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Titulo: Seleccion y estimacion de parametros genéticos en bovinos lecheros

RESUMEN

La estimacion de pardmetros genéticos en bovinos lecheros requiere ajustar modelos
estadisticos para datos longitudinales (modelos de regresion aleatoria y/o medidas
repetidas). Es esencial en regresion aleatoria determinar el orden correcto de los polinomios
que describen los coeficientes aleatorios en el tiempo. Tradicionalmente, esta tarea se
desarrollé empleando criterios de seleccion como AIC o BIC, que no siempre logran
dilucidar claramente el modelo apropiado. Esta tesis introduce el criterio PAL para la
seleccion del orden del polinomio en modelos de regresion aleatoria, empleando una
penalizacion adaptativa de la funcion de verosimilitud. Comparativamente, PAL presentd
un desempefio superior a AIC y BIC, y su aplicacién a datos de produccion produjo un
modelo parsimonioso, con buena bondad de ajuste y habilidad de prediccion. Se abordd
ademas el problema de estimar parametros genéticos bajo un modelo de medidas repetidas
para caracteres que muestran distribucion asimétrica. Para evitar desvios del supuesto de
normalidad de los errores, se presentd un modelo alternativo basado en asumir una
distribucion Normal asimétrica. Se implementé un enfoque bayesiano con muestreo de
Gibbs en datos de intervalos entre partos. Incluyendo un parametro adicional, se obtuvieron
estimaciones mas precisas de los pardmetros genéticos. Estos desarrollos metodologicos
estuvieron motivados por los desafios que enfrenta actualmente el programa de
mejoramiento genético de la raza Holstein en Colombia. Entre ellos, figura también el
impacto de introducir toros extranjeros provenientes del programa de seleccion genémica
norteamericana. En este marco, se estimé el progreso genético esperado en la poblacion
comercial colombiana. Los céalculos reflejaron que utilizar toros genémicos jovenes se
traducird en una respuesta genética acelerada y en una disminucion de la diferencia
genética entre el hato comercial y el nucleo del cual provienen.

Palabras claves: bovinos lecheros, seleccion del modelo, polinomios de legendre,
distribucion normal asimétrica, estructura de covarianza, seleccién genémica.
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Title: Selection and estimation of genetic parameters in dairy cattle

ABSTRACT

Estimation of genetic parameters in dairy cattle requires fitting statistical models for
longitudinal data (e.g., random regression or repeated measures models). Random
regressions are typically used for performance traits that change over time. Prior to estimate
genetic parameters, researcher should choose the order of the polynomial that better fits the
data. Traditionally, this task has been carried out through either AIC or BIC, which are
selection criteria. However, they do not always infer the model that is most appropriate. In
the current thesis we introduced the PAL, an alternative criterion for selecting an
appropriate polynomial order, which is based on penalizing adaptively the likelihood.
Comparatively, PAL outperformed AIC and BIC in a simulation, and its application to milk
production data produced a model that fitted data best in terms of parsimony and predictive
ability. In addition, we addressed the problem of estimating genetic parameters under a
model of repeated measures for traits displaying asymmetric distribution. To avoid
deviations from the Normal errors assumption, a model based on an asymmetric
distribution was presented. Using a Bayesian approach and Gibbs sampling, we fitted the
model to calving interval data. By means of introducing a single additional parameter, more
accurate estimates of the genetic parameters were obtained. All these methodological
developments were motivated by the challenges currently faced by the Holstein breeding
program in Colombia. Among them, the impact of the introduction of foreign genomic
young bulls showed up as noteworthy. Therefore, we calculated the expected genetic
progress produce by disseminating genomically selected bulls into the Colombian
commercial population. Our calculations showed that the use of young bulls would result in
an accelerated genetic response and a decrease in the genetic lag between the Colombian
commercial herd and the foreign nucleus.

Key words: dairy cattle, model selection, legendre polynomials, skew normal distribution,
covariance structure, genomic selection.
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Capitulo 1

Introduccion general



1.1 Introduccion

El objetivo del mejoramiento genético animal estd basado en la determinacion de
los mejores individuos para una o varias caracteristicas de importancia en la produccion,
aplicando principios de genética cuantitativa que permitan seleccionar los padres de los
individuos de la siguiente generacion. Los hijos de estos animales son en promedio
superiores a esta generacion y por lo tanto subirdn la media de la poblacién. Para
determinar la superioridad genética es necesario la utilizacion de diferentes metodologias
que permitan la obtencion de pardmetros genéticos y ambientales para las caracteristicas de
importancia en los sistemas de produccion animal.

En bovinos lecheros los parametros genéticos, especialmente para produccion,
calidad, caracteristicas de tipo y de fertilidad se obtienen a traves de la estimacion de
componentes de (co)varianza utilizando diferentes metodologias basadas en la
generalizacion del modelo animal presentado por Henderson (1982). En particular, las
caracteristicas para las cuales se obtienen medidas repetidas en el tiempo a partir de
registros diarios de produccién tales como: produccion de leche, grasa y proteina, son
evaluadas a partir del modelo de regresion aleatoria (Meyer 1998). EI modelo estandar de
regresion aleatoria (Jamrozik y Schaeffer 1997) requiere de la estimacion de componentes
de varianzas y covarianzas asociados a los coeficientes de funciones aleatorias que
describen la desviacion respecto a la trayectoria de la curva de lactancia, los cuales pueden
ser estimados usando REML (Meyer 1998) o analisis bayesiano a través de muestreo de
Gibbs (Jamrozik y Schaeffer 1997; Rekaya et al. 1999). Los modelos de regresién aleatoria
utilizan polinomios (splines, polinomios de Legendre, etc) que describen la trayectoria de la
curva fenotipica, genética y ambiental permanente de caracteristicas de produccion medidas
en el tiempo. Polinomios de Legendre (LEG) de diferente orden han sido cominmente
utilizados para modelar la estructura de covarianza entre los coeficientes de regresion
aleatorios debido a sus beneficios por ser ortogonales y la posibilidad de estimar
componentes de varianza genética a lo largo de toda la lactancia (Kirkpatrick et al. 1990;
Pool y Meuwissen 2000; Schaeffer 2004). Por lo tanto, uno de los objetivos iniciales al
utilizar un modelo de regresion aleatoria es la seleccion del orden més correcto de los
polinomios de Legendre, para esto los criterios mas comunes para la seleccién del orden del
polinomio de Legendre son el AIC ¢ criterio de informacion Akaike (Akaike 1974) y el
BIC 6 criterio de informacion bayesiana (Schwarz 1978). La seleccion de modelos basados
en estos dos criterios, se basan principalmente en la seleccion del modelo que presenta
menor valor para AIC 6 para BIC. Sin embargo, la utilizacién de AIC favorece el modelo
con mayor numero de parametros (Hurvich y Tsai 1989; McQuarrie et al. 1997) y la
utilizacion del BIC tiene un desempefio pobre cuando el “modelo verdadero” no esta entre
los modelos candidatos (Burnham et al. 2011), definiendo como “modelo verdadero” aquel
que presenta la mejor aproximaciéon al proceso generador de los datos (Burnham vy
Anderson, 2002). Por lo tanto, es necesario la introduccion de un nuevo criterio que permita
obtener los componentes de varianza genéticos bajo un modelo parsimonioso y confiable a
través de la seleccion del orden de los LEG mas correcto para posteriormente estimar los
componentes de (co)varianza del modelo.

Uno de los supuestos que se requieren para la utilizacion de algunas metodologias
de estimacion de componentes de varianza es la normalidad de los datos. Sin embargo, la
existencia de normalidad en algunos casos es dificil de comprobar y su uso es cuestionado



considerablemente por la falta de robustez frente a las desviaciones de la distribucién
cuando los datos muestran asimetria con colas alargadas hacia un sentido de la distribucion
(asimetria positiva a la derecha o asimetria negativa a la izquierda, Figura 1.1), y por lo
tanto no puede proporcionar una estimacion precisa de la variacion entre los individuos
(Lachos et al. 2009). Por lo anterior, es importante utilizar un modelo estadistico con
una considerable flexibilidad en los supuestos de distribucion de los efectos aleatorios. La
distribucion Skew-normal (SN) o normal asimétrica consiste en una distribucion de
probabilidad que generaliza la distribucién normal y permite un valor de asimetria diferente

de cero. Varona et al. (2009) presentaron la distribucion SN para modelar el efecto residual
en el contexto de un modelo animal.
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Figura 1.1. Gréaficos de distribucion asimétrica: asimétrica hacia la izquierda (variable y) y
hacia la derecha (variable x).

Algunos caracteres relacionados con la eficiencia reproductiva en ganado lechero se
han encontrado que tienen cierto nivel de asimetria, por ejemplo, el inicio la actividad luteal
postparto (Darwash et al. 1997), el desempefio reproductivo del hato (Plaizier et al. 1998),
los intervalos, parto-primer servicio, primer servicio-concepcion y parto-concepcion (Tiezzi
et al. 2011) y el intervalo parto-primera inseminacion (Weigel y Rekaya 2000). La
eficiencia reproductiva es importante en el ambito productivo y en los programas de
mejoramiento genético, debido a que una alta eficiencia contribuye a reducir el intervalo
entre generaciones traduciéndose en un aumento del progreso genético. Para alcanzar un
progreso genético Optimo es necesario conocer la verdadera situacion de los hatos en
cuanto a sus condiciones geneticas; a través de los registros genealdgicos, desempefio
productivo y reproductivo. De esta manera, se podran determinar los pardmetros genéticos

necesarios para evaluar el progreso genético anual y conocer las habilidades predichas de
transmision que permitan orientar los apareamientos.

En la ultima década debido a la disponibilidad de paneles densos de marcadores
moleculares, la ganaderia bovina lechera a nivel mundial ha ido incorporando nueva
informacion genética para la identificacion de los individuos superiores a través de la



evaluacion genomica. Diferentes estudios han probado la superioridad de la seleccién
gendmica comparada con la tradicional prueba de progenie, principalmente por la
disminucion en los intervalos generacionales y el incremento de la intensidad de seleccion
lo cual permite aprovechar el potencial genético de los individuos a una temprana edad
(Schaeffer 2006). En Colombia la raza Holstein utiliza aproximadamente el 90% de
material genético importado (pajillas) por lo que la determinacién del progreso debido a la
seleccion de toros gendmicos es una herramienta importante para la confianza del productor
debido principalmente a que se espera que permita incrementar el progreso genético de la
poblacién al disminuir el retraso generacional entre la poblacion local y la evaluada.
Adicionalmente, teniendo resultados positivos se podria proponer la realizacion de
evaluaciones genomicas locales o la incorporacion a una evaluacion genomica
internacional.

En virtud de lo expuesto anteriormente, los objetivos generales de la tesis son los
siguientes.

1. Introducir un método de seleccién del orden del polinomio en modelos de regresion
aleatoria; 2. Aplicar el modelo Normal asimétrico a datos de intervalos entre partos en
bovinos lecheros. 3. Evaluar el progreso genético a partir de la implementacion de la
seleccion gendmica en la poblacion Holstein de Colombia.

El documento estd organizado en cuatro capitulos, incluyendo este capitulo
introductorio. En el Capitulo 2 se introduce el criterio de seleccion basado en la
penalizacién adaptada a la verosimilitud (PAL) para la seleccion del orden del polinomio
para los efectos genéticos aditivos y ambientales permanentes en un modelo de regresion
aleatoria, el desempefio del procedimiento es evaluado a través de una simulacion y su
utilizacion es ilustrada a través de una base de datos para produccion de leche al primer
parto en bovinos Holstein de Colombia.

