacif(j) de 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 gdx
y grid(idx + 1).

Los puntos en la grilla deben cubrir todo el espaaramétrico. 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 ioaicion.

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 exitbs programa de estimacion. En
segundo lugar, se describen las dos implementadiferentes del muestreo de Gibbs
que se llevaron adelante. El archivo de datoszadb 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 estimacién 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@ sabrutina interna para reordenar los
registros por familia materna antes de su lectumapaso necesario para computar la

matriz R'* aprovechando la estructura diagonal en blogues R'=A" 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 Géblidoque de sentencias para mues-
trear , de acuerdo al algoritmo GGS presentado en la@epececedente.

Durante las primeras ejecuciones de prueba, siramopse 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 nuatela distribucién condicional pos-
terior de en los valores de la grilla. De [4.20] se despeeqde la funcién a evaluar

involucra el exponencial de la forma cuadrat&eR ‘g, una operacion que devuelve

un namero tan pequefio que no tiene representacitamaquina. Para salvar este in-
conveniente, entonces, se evalud 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).
Auln asi, el procedimiento fallaba porque algunastgmidel soporte detenian valores
muy pequeiios de probabilidad. Para resolver esteveniente, entonces, se adopto 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 paramétrico de espaciada en intervalos de 0,05. Luego, se eehlogaritmo

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 aj@stas)ces, fue posible ejecutar la ver-
sion definitiva del programa exitosamente. Los gésicompletos del programa no se-
ran incluidos en el documento, pero pueden serisalbs al autor.

La performance del algoritmo GGS, por otro ladogeegalud del siguiente modo.
Como fuera descripto al presentar los pasos detififp, el muestreo de la distribuciéon
condicional posterior de 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 daeli@n cada ciclo de muestreo, de modo
gue la interpolacion sea lo mas precisa posiblendCana medida de performance del
procedimiento, entonces, se evalué el porcentaggitias 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 Ipeséim 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 Capitylpd&a 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 endgsitados 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 descripisseriores de todos los CVC me-
diante el programa POSTGIBBSF90 del paquete BLURNBSztal 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
s6lo esta limitado por la implementacion del pasaSGlentro del muestro de Gibbs v,
en consecuencia, es posible obtener un mayor nudeeciclos por unidad de tiempo.
Por otro lado, y de acuerdo al marco teorico deaja se asumio que la incorporacion
del parametro de correlaciénal modelo afectaria principalmente el valor de@&C
maternos, pero no el de la varianza aditiva dirdétaconsecuencia, y aprovechando la
flexibilidad que ofrece la distribucién GIW pargpesificar 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 especificd6 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 estadsstlescriptivos posteriores dey
de todos los CVC mediante el programa POSTGIBBSEd@aquete BLUPF90 (Misz-
tal et al, 2002). Con los resultados de este segundo reoegtor UGltimo, se estimé la
distribucion marginal posterior dea través de un método no paramétrico basado en un
nacleo Gaussiano (Silverman, 1986).

4.3.RESULTADOS

La ejecuciéon de los programas con el archivo desdd¢l rodeo Angus de Las Lilas fue
llevada a cabo con éxito, si bien la demanda coagpartal 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 nmtglerativo’ 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 aemlismas especificaciones. De to-
das maneras, la performance del procedimiento gndaespecta al tiempo de cOmputo
aun esté lejos de los 10 ciclos por segundo quewéanel 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 déhpetro de correlacién fue muy bue-
na: 92% de las grillas locales construidas durdogegprimeros 1.000 ciclos del GS cu-
brieron mas del 95% de la densidad de probabildtath 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 resttma@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 correlacién ambiental
madre—progenie,, 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 posterior deie 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. Noétese que las autocorrelacioneg 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 cailiende 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
Se, r Se, Sa, S avétm Sen
u 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 per@tmicalentamiento.

Refs. u = grados de credibilidad a prior = parametro 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 error; = correlacion ambiental madre—progenie;
s’ = varianza de los efectos ambientales maternosgrentes;s’ = varianza aditiva directas’ =

varianza aditiva materna_ = covarianza genetica directa-materna.


















































































































































