En el capitulo 3 se presenta el modelo lineal mixto desde una perspectiva bayesiana
con distribucién skew-normal o normal asimétrica para modelar caracteres asimétricos en
ganado lechero y serd ilustrado a través de una aplicacién para datos de intervalo entre
partos de vacas de la raza Holstein de Colombia.

Por altimo, en el capitulo 4 se presenta una simulacion deterministica para valorar el
progreso genético de la poblacion Holstein de Colombia a partir de la introduccion de
material genético de toros evaluados por prueba gendmica siguiendo el método descrito por
Hill (1974) y utilizando datos reales de la poblacion Holstein de Colombia.

Los algoritmos para el modelo skew-normal fueron programados en fortran 77. Dada
su extension, los codigos completos no estan incluidos en el documento. Sin embargo,
pueden ser solicitados al autor.



Capitulo 2

Seleccion del orden del polinomio en modelos de
regresion aleatoria a traves de una penalizacion
adaptativa de la verosimilitud



2.1. Introduccion

El modelo de regresion aleatoria (MRA) es ampliamente utilizado en los programas
de evaluacioén genética en ganado lechero para estimar componentes de varianza en
caracteres de produccion que se expresan a lo largo del tiempo. En un MRA, la curva de
lactancia se modela a través de una trayectoria promedio mas un desvio individual,
asociado a los efectos genéticos aditivos y ambientales permanentes, que se define a partir
de un conjunto de coeficientes de regresion aleatorios. Para modelar la estructura de
covarianza entre estos coeficientes de regresion se utilizan generalmente polinomios
ortogonales de Legendre. En este contexto, la confiabilidad de la prediccién de los efectos
genéticos y ambientales permanentes en el MRA depende de definir apropiadamente el
orden de los LEG. Para produccion de leche se han utilizado tipicamente LEG de igual
orden (entre 3 y 5) para modelar los efectos genéticos aditivos y ambientales permanentes
(Pool y Meuwissen 2000; Strabel et al. 2005; Herrera et al. 2013). Sin embargo, no es
necesario ajustar modelos con el mismo orden del LEG para ambos efectos (Pool y
Meuwissen 2000; Liu et al. 2006; Bignardi et al. 2009). Por ejemplo, Liu et al. (2006)
encontraron que el mejor modelo consistié en un polinomio de orden 5 para los efectos
genéticos aditivos y de orden 7 para los efectos ambientales permanentes.

En lo que resta del capitulo, cuando se hable de seleccion de modelos se lo hara sélo
mencionando “seleccién”, para evitar reiterar el uso de las palabras modelo y modelos. El
criterio de informacion de Akaike (AIC; Akaike 1974) y el criterio de informacion
bayesiano (BIC; Schwarz 1978) se utilizan frecuentemente para seleccionar un modelo
parsimonioso y con un orden del polinomio que ajuste mejor la trayectoria de la curva de
lactancia (Bignardi et al. 2009; Pereira et al. 2013). Tanto AIC como BIC fueron
desarrollados para minimizar la distancia de Kullback-Leibler entre el modelo operativo y
el ideal (el “modelo verdadero” o “true model”) como base fundamental para la seleccion
entre modelos alternativos (Burnham y Anderson 2004). En estudios longitudinales, la
utilizacion de AIC como criterio de seleccidn tiende a favorecer el modelo con un mayor
namero de pardmetros cuando el tamafio muestral es lo suficientemente grande (Hurvich y
Tsai 1989; McQuarrie et al. 1997). Por otro lado, BIC tiene un pobre desempefio cuando el
modelo verdadero no se encuentra entre los modelos candidatos (Burnham et al. 2011). En
la préctica, el modelo verdadero es raramente conocido (casi que exclusivamente en
simulaciones) y, en consecuencia, no estd claro cuél criterio debe utilizarse. Para superar
este problema, Stoica y Babu (2013) presentaron un nuevo criterio de seleccion, empleando
una penalizacion adaptativa de la verosimilitud (en inglés, “Penalizing Adaptively the
Likelihood”, referida por su acrénimo, PAL). En términos simples, un criterio adaptativo es
aquel que utiliza informacion de los pasos previos para mejorar su desempefio selectivo. El
PAL permite seleccionar el orden del modelo cuando el “mejor” modelo es desconocido
(Entiéndase como mejor modelo aquel que mejor ajusta los datos).

Este capitulo se encuentra organizado del siguiente modo. En primer lugar, se
introduce el PAL como criterio de seleccion del orden del polinomio para los efectos
genéticos aditivos y ambientales permanentes en un modelo de regresion aleatoria. Luego
se evallua el desempefio del procedimiento mediante cuatro escenarios distintos en un
experimento de simulacion. Finalmente, se ilustra la implementacion del PAL ajustando
datos de produccion de leche respecto del dia del control en vacas Holstein de Colombia.



2.2. Materiales y métodos
2.2.1. Modelo

En notacion matricial, la ecuacion de un modelo de regresion aleatoria se representa
como

y=XB+Zu+Wy+e (1)

donde y es el vector N x1 de observaciones, B es el vector px1 de efectos fijos y u

(NAm1 ><1) y v (Nszxl) son los vectores de los coeficientes de regresion aleatoria

asociados con los efectos genéticos aditivos y ambientales permanentes, respectivamente.
En esta notacion N, es el nimero de animales en el archivo de pedigri, N, es el nimero

de vacas con registro, y m, y m, corresponden al orden del polinomio de Legendre para la

correspondiente funcion. Finalmente, e es el vector de errores. Asimismo, X, Z y W son
las matrices de incidencia para los efectos fijos y los coeficientes aleatorios genéticos
aditivos y ambientales permanentes, respectivamente (ver Schaeffer 2004, para mas
detalles). Las matrices de varianzas-covarianzas genética aditiva, ambiental permanente y
del error son iguales a

ul |G 0 0
Variy|=/0 P, O
e 0 0 R

La varianza de los valores aditivos es G = A® K, siendo A (NA X NA) la matriz de

relaciones aditivas entre los animales y K, una matriz cuadrada que contiene las

covarianzas entre los coeficientes de regresion aleatoria para los efectos genéticos aditivos.
El simbolo ® representa el operador producto Kronecker (Searle 1982). Adicionalmente,

P.=1y, ®K,, donde I, es una matriz identidad de orden N, y K, una matriz

cuadrada con las covarianzas entre los coeficientes de regresion aleatoria para los efectos
ambientales permanentes. Finalmente, los errores se estructuraran en clases agrupando

aquellos con una varianza residual cercana * 0.3, de esta forma, R = Diag{csﬁk} es una

matriz diagonal con el mismo componente de varianza Gik dentro de la k-ésima clase de
errores.

Asumiendo que el vector de datos y sigue una distribucion normal multivariada, la
expresion igual a menos dos veces el logaritmo de la maxima verosimilitud residual o

restringida (—2InL ) es igual a



—2InL=const + N, In|K,|+m, In|A/ + N, In|K,| + In|C|+ In|R[+ y'Py  (2)

En (2), C es la matriz de coeficientes de las ecuaciones del modelo mixto, In| . | denota el

logaritmo natural del determinante de la correspondiente matriz () y y'Py eslasumade

cuadrados del error del modelo (Meyer y Hill 1997). Sea V la matriz de varianzas-
covarianzas del vector de observaciones y, entonces se define P como

P=V'-V*X(X'V*X) VX'

La funcidn (2) es la piedra angular de los dos criterios que se utilizan mas frecuentemente
para seleccionar el orden de los LEG en un modelo de regresion aleatoria: el criterio de
AIC y BIC. Més precisamente, estos dos métodos muestran una formulacion similar al
momento de minimizar la verosimilitud penalizada (Burnham y Anderson 2002), la que se
puede resumir en la siguiente expresion

mpin[—2InL+poo] (3)

En (3), el escalar p es el nimero de parametros aleatorios del modelo, mientras que ® es un
coeficiente de penalizacion. Si la verosimilitud restringida (2) es empleada en (3), el

coeficiente de penalizacion para AIC es Op¢ = 2a. (Miller et al. 2013), donde
a =(N —b)/(N -b- p—l), con N igual al nimero de observaciones y b igual el nimero

de parametros a ser estimados para los efectos fijos. A su vez, para BIC es wg. = In(N).

Estos dos métodos difieren en la manera de seleccionar el ‘mejor’ modelo entre los
candidatos que se estan evaluando (Yang, 2005): mientras AIC clasifica los modelos
basados en un criterio eficiente (i.e., el mejor modelo es aquel que minimiza
asintoticamente la varianza del error; Casella y Berger 2002, pp. 470-473), BIC es conocido
por ser un criterio consistente (i.e., cuando el tamafio de la muestra tiende a infinito, la
probabilidad de que BIC seleccione el mejor modelo se aproxima a uno; Casella y Berger
2002, pp. 467-470). Si el verdadero modelo esta entre los que se encuentran bajo
consideracion, BIC deberia ser el mejor criterio a elegir. Sin embargo, si éste no es el caso,
AIC seria preferible (Burnham y Anderson 2004). Aun asi, AIC es criticado en el analisis
de datos longitudinales porque tiende a elegir los modelos de alto orden cuando el tamafio
de la muestra crece ilimitadamente (Shibata 1981; McQuarrie et al. 1997). Ademas, Yang
(2005) demostrd tedricamente que ni AIC ni BIC son simultaneamente Optimos en términos
de consistencia y eficiencia.

Con el objeto de resumir estas ideas, considere un conjunto de modelos anidados
M, =M, c...c M, donde el subindice indica el nimero de modelos y M un modelo

verdadero con p,, parametros. Por modelo “verdadero” (M, ) se entiende al modelo con
el menor nimero de pardmetros posible que se halla cercano (en el sentido de la distancia



de Kullback-Leibler) al proceso que genera las observaciones (Davidson y Mackinnon
2004). En las ciencias bioldgicas es incierta la existencia de un modelo verdadero dentro
del conjunto de modelos en consideracion, por lo tanto, no esté claro cudl criterio deberia
ser utilizado. Para solucionar este problema, Stoica y Babu (2013) presentaron una
alternativa basada en una penalizacion adaptativa de la verosimilitud (criterio PAL). Note
que el término negativo del logaritmo de la verosimilitud (- 2LnL) en (3) disminuye
cuando p aumenta, mientras que el término de penalizacion se incrementa. Stoica y Babu
(2013) explicaron en forma intuitiva como construir un criterio para obtener un término de
penalizacion ideal:

a) Cuando el nimero de parametros es menor que en el modelo “verdadero”, i.e. p; <
pno, €l criterio debe efectuar una penalizacion pequefia, que a su vez pierda peso
cuando p aumenta.

b) En cambio, si el nimero de parametros es mayor que los del modelo “verdadero”,
i.e. pi > pno, la penalizacion deberia aumentar con el incremento de p.

Para desarrollar un criterio que considere estos dos principios simultaneamente, Stoica
y Babu (2013) propusieron el siguiente coeficiente de penalizacion

®, par =IN(P; )[M] (4)

In(p, +1)

El escalar p, corresponde al nimero de parametros del modelo de mayor orden dentro
del conjunto considerado (por ejemplo, si el conjunto de modeloses M, c M, c...c M,
fi=10 y contiene 48 parametros aleatorios entonces pi = 48). Asimismo, las expresiones

r=2InL_,-2InL,
p=2InL, —-2InL

representan a los cocientes de verosimilitud generalizados entre el modelo M, , y el modelo
reducido M, o el modelo completo M, , respectivamente. Donde, i=1, ..., fi y corresponde
al numero del modelo que se esta evaluando (e.g., en 4 modelos, M, con p;=8 , M, con
p2=12, M, con p3=18 y M, con ps=26; como se puede ver en el ejemplo de calculo del
PAL). En este trabajo, asumiremos que M, es un “modelo de referencia” y r, =0. Como
resultado, el criterio PAL para seleccionar el orden del modelo se define por

PAL, = -2 InL, + p, In(pﬁ)w (5)

De acuerdo a este criterio, el mejor modelo es aquel que presenta un menor valor de
PAL. En el apartado 2.2.2 se incluye un pequefio ejemplo demostrativo sobre como calcular
el PAL. Cuando el modelo verdadero estd dentro de los candidatos, PAL selecciona el
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mismo orden del modelo que BIC; en caso contrario, PAL favorece un modelo similar a
AIC (ver Stoica y Babu 2013, para més detalles). Dadas estas propiedades, el criterio PAL
aparece como un metodo atractivo cuando se desea seleccionar el orden del LEG tanto para
los efectos genéticos aditivos como para los ambientales permanentes, dentro de un modelo
de regresion aleatoria.

A modo de representacion grafica de estos argumentos, en la Figura 2.1 se presenta el
desempefio de la penalizacion de cada uno de los tres criterios (AIC, BIC y PAL) bajo un
modelo simulado con 33 pardmetros aleatorios. En esta figura, se puede observar el cambio
de pendiente del criterio PAL cuando el “mejor” modelo es encontrado.

600 —

500

400

Penalizacion
[#5]
o
(]
|

200

100 —

18 22 27 33 37 42 48
Namero de parametros
Figura 2.1. Penalizacion utilizando diferentes criterios de seleccion: penalizacion
adaptativa de la verosimilitud (PAL), criterio de informacion Bayesiana (BIC) y el criterio
de informacion de Akaike.

2.2.2. Ejemplo de célculo del criterio PAL

Considere los siguientes datos simulados para ilustrar el calculo del criterio PAL. El
verdadero modelo es el LEG33. Sin embargo, los resultados de otros tres modelos estan
incluidos también en el cuadro 2.1. La tercera columna corresponde al logaritmo de la
verosimilitud, que se obtuvo a partir de la ecuacion (2).
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Cuadro 2.1. Ejemplo de calculo del criterio PAL.

Numero de
LEGmm, parametros InL Wpp, PAL
1) LEGI11 8 -97.864
2) LEG22 12 —-93.755 0 187.510
3) LEG33 18 —92.247 3,6656 184.560
4) LEG44 26 —92.226 8,0792 184.662

En este ejemplo fi = 4 y ps = 26 (modelo LEG44). Luego, para obtener mpa; | pss3 .
primero se calcularon los valores r gg3s Y pLecss empleando la expresion (5):

L eoss = 21N Ligay — 21N Ly oy, = 2%(—93.755) — 2 x(~97.864) =8.218;
PLrss = 21N Ly pau — 21N Loy = 2 x (—92.226) — 2 (—93.755) = 3.016

Entonces

In(8.218 +1)

) 3,6656
In(3.016 +1)

®pa Lecaz = IN (26)

Como resultado, el valor del criterio PAL para la seleccion del orden del modelo se obtiene
de la ecuacion (6) como

PAL(LEGS33) = -2 InL g3 + 18 ®pp ke
Reemplazando:

PAL(LEG33) = —2x(—92.247) + 18 x 3.6656 = 184.560

El calculo de PAL para los modelos LEG44 y LEG22 se desarrollé de manera similar.

2.2.3. Experimento de simulacion

Los datos para la simulacion fueron creados teniendo en cuenta la estructura y la
genealogia de los registros de la raza Holstein en Colombia (Cuadro 2.2). En el modelo se
incluyeron los efectos fijos de hato-dia de control, edad de la vaca (como regresion lineal y
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cuadratica) y la trayectoria fenotipica. En la siguiente descripcion, LEGm;m, se refiere al
orden del polinomio de Legendre para los efectos genéticos aditivos (m;) y ambientales
permanentes (m,), respectivamente. Se consideraron cuatro escenarios de acuerdo a la
fraccion de registros en el conjunto de datos, los que fueron simulados a partir de un
modelo verdadero: 1) TM: conjunto de datos en el que todos los registros (100%) fueron
simulados a partir de alguno de los siguientes modelos: LEG33, LEG44, LEG55 y LEG66;
2) NS: 95% de los registros fue generado a partir del modelo verdadero y el 5% restante fue
muestreado al azar de acuerdo a uno de los otros tres modelos simulados. Por ejemplo,
mientras se consideraba el modelo LEG55 como el verdadero, un 5% de registros fue
generado aleatoriamente a partir de los modelos LEG33, LEG44 o LEG66. 3) NR: 95% de
los registros fue generado a partir del modelo verdadero y el 5% restante fue muestreado
aleatoriamente de la base de datos de la Holstein; y 4) UT: si bien cada registro fue
muestreado a partir de uno de los siguientes cuatro modelos: LEG35, LEG45, LEG55 vy
LEG65, ninguno de ellos era representativo de la poblacion en su conjunto. Nétese que en
este caso los cuatro modelos se obtuvieron variando el orden del polinomio de los efectos
genéticos aditivos y manteniendo constante el de los efectos ambientales permanentes.
Luego, el “mejor” modelo fue elegido usando el error cuadratico medio de prediccion
(MSEP) para produccion de leche en 305 dias:

2

(43
MSEP =310 1/
22 w00

donde | representa al nimero de vacas, 300 al nimero de valores de cria en el trayecto de la
lactancia, a; corresponde al j ésimo verdadero valor de cria simulado de la i ésima vaca y

a; es el BLUP (a;) del j ésimo dia de la i ésima vaca utilizando el orden del polinomio

seleccionado. En cada réplica, los verdaderos valores de cria se muestrearon en igual
proporcion de cada uno de los cuatro modelos evaluados. Por su parte, los valores de cria
predichos se obtuvieron para cada uno de los cuatro modelos de ajuste. EI modelo con el
minimo valor de MSEP fue considerado mejor. Para cada escenario, se simularon 100
réplicas en total y se analizaron utilizando los criterios AIC, BIC y PAL.

2.2.4. Analisis de la base de datos de produccion de leche

Se recolectaron 60.513 registros diarios de produccion de leche, tomados en el dia
de control lechero sobre un total de 6.675 vacas Holstein de primera lactancia, entre los
afios 1989 y 2008, en 164 hatos pertenecientes a la Asociacion Holstein de Colombia. Los
registros de control lechero se tomaron en un periodo de 5 a 305 dias de lactancia en vacas
con una edad al primer parto de entre 19 y 48 meses. Solo se incluyeron en el andlisis
registros de produccién de leche de entre 5,1 y 48,4 kg. El niUmero minimo de vacas para
formar un grupo contemporaneo fue de 7 individuos. El archivo de pedigri contenia 17.062
animales. El cuadro 2.2 provee una descripcion de los datos utilizados en este estudio.
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Cuadro 2.2. Descripcion de la base de datos.

Item Valor
Numero de registros (tomados al dia del

control lechero) 60.513
NUmero de vacas con registro 6.675
Numero de animales en el pedigri 17.062
NUmero de grupos contemporaneos 4.211

Media de produccidn de leche (kg) 18,80+ 5,95
Media de edad al primer parto (meses) 31,6714,61

Valores posteriores a £ corresponden a las desviaciones estandar
de cada cardcter.

Al igual que anteriormente, LEGmm, representa un modelo de regresion aleatoria

basado en polinomios de Legendre en el que los dos subindices indican el orden del
polinomio para los efectos genéticos aditivos (primero) y los ambientales permanentes
(Gltimo). Se consideraron los siguientes 6rdenes para los polinomios: m; =3, ... ,6 ymy =
3, ..., 6. Todos los modelos posibles que surgen de la combinacion de los 6rdenes de los
polinomios, mas el modelo simple que ajusta Unicamente el intercepto para los efectos
genéticos aditivos y ambientales permanentes (LEG11), fueron evaluados con AIC, BIC, y
PAL (un total de 17 modelos). Ademas, se incluyeron efectos fijos de hato-dia de control,
edad de la vaca (con términos lineal y cuadratico) y la trayectoria fenotipica. Todos los
modelos tuvieron seis intervalos o clases para la varianza residual (6-35, 36-95, 96-125,
126-215, 216-245, 246-305 dias en lactancia) y la trayectoria fenotipica se model6 con un
LEG de orden 5. Los valores de —2InL, AIC, BIC, el test del cociente de verosimilitud
(LRT) y las estimaciones de los componentes de varianza y covarianza para cada uno de los
17 modelos de regresion aleatoria se obtuvieron a partir del programa computacional
Wombat (Meyer 2007). Este programa provee estimaciones REML de los componentes de
varianza utilizando el algoritmo “average information” (Gilmour et al. 1995). EI modelo
reducido (M;, modelo con menor orden dentro del analisis), necesario para computar el
criterio PAL, fue LEG11, mientras que el de mayor orden fue LEG66 (fi = 48).
Adicionalmente, se determind la habilidad predictiva de cada uno de los modelos mediante
la suma de cuadrados del error de prediccion ponderada (WMSEP), tal como lo describen
Odegard et al. (2003). El procedimiento consiste en separar dos subconjuntos de datos
generados por exclusion de observaciones a partir del conjunto de datos inicial.
Posteriormente, se calcula el MSEP en cada subconjunto y, finalmente, la WMSEP se
computa como el promedio de ambos MSEP.
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La heredabilidad estimada en el dia de control t fue calculada utilizando la siguiente
férmula (Van Der Werf et al. 1998; Jakobsen et al. 2002) :

donde &7, &4y Y Gy representan las varianzas genética aditiva, ambiental permanente
y residual en el dia t, respectivamente.

2.3. Resultados

Se calcul6 la probabilidad de seleccionar el modelo con el orden correcto del
polinomio a través de los criterios AIC, BIC y PAL en los diferentes escenarios simulados,
a modo de resumen de los resultados obtenidos en el experimento de simulacién (Figura
2.2). Cuando el verdadero modelo estaba entre los candidatos, tanto PAL como BIC
seleccionaron con probabilidad igual a uno el orden correcto del LEG para los efectos
genéticos aditivos y ambientales permanentes. En cambio, no siempre el criterio AIC
selecciond el orden correcto. Cuando se introdujo 5% de ruido aleatorio en los datos, AIC
tendio a sobreestimar el orden correcto. Por el contrario, incluso cuando el orden del
modelo era desconocido (mejor modelo seleccionado a través del menor MSEP), PAL
selecciond el mejor modelo con mayor probabilidad que AIC. En este Gltimo escenario,
BIC no selecciond el mejor modelo en ninguna réplica.
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Figura 2.2. Probabilidad de seleccionar el orden correcto del polinomio de Legendre en
cuatro escenarios simulados: criterio de penalizacion adaptativa de la verosimilitud (PAL),
criterio de informacidon bayesiana (BIC) y el criterio de informacion de Akaike (AIC).

En el Cuadro 2.3 se presentan los valores de los diferentes criterios de seleccion
(-2InL, PAL, AIC, BIC, LRT) y el wWMSEP para cada uno de los modelos de regresion
aleatoria con diferentes 6rdenes del LEG ajustados a los datos de produccion lechera de la
poblacion Holstein de Colombia. EI menor valor de AIC correspondié al modelo LEG66,
seguido por el LEG56. Estos dos fueron los modelos con el mayor nimero de parametros
en el conjunto considerado en este estudio. En cambio, los mejores modelos de acuerdo al
criterio PAL fueron similares a los seleccionados por BIC: el mejor modelo fue LEG36,
seguido por LEG46. El orden del polinomio de Legendre para los efectos genéticos aditivos
fue menor al que se encontro para los efectos ambientales permanentes. De acuerdo al test
del cociente de verosimilitud (LRT), el modelo con méas parametros (LEG66) fue el mejor.
Sin embargo, las diferencias en la habilidad predictiva (WMSEP) de los modelos de orden 6
para los efectos ambientales permanentes fueron pequefias y, por lo tanto, los modelos
LEG66 y LEG36 fueron clasificados aproximadamente igual.
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Cuadro 2.3. Criterios de seleccion de modelos con diferentes ordenes de polinomios de
Legendre (LEG) para los efectos genéticos aditivos (m;) y ambientales permanentes (m,).

NuUmero de Criterios de Seleccion®
LEGmM;m, parametros -2InL AIC BIC PAL LRT* wMSEP
1) LEG66 48 180,814 | 180,910 181,342 181,406 (1-2)18 1.5898
2) LEG56 42 180,832 180,916 181,294 181,248 (2-3)20 1.5905
3) LEG46 37 180,852 180,926 181,259 181,163 (3-4) 36 1.5987
4) LEG36 33 180,888 180,954 | 181,250 181,083 (4-8) 380 1.5992
5) LEG65 42 180,936 181,020 181,397 181,189 (5-6) 282 1.6608
6) LEG55 36 181,218 181,290 181,614 181,433 (6-7) 22 1.7988
7) LEG45 31 181,240 181,302 181,580 181,423 (7-8) 28 1.8000
8) LEG35 27 181,268 181,322 181,565 181,407 (8-12) 618 1.7964
9) LEG64 37 181,122 181,196 181,528 181,332 (9-10) 268 1.7442
10) LEG54 31 181,390 181,452 181,730 181,550 (10-11) 465 1.8729
11) LEG44 26 181,855 181,907 182,141 181,989 (11-12)31 2.0265
12) LEG34 22 181,886 181,930 182,128 181,986 (12-16) 1297 2.0269
13) LEG63 33 181,287 181,353 181,649 181,465 (13-14)305 1.8483
14) LEG53 27 181,592 181,646 181,889 181,728 (14-15)451 1.9905
15) LEG43 22 182,043 182,087 182,285 182,143 (15-16) 1140 2.1263
16) LEG33 18 183,183 183,219 183,381 183,183 (16-17) 9310 2.4090
17) LEG11 3 192,493 5.6990

'REML log-Likelihood (-2InL), AIC= Criterio de informacién de Akaike, BIC= Criterio de informacién
bayesiana, PAL= Penalizacion adaptativa de la verosimilitud, LRT= Cociente de verosimilitud entre los
modelos (i.e. 1-2 significa la comparacién entre el modelo 1 y el modelo 2). *P<0.01 and wMSEP= MSEP
ponderado de dos muestras independientes.

Como fuera mencionado, entonces, tanto el criterio PAL como BIC seleccionaron el
modelo LEG36 (con un polinomio de Legendre de orden 3 para el efecto genético aditivo y
6 para el efecto ambiental permanente, respectivamente) como el mas apropiado. Para este
modelo, las varianzas residuales estimadas fueron iguales a 5,11, 3,57, 3,35, 3,06, 2,72, y
2,63, para los 6 rangos comprendidos entre los dias 6-35, 36-95, 96-125, 126-215, 216-245
y 246-305 de produccion de leche, respectivamente. La Figura 2.3 muestra las varianzas
genética aditiva y ambiental permanente para produccion de leche del modelo seleccionado,
definidas sobre la trayectoria de produccion entre los dias 5 y 305. La menor varianza
genética aditiva fue 3,11 kg? en el dia 305 de lactacién, mientras que el mayor valor fue
8,10 kg2 en el dia 102. Los valores maximo y minimo de las varianzas ambientales
permanentes correspondieron a 8,53 kg? al dia 17 y 11,27 kg® al dia 305 de lactancia. Las
heredabilidades estimadas (h?) sobre la trayectoria de produccion de leche variaron entre
0,18 para el dia 305 y 0,39 al dia 142 de lactancia.
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Figura 2.3. Varianza ambiental permanente (linea traceada), varianza genética aditiva
(linea punteada) y varianza residual (linea solida) para produccién de leche diaria en la
primera lactancia.

2.4. Discusion

En este estudio se present6 el criterio PAL como un método novedoso para
seleccionar el orden del polinomio de Legendre en modelos de regresion aleatoria, y se
compard su desempefio contra otros métodos estandar (i.e., AIC y BIC) a través de un
experimento de simulacion. Los tres métodos seleccionaron el modelo correcto cuando el
100% de los datos fue simulado a partir de un Gnico modelo. Sin embargo, cuando se
introdujo algo de ruido en las simulaciones, PAL y BIC seleccionaron el orden correcto,
mientras que AIC tendié a sobreestimar el orden del modelo. Estos resultados son
consistentes con estudios previos que muestran que AIC tiende a sobre-ajustar parametros
con datos longitudinales (Schwarz 1978; Shibata 1981; Hurvich y Tsai 1989; Stoica y Babu
2013). Por el contrario, cuando los datos fueron simulados bajo un modelo en el cual se
desconocia el orden correcto, PAL se desempefid mejor que AIC y que BIC en términos de
seleccionar el modelo con el menor MSEP. Que AIC sea mas efectivo que BIC en este
contexto puede explicarse por el hecho de que el nimero de modelos no crece rapidamente
en dimension y, en consecuencia, el MSEP del modelo seleccionado por AIC se aproxima
asintéticamente al minimo valor del conjunto de modelos candidatos (Shibata 1981; Yang
2005).

Si bien el uso de los polinomios ortogonales de Legendre en un modelo de regresion
aleatoria permite modelar mas flexiblemente la curva de lactancia, un orden elevado del
LEG es frecuentemente imposible de implementar en bases de datos grandes o en
poblaciones numerosas. Esto se debe a que, por un lado, se requeriria un enorme poder de
computo y, por otro, a que existe la posibilidad de obtener correlaciones negativas entre
controles distantes (Pool y Meuwissen 2000; Jamrozik et al. 2001; Bohmanova et al. 2008).
Por esta razén, los conjuntos de datos simulados consideraron un polinomio de Legendre
con un orden maximo de 6 tanto para los efectos genéticos aditivos como para los
ambientales permanentes. Por otro lado, se considerd que un polinomio de orden menor a 3
no ajusta bien las desviaciones de una curva de lactancia tipica. Por lo tanto, los modelos
que se evaluaron en este trabajo estaban en el rango LEG33 a LEG66. Todos los modelos
en este intervalo fueron ajustados a los datos.
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En una implementacion practica de modelos de regresion aleatoria con LEG, la
primera tarea que el analista debe desarrollar es la de definir el orden apropiado del
polinomio (tanto para los efectos geneticos aditivos como para los ambientales
permanentes). En muchas ocasiones, sin embargo, es dificil establecer el orden correcto,
principalmente porque los criterios estadisticos no estan claramente definidos (Bignardi et
al. 2009). Por ejemplo, Lopez-Romero y Carabafio (2003), Liu et al. (2006) y Bignardi et
al. (2009) utilizaron tanto AIC como BIC como criterios para elegir el orden del polinomio
en modelos de regresion aleatoria. Sin embargo, en todos estos trabajos ambos criterios
difirieron respecto al modelo a seleccionar. Los resultados del experimento de simulacién
del presente trabajo sugieren que PAL es un buen criterio para elegir el orden de los
polinomios de Legendre, en cualquier implementacion de un modelo de regresion aleatoria
para datos de produccion de leche. El criterio PAL proporciona una regla para seleccionar
entre diferentes dérdenes de los polinomios de Legendre y, en particular, cuando los
resultados producidos por AIC difieren de aquellos producidos por BIC. Stoica y Babu
(2013) sefialaron que hasta el momento no existe una prueba teérica de la superioridad del
PAL sobre AIC y/o BIC. Sin embargo, este criterio puede ser empleado con la idea de que
su aplicacion conjuga el uso de AIC y BIC, y se ajusta a un criterio consistente con el
marco de inferencia de los datos y los modelos a comparar.

Como se deduce de nuestra implementacion sobre la base de datos de produccion de
leche, PAL permite seleccionar drdenes diferentes para los efectos genéticos aditivos y los
ambientales permanentes. En general, el orden apropiado del LEG para los efectos
ambientales permanentes tiende a ser mayor que para los efectos aditivos (Pool y
Meuwissen 2000; Lopez-Romero y Carabano 2003; Carabario et al. 2007). Por ejemplo,
Liu et al. (2006) utilizaron el logaritmo de la verosimilitud y un indice que consideraba
diferentes criterios de informacidn para seleccionar el orden del polinomio, y concluyeron
que LEG57 fue el modelo mas apropiado. Por su parte, Bignardi et al. (2009) seleccionaron
un orden de LEG7.12 mediante los criterios AIC y BIC, mientras Lopez-Romero y
Carabaiio (2003) seleccionaron un modelo con LEG de orden 2 - 3 para los efectos
genéticos aditivos y 5 - 6 para los efectos ambientales permanentes. En nuestra
implementacién, los pardmetros genéticos estimados del modelo seleccionado por PAL
fueron de similar magnitud a aquellos reportados en investigaciones previas por Jakobsen et
al. (2002), Lopez-Romero y Carabafio (2003), y Lopez-Romero et al. (2003). Las varianzas
residuales al comienzo de la lactancia fueron mayores que en los otros intervalos.
Resultados similares fueron reportados por Lopez-Romero et al. (2003) cuando evaluaron
la heterogeneidad de varianzas en un modelo de regresion aleatoria. En este trabajo también
se obtuvieron estimaciones de las varianzas de los efectos ambientales permanentes
mayores que aquellas de los efectos genéticos aditivos. Una explicacion posible radica en el
hecho que, bajo las condiciones tipicas de pastoreo en Colombia, la produccion de leche es
altamente influenciada por efectos ambientales.

En conclusion, los resultados sugieren que cuando se desea seleccionar el orden del
LEG en un modelo de regresion aleatoria, PAL se presenta como un criterio muy util. Dos
consideraciones practicas son importantes al implementar PAL. En primer lugar, que es
necesario una estructura anidada de los modelos a comparar. Aun asi, en el contexto de
evaluar el orden del polinomio de Legendre en un modelo de regresion aleatoria, esta
estructura anidada surge naturalmente por la adicion de 6rdenes a los polinomios. En
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segundo lugar, es necesario considerar el modelo reducido dentro del conjunto a comparar
para poder computar asi el cociente de verosimilitud generalizada en la formula del PAL.
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Capitulo 3

Modelo lineal mixto con distribucion skew-normal para
caracteres asimétricos con aplicacion a intervalo entre
partos en bovinos lecheros
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3.1. Introduccion

El modelo lineal mixto (MM) es ampliamente utilizado para estimar los valores de
cria de los animales (Henderson 1984). La primera etapa para su implementacion involucra
estimar pardmetros genéticos y ambientales, para luego obtener las predicciones de los
valores de cria a través de la resolucion del sistema de ecuaciones del MM. Los
denominados métodos bayesianos constituyen una aproximacion general para abordar el
problema de la estimacidn de pardmetros genéticos de dispersion, simultaneamente con los
valores de cria en un escenario probabilistico (Sorensen y Gianola 2002). La aproximacion
bayesiana fue sugerida como un método inferencial para la solucion de muchos problemas
en el mejoramiento genético animal (Gianola y Fernando 1986). Como cualquier otro
enfoque en este campo de estudio, la inferencia bajo el MM bayesiano se basa en el uso de
aproximaciones normales para los efectos aleatorios (Gelman et al. 2009). En particular, el
MM bayesiano modela la distribucion tipicamente normal de los caracteres cuantitativos
como una mezcla de distribuciones Normales independientes, asociadas con los efectos
genéticos y ambientales.

Sin embargo, ciertos caracteres cuantitativos importantes en la produccion animal
no siguen una distribucién normal y muestran, en cambio, una densidad asimétrica con
colas alargadas hacia una u otra cola de la distribucion (asimetria positiva hacia a la
derecha o negativa hacia a la izquierda). En bovinos lecheros, por ejemplo, el inicio de la
actividad luteal postparto (Darwash et al. 1997), la edad al primer parto (Heinrichs y
Vazquez-Anon 1993), los intervalos parto-primer servicio, primer servicio-concepcion y
parto-concepcion (Tiezzi et al. 2011), la probabilidad de infecciones intramamarias
(Rodriguez-Zas et al. 1998), el conteo de células somaticas (Ronnegard et al. 2013), el
color de la leche (Winkelman et al. 1999) y la produccién de leche (Jamrozik et al. 2004)
son ejemplos de caracteres que muestran cierto grado de asimetria. En todos estos casos, la
existencia de un minimo pero no de un maximo biolégico y/o cuando las vacas reciben un
tratamiento preferencial, podrian explicar la existencia de asimetria en la distribucién de los
valores fenotipicos (Kuhn et al. 1994; Plaizier et al. 1998). A los efectos de abordar esta
problemaética, ha surgido un considerable interés por flexibilizar el supuesto de normalidad
de los efectos ambientales (i.e., el error del modelo). En poblaciones lecheras es
particularmente relevante desarrollar modelos estadisticos con una distribucion robusta de
los errores.

Una posible alternativa es modelar los errores con distribuciones diferentes a la
normal, — aunque en términos generales — el enfoque desafie la teoria subyacente a los
métodos estandares de inferencia. Para evitar este problema, Sahu et al. (2003)
desarrollaron una metodologia bayesiana de estimacion sobre la base de una familia de
distribuciones asimétricas, entre cuyos miembros figura la distribuciéon Normal asimétrica
(SN, por ‘Skew-normal’ en inglés). Bajo un enfoque bayesiano jerarquico, esta
metodologia regresa los errores del modelo en un coeficiente que pondera el grado de
asimetria. Como consecuencia, el término de error puro de esta regresion bayesiana sigue
una distribucién normal y se ajusta asi a los supuestos de la teoria clasica. VVarona et al.
(2008) adaptaron el trabajo de Sahu et al. (2003) al analisis de caracteristicas cuantitativas
en produccién animal, definiendo la asimetria como una medida de sensibilidad (positiva o
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negativa) de las influencias ambientales sobre el fenotipo, e ilustraron el procedimiento en
datos de tamafio de camada en cerdos. El objetivo de este capitulo es aplicar el modelo
Normal asimétrico a datos de intervalos entre partos en bovinos lecheros, y comparar su
desempefio contra el modelo de errores Normales frecuentemente utilizado.

3.2. Materiales y métodos

3.2.1. Modelo
Considere un modelo lineal para un Unico caracter con medidas repetidas en

observaciones fenotipicas con una distribucion asimétrica de los errores:

y=Xp+Za+Wp+e (1)
donde
Y : es el vector (n x 1) de observaciones fenotipicas.
X matriz (n % p) de incidencia de los efectos fijos.
vector (p x 1) de los efectos fijos sistematicos y ambientales.

B:
Z > matriz de incidencia (n x q) para los efectos genéticos aditivos.
a : es el vector (q x 1) de valores de cria.

W: matriz de incidencia (n x n) para el vector de efectos ambientales permanentes. En esta
matriz se considera una estructura de los efectos permanentes dentro de vaca lo cual explica
el orden de la matriz (n x n) igual al nimero de datos.

p : es el vector (n x 1) de efectos ambientales permanentes.

€ : vector (n x 1) de errores aleatorios.

Sin perder generalidad, asimase una parametrizacion de rango completo del vector
B, tal que r[X]=p- El vector de valores de cria a es estocasticamente independiente de

los otros efectos aleatorios en el modelo y se distribuye normalmente con esperanza cero y
matriz de (co)varianza igual a Ac4. La matriz A contiene las relaciones aditivas y o
corresponde a la varianza aditiva. Asimismo, el vector p sigue una distribucion Normal con
media cero y matriz de (co)varianza igual a U= Pol, donde o €s la varianza ambiental
permanente y P es una matriz positiva definida que modela la estructura de covarianza
entre las medidas repetidas en el tiempo. Finalmente, se considera que el vector € sigue
una distribucion Normal asimétrica (Azzalini y Dalla Valle 1996).
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De acuerdo a la derivacion presentada por Sahu et al. (2003), la Normal asimétrica
es una distribucion de probabilidad continua definida mediante la transformacion

£=01+¢€ ()

donde ¢ es un pardmetro de asimetria, z un vector aleatorio cuyos elementos son
estrictamente positivos que sigue una distribucion normal truncada en cero de la normal
tipificada y e es otro vector aleatorio, pero con distribucion Normal. La media y varianza de
la Normal asimétrica son iguales a (Sahu et al. 2003):

E(e)= 25 y Var(g)z|a§=|£a§+(1—gjazj ©)
T

T

Notese que si 0 = 0, entonces € =e Yy consecuentemente € sigue una distribucion normal.
En cambio, si el valor del pardmetro de asimetria es positivo (i.e. &>0), se obtiene una
distribucion asimétrica positiva (cola larga hacia la derecha). Por el contrario, para valores
de &5 <0 se obtiene una distribucion asimétrica negativa (cola larga hacia la izquierda). De
acuerdo con esta definicion, y asumiendo que los errores siguen una distribucion Normal
asimétrica, es posible escribir el modelo (1) de manera ligeramente distinta:

y=Xp+Za+Wp+dz+e 4)

3.2.2. Estimacidon bayesiana de los componentes de (co)varianza

Considérese a continuacion la implementacion de un analisis bayesiano jerarquico
del modelo (4) para estimar los componentes de (co)varianza (Sahu et al. 2003; Varona et
al. 2008). En la primera etapa del analisis es necesario especificar la distribucién
condicional conjunta de las observaciones. De acuerdo a los supuestos del modelo
definidos en la seccion precedente, esta distribucién corresponde a un proceso normal
multivariado:

y|B,a,p,z, 8,0 ~N(X|3+Za+Wp +8z,lcs§)

Explicitamente,

p(yIB.a, p.2,8,07 ) exp| -7 (y-XB—Za— Wp—82) (y-XB~Za- Wp—52) | (5)
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En la segunda etapa, es necesario asignar distribuciones a priori a todas las incégnitas del
modelo.

3.2.2.1 Distribuciones a priori

Para el vector de efectos fijos se asumird un proceso normal multivariado, con el
objetivo de obtener distribuciones posteriores propias (Hober y Casella 1996). En
particular, se establecera que , donde K es una matriz diagonal con elementos sumamente

grandes(ki >1><108) de modo de asegurar un estado de incertidumbre importante en

relacion con los gk~ Nmy(0,K) Valores de los parametros en B. Por su parte, los
efectos geneticos aditivos @ y ambientales permanentes p se

distribuyen a priori como

alA, o ~ NMV(0,A07)

P

P,o; ~ NMV(0,Pc?)

Finalmente, de acuerdo a la definicion de la distribucion normal asimétrica multivariada
propuesta por Sahu et al. (2003) para los errores, se asumira que

z~N(,1) I(z; > 0) (6)
Donde la funcién |(z, > 0) indica que los valores de Z; deben ser estrictamente positivos.
5~N(0,TI) (7)

En el segundo nivel de la jerarquia, es también necesario asignar distribuciones a
priori a los componentes de varianza. Se asumira que las varianzas ¢.,c> y o, siguen a

priori distribuciones Chi-cuadrado invertidas. Explicitamente,

p(0%) (o) 1 exp{—%} (8)
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p(02)c (o) %) p{—} o

p(ot)ec (ol )_(%”J em{—%} (10)

En esta notacion,s?, s2 y s? representan valores “razonables” para la varianzas
aditiva, ambiental permanente y del error “puro”, respectivamente, mientras que v,,Vp Y
v indican los grados de credibilidad asignados a estos valores. Todos estos términos

constituyen los denominados ‘“hiperpardmetros” y son especificados por el analista para
describir el conocimiento a priori 0 su opinién experta respecto a la distribucion de los
componentes de varianza. Para los andlisis realizados se utilizaron los siguientes valores
para los hiperparametros sz =1.158 y s’ =5.613 para el modelo unicaracter y para el modelo

multicaracter s} =191.38 y s? =6347.56 s2=787.33 v, =10,v, =10y v, =10.

3.2.2.2. Distribucion condicional conjunta
Asumase ahora que B,a, p,z,5y o’ son mutuamente independientes a priori. De

acuerdo al teorema de Bayes, la densidad posterior conjunta serd entonces proporcional al
producto de la funcion de verosimilitud y del producto de cada densidad a priori que se
definid en la seccion precedente. Simbdlicamente

p(B.a p.2,8,57 1Y) p(yIB.a p.2,8,07) p(BIK) p(al Ac?) p(p| Po’ )
xp(? v, 52) P(0? [V, 52 ) P(3IT) p(2) p(0F | Ve, 52)

A partir de la expresién (11) es posible identificar la distribucion condicional posterior de
cualquier parametro de interés, manteniendo el resto de ellos constante. En el proximo
apartado se derivaran las distribuciones condicionales de todos los pardmetros del modelo.

3.2.2.3. Distribuciones condicionales posteriores
Definase, en primer lugar, al vector de pardmetros de “posicion” como

. 2 2 2
0=[p a p’], y al vector de componentes de varianza como Q’:[aa o, ae]



Considérese luego el siguiente sistema de ecuaciones lineales:

26

i 1 2 1 1 ]
XX+I% XZ X W - ]
| i | ) | ﬁ Xl(y'é‘Z)
ZX  ZZ+AT s ZW al=|z(y-62) (12)
1 1 ) 1 G2 p W(y'52)
W X Wz  ww+pte - -
(e}
L p

Este sistema puede escribirse sucintamente como Ce =r, donde C representa a la
matriz de coeficientes y I' al vector de “elementos de la derecha” de las ecuaciones (right
hand sides). Las soluciones al sistema de ecuaciones (12) pueden escribirse como
6 = C*r. Por las propiedades de la distribucion Normal multivariada, la distribucion
condicional de 0 serd& Normal multivariada (cf. Sorensen y Gianola, Cap. 13.2.1), con
parametros definidos por:

- -1
2
XX+1% X'z X'W
A ki
P 2 13
0|Q,z5y-62~N, ... ||&],|] zZx zz+A*Z Z'W (13)
Ga
p ' | | 52
WX WZ Ww+ P Ze
(e}
L P

K; en estas matrices es el mismo para todos los efectos fijos.

Por su parte, la distribucién condicional posterior de los componentes de varianza
corresponde a las siguientes distribuciones Chi-cuadrado escaladas invertidas:

p(ci 0, gi, 05,2,8, y)oc(cj)_[qgm] exp{_%;v#\si} (14)
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p (Gi ‘9, Gi’ G:, Z, 6, y) oC (Gi )[MZVP +1) eXp {_%} (15)
p
N+vg ! 2
p (05 91 05211 Gi! 2181 y) oc (05 )_[ 2 +1j exp {—%} (16)

Finalmente, y siguiendo los desarrollos de Sahu et al. (2003), definiremos

w=y-Xg-Za-Wp
Luego, las distribuciones condicionales posteriores de z y O son las siguientes

d G
p(Z‘ 0.0.0 y)~ W {0§+82 " 6o+

2} I (z>0) (17)

-1 -1
p(6|6,Q,z,y) ~ NK% +%j éz'w,(% +%J } (18)

e

En el caso particular en que T'=1 Yy definiendo ¢ =c2+2'z, la distribucion condicional
posterior de d es igual a:

p(8|0,Q,z,y) ~ N{lz-w,i}
¢ @

3.2.2.4. Distribuciones marginales posteriores: muestreo de Gibbs

La Gltima etapa del analisis implica obtener las distribuciones marginales posteriores de
todas las incdognitas del modelo, en particular las de aquellos parametros de interés: los
componentes de varianza. Dado que todas las distribuciones condicionales posteriores son
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conjugadas, es posible implementar el algoritmo del muestreo de Gibbs cuya
implementacion requiere muestrear secuencialmente de todas las distribuciones
condicionales posteriores. Una vez que el algoritmo convergid, el muestreo secuencial de
las distribuciones condicionales resultara en un muestreo de las densidades marginales de
cada parametro. El algoritmo del muestreo de Gibbs se realizara entonces siguiendo los
pasos a continuacion:

1. Construir las MME (12), sumar k' al elemento diagonal de cada efecto fijo vy,
finalmente, resolver el sistema de ecuaciones
Muestrear B, a y p apartir de la expresion (13)
Calcular w=y—-XpB—-Za-Wp
Calcular las formas cuadraticas para las varianzas
Muestrear z de la densidad (17)
Muestrear la varianza del error “puro” (16)
Muestrear la varianza aditiva de la densidad (14)
Muestrear la varianza de los efectos permanentes de la densidad (15)
Muestrear 6 de la densidad (18)
.Regresar al paso 1y repetir los pasos 1-9 tantas veces como requiera el muestreo para
alcanzar convergencia.
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En cada muestreo, los valores resultantes de los pardmetros de covarianza son
almacenados para obtener luego estadisticos descriptivos de la distribucién posterior
marginal de cada uno de los parametros de interés. El procedimiento completo involucra un
periodo de calentamiento o “burn-in”, que depende de los valores asignados inicialmente y
del nimero de ciclos adecuados para asegurar la convergencia del algoritmo.

3.2.3. Implementacion del anélisis en datos de intervalo entre partos en bovinos
lecheros

En esta seccidn se describe la implementacidn del analisis bayesiano jerarquico con
el objeto de estimar los pardmetros genéticos para el caracter intervalo entre partos (IEP:
diferencia en dias entre dos partos consecutivos) en bovinos lecheros. Los datos provienen
de registros de vacas Holstein pertenecientes a la Asociacion Holstein de Colombia,
nacidas entre los afios 1988 a 2008 y distribuidas en 148 hatos lecheros. Se ajustaron dos
modelos: uno uni-caracter para el primer intervalo entre partos (IEP1), y otro modelo con
medidas repetidas de intervalo entre los cuatro primeros partos (IEPR). En la Figura 3.1 se
esquematizan los caracteres evaluados.
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IEP1 IEP2 IEP3
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Figura 3.1. Descripcion grafica del carécter intervalo entre partos

Para el andlisis con medidas repetidas se considerd que las vacas tuvieran los tres
intervalos entre partos (IEP1, IEP2 e IEP3). Se establecié un valor minimo de 10 vacas para
asegurar un tamafio minimo razonable en cada grupo de contemporéneas (Hato-Afio de
parto). EI Cuadro 3.1 presenta una descripcion de los datos utilizados en el estudio.

Cuadro 3.1. Estadisticos descriptivos de los datos utilizados para IEPR.

item Valor*
NUmero de intervalos entre partos 27.528
NUmero de vacas con registro 9.176
NUmero de animales en el pedigri 38.619
NUmero de grupos contemporaneos 1.257
Media de edad al primer parto (meses) 31,49+4,31
Media de intervalo entre partos (dias) 434+ 105

Media de produccion de leche ajustada a los
305 dias (kg) 6.760+ 1,874

*Valores + corresponden a las desviaciones estandar de cada
caracter.

El modelo y=Xp+Za+¢ fue ajustado para el IEP1, mientras que para IEPR se
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ajustd un modelo de medidas repetidas con el efecto ambiental permanente
y=XB+Za+ W p+¢€. Para ambos modelos, los efectos fijos consistieron en edad al

parto y hato-afio de parto. Los errores fueron modelados mediante una distribucion Normal
asimétrica de acuerdo a la descomposicion € =0Z+€. A modo de comparacion, se ajusto
también un modelo con distribucién normal para lo cual se fijo 0 =0y e=e.

La estructura de covarianzas entre las medidas repetidas de una misma vaca fue la
P propuesta por Cantet et al. (2005), la cual considera una caida lineal de la correlacion
con el tiempo. La estructura considera el hecho que medidas cercanas en el tiempo tienen
mayor correlacion que medidas mas alejadas. Asi, por ejemplo, las medidas realizadas entre
el parto 1y el 2 estdn més correlacionadas que entre el parto 1 y el 3. Especificamente, P es
una matriz diagonal en bloques, donde cada bloque corresponde a las covarianzas entre
medidas repetidas de una misma vaca. Los elementos diagonales de un bloque cualquiera

son iguales a 1 y por fuera de la diagonal equivalen a (LHJ para dos tiempos

cualquieraiy j, donde t,, >t, >t >t y nxes el nimero de medidas repetidas. Notese que,

nx —
bajo esta estructura, la correlacion entre los efectos se incrementa linealmente cuanto méas
cercanas sean las medidas (Cantet et al. 2005). En nuestro caso y para cualquier vaca, el
blogue de P correspondiente es

1 1_t2_t1 1_t3_t1
t3 t3
Pvaca = 1 t2 _tl 1 1 t3 _t2 :11'_ \II
t3 t3
1_t3_t1 1_t3_t2 1
L t3 t3 _

El vector 1 es de orden 3 x 1 y todos sus elementos son iguales a 1. La matriz ¥
. ti _ti L . .
posee elementos iguales a ———, cuando j > i 0 a 0 cuando j = i. Por ejemplo, la vaca
nx
identificada con el codigo 2009 tuvo registr6 4 partos, los cuales sucedieron en las
siguientes edades.



Cuadro 3.2. Datos para el ejemplo de célculo de la matriz de covarianzas.

Numero de Tiempo Edad en IEP
parto dias
1 b 990

2 4 1440 450

3 L 1950 510

4 L 2419 469
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El bloque de la matriz P correspondiente a la estructura de covarianza para las
medidas repetidas de esta vaca es el siguiente:

P2009 =

Con lo cual tenemos que

0595 0.806 1

. | 1950-1440 24191440
2419 2419
| 19501440 . | 2419-1950
2419 2419
| 2419-1440 | 2419-1950 .
2419 2419 ]
0.789 0.595
P =|0789 1  0.806

La matriz P tiene la gran ventaja de la facilidad de computo de su inversa, la cual
puede calcularse a partir de la siguiente expresion:
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P =(11-¥)"

vaca

Luego, la inversa se puede computar sencillamente utilizando la formula para la inversa de
una suma de matrices (Harville 1997).

P_l = (_tnx) \P_l + ‘P_ll(%jl"l’_l
1-1¥ 1

Para estimar los componentes de (co)varianza se utilizé el algoritmo del muestreo
de Gibbs descrito en la seccidén precedente, mediante un programa escrito en lenguaje
Fortran 77. La implementacién involucr6 200.000 ciclos de muestreo de los cuales se
descartaron los primeros 50.000 como periodo de calentamiento. Se calcularon varios
estadisticos posteriores, tales como la media, la mediana, el desvio estandar y el intervalo
de alta densidad del 95% (95%HPD) con el programa BOA (Smith 2007), realizad en un
entorno R (R Core Team, 2015). La convergencia de la cadena MCMC fue evaluada
mediante el estadistico diagndstico de Geweke (Z-score, Geweke 1992) y el tamafio
efectivo de la muestra (ESS, Kass et al. 1998) calculado como:

ESS =

M
1+23 ()

donde p(i) representa la autocorrelacion calculada para el i-ésimo retraso (“lag”)i=1, ...,
k=100, siendo M es el nimero total de muestras una vez descartadas aquellas empleadas en
el “calentamiento”. Finalmente, se utilizd el criterio DIC (Spiegelhalter et al. 2002) de
modo de poder comparar los modelos con errores normales vs normales asimétricos.

3.3. Resultados

En la Figura 3.2 se presentan las distribuciones fenotipicas de los caracteres IEP1 e
IEPR vy los valores de asimetria correspondientes. Ambos caracteres muestran un marcado
patréon de asimetria positiva. EI mayor valor se presentd para el caracter que incluia los
intervalos de los cuatro primeros partos. Estos patrones de asimetria son caracteristicos para
este caracter, dado que se conoce el minimo bioldgico (duracion de la gestacion mas los
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dias abiertos), pero se desconoce el valor maximo debido a que las vacas pueden
permanecer en el hato por diferentes razones.

3000 Asimetria: 1.28 Asimetria: 1.77
2500 6000
o
g 2000 -
] 54000 —
g 1500 g
i [
1000 —
2000
500 — (
0- 0
T T T T 1 \ T T 1
300 400 500 600 700 400 600 800 1000
IEP] IEPR

Figura 3.2. Distribucion de los valores fenotipicos de los caracteres IEP1 e IEPR.

El método de comparacién DIC favorecié siempre al modelo con errores Normales
asimétricos respecto del modelo con errores Normales (Cuadro 3.3). Los valores de DIC
estimados para IER1 y IEPR bajo el modelo SN fueron 117.832 y 152.683,
respectivamente. En cambio, los valores DIC para los modelos con distribucion Normal de
los errores fueron 117.860 y 152.700 para IEP1 e IEPR, respectivamente. Diferencias
superiores a 7 entre los dos modelos comparados son consideradas importantes
(Spiegelhalter et al. 2002) y favorecieron a los modelos SN.

Cuadro 3.3. Comparacion de modelos de ajuste para IEP1 e IEPR mediante el DIC.

Modelo
Caracter Normal SN Diferencia
IEP1 117860 117832 28"
IEPR 152700 152683 17

* Diferencias mayores a 7 unidades son consideradas importantes (Spiegelhalter et al.
2002).
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En el cuadro 3.4 se presentan los estadisticos descriptivos de la distribucion
posterior de los componentes de varianza (o; , o2 Y o7 ), del parametro de asimetria ()

y de las heredabilidades (h?), para los caracteres IEP1 e IEPR bajo el modelo SN. Las
medias y medianas fueron similares para todos los parametros, evidenciando que las
distribuciones marginales posteriores son simétricas. Las medias marginales posteriores de
hZ., Y hz, fueron iguales a 0.135y 0.045, respectivamente, y el error estandar fue igual a

IEPR
0.012 para hZ,, y 0.008 para hZ.. . La media marginal posterior del parametro de asimetria

IEP1 IEPR *
para el carécter IEP1 fue S, = 0,71 con un error estandar de 0.67. Por su parte, para el
caracter IEPR el valor correspondiente de asimetria fue 6,.,; = 0.62, con un error estandar

de 0.56. De acuerdo a los resultados del anélisis bayesiano, la probabilidad que el valor del
parametro de asimetria sea mayor a cero fue 0.86 para O, Yy 0.87 para . Las

distribuciones marginales posteriores de la varianza del error y del pardmetro de asimetria
se muestran en la Figura 3.3.

2
07 A 1EPL Biep1

/

-/ \\g

T T T
5700 5800 5900 6000 6100 2 A 0 1 2 3 4

0002 0004 0008

00 01 02 03 04 05 06

T T N T W T

0.000
L

2
0”4 [EPR Orepr

0.6
1

it
0000 0002 0004 0006 0.008
L L 1
02 04

. 4——/

T T T T T
5200 5300 5400 5500 5600 2 8] 0 1 2 3

00

Figura 3.3. Distribuciones marginales posteriores de la heredabilidad y el parametro de
asimetria para los caracteres IEP1 e IEPR.
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Cuadro 3.4. Estadisticos descriptivos de las distribuciones marginales posteriores de la
varianza genética aditiva (o%), la varianza ambiental permanente (czp), la varianza del
error (%), el parametro de asimetria (8) y la heredabilidad (h?) para los caracteres IEP1 e
IEPR

Media Mediana  SD HDP25%  HDP 97.5% ESS
IEP1
o% 912,94 912,14 89,17 738,71 1088,05 503
o%  5869,15 586898 5321 5766,32 5974,55 1490
8 0,71 0,70 0,67 —0,62 2,01 68714
h? 0,14 0,14 0,01 0,11 0,16 504
IEPR
o 271,82 269,64 46,91 181,35 366,51 153
o’ 385,18 38533 74,11 239,28 526,99 105
o’ 541466 541451 49,36 5318,64 5509,87 110
8 0,62 0,61 0,56 0,44 1,74 72370
h? 0,05 0,04 0,01 0,03 0,06 146

SD= Desviacidn estandar; 95% HDP= Intervalo de alta densidad posterior; ESS= Tamafio
efectivo de muestra.

Por ultimo, es importante destacar que el analisis bayesiano culmind en
convergencia, hecho que se evidencia en la Figura 3.4 que muestra las cadenas de Markov.
Estas fueron evaluadas mediante los promedios acumulados por iteracion para hi.,, hi..,

IEP1?

Opy Y Oppr- TOdas las cadenas muestran un comportamiento apropiado y convergen
rdpidamente, excepto por aquella correspondiente a hZ En este caso, la alta

IEPR *
autocorrelacion entre muestreos, reflejada en el reducido tamafio efectivo de muestras
(ESS, Cuadro 3.4), hizo lenta la convergencia. EI comportamiento justifica el elevado
namero de muestreos descartados como periodo de calentamiento. En el otro extremo, los
valores de autocorrelacion para los pardmetros de asimetria indicaron un mezclado
adecuado de las cadenas: para un lag de 100 ciclos, los valores fueron 0.004 parad,.,, y

0.0016 parao,pg -
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Figura 3.4. Promedios acumulados por iteracion para de la heredabilidad y el parametro de
asimetria para los caracteres IEP1 e IEPR.

3.4. Discusion

En este capitulo se ajustd un modelo con errores asimétricos a observaciones del
intervalo entre partos de vacas Holstein en Colombia, y se estimaron los parametros
genéticos utilizando el algoritmo del muestreo de Gibbs bajo un enfoque bayesiano. La
metodologia se implementd para dos caracteres: primer intervalo entre partos (IEP1) e
intervalo entre los cuatro primeros partos (IEPR); en el segundo caso, se incluyé un efecto
aleatorio para modelar las medidas repetidas dentro de un mismo individuo. La media
posterior del parametro de asimetria fue positiva para ambos caracteres y consistente con la
distribucion fenotipica observada de los intervalos. EI método de comparacién de modelos
DIC favorecio el ajuste del modelo Normal asimétrico respecto del modelo con errores
Normales que es frecuentemente empleado en la literatura para ajustar el caracter (Tiezzi et
al. 2011).

La metodologia empleada se basa en un miembro de la familia de distribuciones
asimétricas presentadas por Sahu et al. (2003): la distribucion Normal asimétrica
multivariada. Los citados autores demostraron que modelos con efectos aleatorios que sigan
la densidad SN pueden ajustarse sin complicaciones mediante métodos de cadenas de
Markov y simulacién Montecarlo (MCMC), como el muestreo de Gibbs. En particular, el
esquema de muestreo empleado fue similar al presentado por Varona et al. (2008, Modelo
2), excepto para modelar la estructura de covarianza para medidas repetidas de un mismo
individuo. Mientras que Varona et al. (2008, Modelo 3) desarrollaron un modelo jerarquico
para el parametro de asimetria, hecho que requiere definir un pardmetro de asimetria para
cada individuo, en la presente investigacion se emple6 una estructura de covarianzas mas
parsimoniosa, que modela una caida lineal de las correlaciones con el tiempo, que no
requiere estimacion de sus elementos no-diagonales, con elementos diagonales iguales uno
y por lo tanto dependiente de un unico parametro de dispersion (Cantet et al. 2005).
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En el contexto de la estimacion de parametros genéticos para caracteres
cuantitativos, la implementacion de un anélisis bayesiano como el aqui desarrollado es una
alternativa parsimoniosa para ajustar datos de campo que muestran una distribucién
asimétrica. Existen en la literatura ejemplos de aplicacion de la metodologia para registros
del tamarfio de la camada en cerdos, depresion endogamica y expresion génica (Casellas et
al. 2008; Varona et al. 2008; Oliveira y Bueno Filo 2010). Contrariamente, en lecheria no
se registra utilizacion alguna del enfoque, si bien existen varios caracteres muestran cierto
grado de asimetria (e.g., Tiezzi et al. 2011; Rénnegard et al. 2013). La asimetria en estos
caracteres puede atribuirse, entre otras causas, a la existencia de un tratamiento preferencial
en vacas de alta produccion, que conlleva la ocurrencia de datos extremos (Strandén y
Gianola 1999). Eliminar este tipo de registros pareceria ser una practica inapropiada,
porque implica una pérdida de informacion importante para el analisis. En la medida que la
asimetria pueda atribuirse a efectos no genéticos, la metodologia aqui descripta se
posiciona como una alternativa adecuada para estimar pardmetros genéticos en caracteres
lecheros.

Por otra parte, y dado que la asimetria de los efectos aumenta la dispersion de los
estimadores (Banks et al. 1985), el modelo normal asimétrico permitiria reducir la varianza
residual y, consecuentemente, incrementar la heredabilidad del caracter. La heredabilidad
aqui estimada para IEP1 fue 0.13 con el modelo Normal asimétrico, valor que se encuentra
dentro del rango de 0.04 a 0.15 informado en otros estudios con la raza Holstein (Dong y
van Vleck 1989; Veerkamp et al. 2001). Por su parte, la heredabilidad para IEPR fue 0.04.
Similar al IEP1, el valor se halla dentro del rango reportado para el caracter (Eghbalsaied
2011; Ghiasi et al. 2011; Haile-Mariam et al. 2013). Si bien los parametros genéticos para
el IEP1 y el IEPR pertenecen a la misma poblacién, se espera que la heredabilidad para
IEP1 sea mayor debido principalmente a que el IEPR depende de un mayor efecto
ambiental por ser una medida repetida en el tiempo y considerar que una vaca presente un
primer intervalo entre partos menor (dias que transcurren entre el parto 1 y el parto 2) no
garantiza que esta presente menores intervalos entre partos posteriormente.

Para concluir, en el presente capitulo se implementd un modelo animal mixto con
errores asimétricos, para caracteres asociados con el intervalo entre partos en bovinos
lecheros. La metodologia empleada permitid obtener estimaciones mas precisas de los
parametros genéticos incluyendo solamente un parametro adicional dentro del modelo.



Capitulo 4

Respuesta a la seleccion gendmica en la poblacion
Holstein de Colombia
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4.1. Introduccion

El mejoramiento genético animal se realiza sobre la base de seleccionar los mejores
individuos para uno o varios caracteres de importancia econdémica, para luego utilizarlos
como padres del siguiente ciclo de produccion. El progreso genético depende
principalmente de la variabilidad genética, la intensidad de seleccion, la confiabilidad de
los valores de cria y el intervalo generacional (Rendel y Robertson 1950; Burnside et al.
1992). El disefio de un esquema de mejoramiento eficiente en bovinos lecheros consiste en
comparar el progreso genético de diferentes estrategias de seleccion y determinar cuél de
ellas se traduce, efectivamente, en un mayor avance a nivel genético y econdémico de la
poblacién (Pryce y Daetwyler 2012; Thomasen et al. 2014).

Los programas de mejoramiento genético de bovinos lecheros en Colombia se basan
en la importacion de pajuelas para inseminacion artificial (1A) de toros extranjeros,
fundamentalmente norteamericanos. En los Estados Unidos dichos toros han sido
tradicionalmente selectos a partir de una prueba de progenie (PP) con altas confiabilidades
pero con un intervalo generacional considerablemente largo (Van Tassell y Van Vleck
1991; Pryce et al. 2010). En los ultimos afios, sin embargo, se han incorporado
modificaciones sustanciales en el sistema de evaluacion genética y en los programas de
mejoramiento genético, a partir de la incorporacion de los valores de cria gendémicos
(VCG) como criterio de seleccion. Los VCG se estiman combinando informacion
fenotipica y genealdgica con informacién genomica proveniente de un gran ndmero de
marcadores moleculares del tipo SNP (polimorfismos de nucle6tido simple) distribuidos a
lo largo del genoma. Esta técnica se conoce como ‘Seleccion gendémica’ (SG, (Meuwissen
et al. 2001; Wiggans et al. 2011)). Los valores de cria genémicos permiten una seleccion
temprana y confiable de toros, hecho que se traduce en una reduccion considerable del
intervalo generacional: ya no es necesario esperar los primeros resultados de sus hijas en
produccién (Schaeffer 2006; Buch et al. 2012). Asi, la SG ofrece a los criadores la
oportunidad de reducir los costos de evaluacién al obtener, a una edad temprana,
confiabilidades que pueden variar entre 0,6 a 0,8 para caracteres con una heredabilidad de
0,2, cuando se cuenta con una cantidad superior a 4.000 registros fenotipicos para el
caracter (Hayes et al. 2009). Por otro lado, la SG permite reducir los niveles de endogamia,
debido a la posibilidad de evaluar un mayor nimero de individuos y, ademas, abrir la
posibilidad de evaluar caracteres de dificil medicién (Van Raden et al. 2009; Pryce y
Daetwyler 2012).

Se ha evaluado el progreso genético potencialmente producido mediante distintos
programas de mejoramiento genético para toros lecheros. Algunos programas se basan
exclusivamente en seleccion gendmica, otros en pruebas de progenie y algunos en la
combinacion de ambas estrategias (Pryce et al. 2010; Thomasen et al. 2014; Yamazaki et
al. 2014). Los resultados de estos estudios indican una superioridad en el progreso genético
basado en la seleccién gendémica de los individuos, principalmente atribuida a la
disminucion del intervalo generacional. El objetivo de este capitulo fue calcular el progreso
genético proyectado en la poblacién Holstein de Colombia a partir de la utilizacién de
pajuelas de toros genomicos estadounidenses. Para ello, se llevé a cabo una simulacion
deterministica utilizando el enfoque presentado por Hill (1974).
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4.2. Materiales y métodos

En los Estados Unidos el esquema de mejoramiento involucra cuatro vias de
seleccion: padres de toros, madres de toros, padres de hembras y madres de hembras. En
Colombia, en cambio, la mayoria de toros (aproximadamente el 90%) provienen de la
importacion de semen de toros, en su mayoria criados en Estados Unidos y Canadé; y las
hembras son el resultado de la reposicion interna de las madres. EI modelo deterministico
de la dinamica del progreso genético de un programa de seleccion gendmica utilizando las
4 vias de seleccion en el nacleo (Figura 4.1) fue desarrollado a través de funciones
programadas con el software R (R Core Team, 2015). La simulacion consideré un Unico
cardcter que puede interpretarse, sin perder generalidad, como un genotipo agregado
derivado de un indice de seleccion para varios caracteres de importancia econémica.

N&aNg NEaNg _[mm mf
N#aN$ NPaNg| | fm ff

Figura 4.1. Matriz de flujo de genes de mm: padres de machos, mf: padres de hembras, fm:
madres de machos y ff: madres de las hembras.

Teniendo en cuenta la figura anterior cada blogue corresponde a una via de
seleccidn representando la proporcion de genes que provienen de las diferentes clases de
edad. De esta manera, podemos construir la matriz de flujo de genes P donde sus filas y
columnas representan una categoria de sexo y edad en las que son clasificados los

individuos de la poblacién. Esta matriz tiene dimension (h+k)x(h+k), con h = 5

representando las clases de edad de los machos y k =5 a las hembras (cuadro 4.1). De esta
manera, P;j; representa la proporcion de genes de los individuos en la i-ésima categoria
(sexo-edad) al momento t provenientes de individuos de la j-ésima categoria (sexo-edad) en
el momento t—1. En el cuadro 4.1 se presenta la matriz de flujo de genes del nicleo
bovino estudiado, obtenida a partir de las bases de datos de toros genomicos jovenes (High
Ranking Genomic Young) de la Asociacion Holstein de Estados Unidos
(www.holsteinusa.com). Por simplicidad, se asumiran ciclos reproductivos de un afio y se
utilizaran nameros correlativos para las diferentes clases de edad. Asi, en la clase de edad 1
(o “afio 17) se encuentran los individuos que apenas comienzan su vida reproductiva y que
tendran sus primeros hijos al afio 2.


http://www.holsteinusa.com/
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Cuadro 4.1. Matriz P de transmision o flujo de genes dentro de la poblacién del nucleo
estudiada.

Padres Madres
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Machos
1 0 032 014 0,02 0,02 0 03 012 0,02 0,01
2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Hembras
1 0 0,4 0,05 0,05 0 0 0,37 0,07 0,06 0
2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

De acuerdo a la metodologia descrita por Hill (1974) luego de un Unico ciclo de
seleccion (i.e., cuando t = 1) la respuesta a la seleccion serd igual a

rlZEmSm+Efo

Donde las matrices Em y Ef , corresponden al paso de los genes por reproduccion

e indican la participacion de las clases de sexo-edad en la produccion de machos y hembras,
respectivamente, permitiendo que estas participaciones sean diferentes (primera fila de En,

diferente a la fila h+1 de E;). las matrices Em y Ef son iguales a P pero con todos sus
elementos iguales a 0, excepto para la filas 1 y h+1, respectivamente.

Sm Y St corresponden a los vectores de diferenciales de seleccion genética de los
machos y hembras de reemplazo, respectivamente, calculados de la siguiente manera.

Sn =My, DS, + f(o) DS, v S = um DS, + 1‘(0)DSff
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Los vectores m(o) y f(o) corresponden a la proporcion de genes derivados de
machos y hembras, respectivamente, de clase de edad 1 en el tiempo t = 0. Para la matriz P
! !
que se presenta en el Cuadro 4.1, m(o) y f(o) corresponden a

mp=[L 0 0 0 0 00 00 0]
fe,=[0 0 0 0 01 0 0 0 O]
En términos generales, el diferencial de seleccidn (DS) para la j-ésima via esta dado por

DSJ.= I, X I; x o,

Donde j=1 corresponde a la via (mm), j=2, 3, 4 corresponden a las vias fm, mf y ff,
respectivamente donde el valor i; corresponde a la intensidad de seleccion para cada una de
las vias, rj a las confiabilidades de la evaluacion y o al desvio estandar geneético para el

caracter evaluado. En este estudio se asumié r = 0,74 teniendo en cuenta las confiabilidades
de los individuos de la base de datos de toros y hembras jovenes con informacidn genémica
analizadas en EEUU. Adicionalmente, se evaluo la respuesta a la seleccion por generacion
teniendo en cuenta diferentes confiabilidades variando entre 0,1 a 0,99. Sobre la base de los
DS, el progreso geneético asintdtico anual (AG,) para las cuatro vias de seleccion fue

calculado a través de la formula de Rendel y Robertson (1950):
2.Ds,
AG, =

24

]

El valor L; representa al intervalo generacional de la j-ésima via de seleccion.

El intervalo generacional de cada una de las vias en el nucleo (Cuadro 4.2) fue
calculado como el promedio de edad en afios de los padres al nacimiento de su progenie
seleccionada (Burnside et al. 1992). Las fechas de nacimiento de los padres y de la
progenie selecta fueron obtenidas a partir de la base de datos genealdgica de la asociacion
Holstein de Estados Unidos (www.holsteinusa.com). Las intensidades fueron calculadas de
acuerdo al porcentaje de individuos seleccionados.


http://www.holsteinusa.com/
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Cuadro 4.2. Intervalos generacionales (L) de cada una de las 4 vias de seleccion en el
nacleo.

Via de seleccién L i (% seleccionado)
Padre del Macho del Nucleo (mm) 2,48 2,06 (5%)
Madre del Macho del Nucleo (fm) 2,30 2,42 (2%)
Padre de la Hembra del Nucleo (mf) 2,38 1,40 (20%)
Madre de la Hembra del Ndcleo (ff) 2,38 1,40 (20%)

La respuesta a la seleccion repetida puede obtenerse mediante el calculo de las
siguientes formulas, donde de manera general, para t >1 la respuesta a la seleccion (r,) es

igual a

rt = Prt—l + Em Qtilsm + Ef Qtilsf (l)

Con una respuesta a la seleccion continta igual a

R, =Y @

Q es una matriz igual a P, pero con las filas 1 y h + 1 con todos sus elementos
iguales a cero. Hill (1974) la denominé la matriz de “envejecimiento”, porque describe el
flujo de genes a través del cambio de los individuos de una clase de edad a la siguiente. El
vector s de dimension (h+k) contiene los diferenciales de seleccion de cada categoria de

edad para machos y hembras.

4.2.1. Respuesta genética en Colombia utilizando toros jovenes importados con
evaluacion genomica.

Tradicionalmente en Colombia, el progreso genético de la poblacion Holstein se
debe principalmente a la utilizacién de pajuelas de toros extranjeros - principalmente de
EEUU - los que son machos del nicleo. Sin embargo, el intervalo generacional es mayor
debido a que los toros llegan al pais luego de ser empleados en EEUU y/o Canada, donde
son evaluados. En consecuencia, se calculd diferencialmente la respuesta genética anual
extendiendo el esquema de cuatro vias de Hill (1974) a uno de seis vias de seleccién, cuya
matriz P de flujo génico se muestra en la Figura 4.2. Las dos vias adicionales corresponden

a los padres (mfc) y a las madres ( fcfc) de las hembras comerciales. Los primeros
representan a toros genomicos selectos anualmente del nucleo estadounidense, de los que se
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importa material genético (principalmente semen en pajuelas). Estos toros llegan al pais
cuando tienen aproximadamente entre 2 y 4 afios de edad y sus hijos nacen cuando tienen
entre 3 a 5 afios de edad. Por su parte, las madres de las vacas comerciales son hembras

provenientes de los mismos hatos lecheros. Los intervalos generacionales de las vias mfc y
fcfc fueron obtenidos utilizando los catalogos de toros gendémicos y una base de datos de
Colombia, respectivamente. Por su parte, las confiabilidades empleadas fueron 0,74 para
mfc y 0,50 para fcfc.

N& aNd& N$ aNg %) mm fm O
N&'aN$% Nt aN¥$ % =\mf ff O
N&'aC¥% %) CtaC¥% mfc <& fcfc

Figura 4.2. Vias de seleccion consideradas para calcular la diseminacién del progreso
genético a la poblacion comercial colombiana. El simbolo & indica una submatriz de
ceros.

Para el calculo de la respuesta del progreso genético, la matriz P fue expandida en g
filas y columnas, siendo g el nimero de clases de edad de las madres de vacas comerciales.

Para este estudio, se trabajo con q =5 y todos los elementos de los nuevos bloques de P
corresponden a cero con excepcion de:

P[11,1:5]=[0,000 0,060 0,147 0,176 0,117]
P[11,11:15]=[0,000 0,000 0,250 0,150 0,100]
P[12,11] = P[13,12]=P[14,13]=P[15,14]=1

Para obtener la respuesta genética en la poblacion comercial colombiana se calculo
la diferencia esperada en performance entre los machos del nicleo y sus correspondientes
contemporaneos en el hato comercial (Bichard et al. 1973; Hill 1974). Siguiendo a estos
autores, la respuesta a la seleccion asintética en la poblacion comercial es igual a Ds, con s
igual al vector de diferenciales de seleccion de cada categoria de edad y sexo en el nlcleo y

D=(1-B)"~(1-Q)

-1
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dondeB=P-A y A= Itim P’ representando la respuesta asintética anual en el nicleo.
?C

Para expresar estas diferencias en unidades de tiempo (el denominado “retraso” o lag) es
necesario multiplicar la matriz D por los intervalos generacionales promediados con
respecto a todas las vias de seleccion; i.e.,

C=2LxD

me+me+mec+Lfm+Lff+L

6
de edad 1 del nicleo respecto al rodeo comercial corresponde a lag,,,. =C,; +C, . -

con L = © _En particular, el retraso de los machos de la clase
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4.3. Resultados

De acuerdo a los célculos obtenidos en este trabajo, en el nicleo Holstein americano
la proporcion de genes derivados de cualquier via de seleccion (macho o hembra) presentes
en los individuos nacidos en los afios siguientes a la seleccion fluctta inicialmente, pero se
estabiliza en 0,21 aproximadamente a los 20 afios. Sobre la base de dichos calculos, el
progreso genético anual en el ndcleo luego de un solo ciclo de seleccion y un fraccion de
padres de machos selectos de 5%, 20% para la fraccion de padres de las hembras, 20% para
las madres de las hembras y 2% en la fraccion selecta de madres de machos, es igual a
AG, =0,56c, /afo. Considerando que el intervalo generacional promedio en el nucleo es

de 2,39 afios, el progreso genético acumulado por generacion es de AG,, . .cen = 1,340, -

En este trabajo se asumi6 una confiabilidad promedio entre las vias de seleccién de 0,74. El
progreso genético anual en desviaciones genéticas por afio teniendo en cuenta diferentes
confiabilidades se presenta en la Figura 4.3.

0.80
0.70
0.60

0.50

AG/AND

0.40
0.20
0.20
0.10

0.00
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.5 1

CONFIABILIDAD

Figura 4.3. Respuesta a la seleccion por afio (Ag/anual en < /afio) en el ncleo variando
la confiabilidad de los valores de cria gendmicos.

La respuesta genética en 5 afios luego de un unico ciclo de seleccion se presenta en
el Cuadro 4.3. Al primer afo, la respuesta a la seleccion en el nucleo fue de 0,956, , y

luego muestra el patrén erratico caracteristico que recién se estabilizara a los 20 afios con
una respuesta de 0,560, . La respuesta acumulada a los 5 afios teniendo un proceso de

seleccion continua fue 2,413 s . En términos generales se observa una mayor contribucion
al progreso geneético de parte de los machos con una diferencia de 0,158 c , con respecto a
las hembras cuando ambos tienen 2 afios de edad.
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Cuadro 4.3. Respuesta en unidades de desviacion tipica genética en el nucleo luego de un
ciclo de seleccion (machos, hembras y ambos) y la respuesta acumulada teniendo en cuenta
la seleccién continGa.

Tiempo Machos Hembras Ambos Acumulado
1 0,000 0,000 0,000 0,000
2 0,557 0,399 0,956 0,956
3 0,214 0,062 0,276 1,232
4 0,434 0,343 0,777 2,009
5 0,282 0,122 0,404 2,413

4.3.1. Respuesta en la poblacion colombiana

En el caso de la poblacion comercial colombiana, los intervalos generacionales
calculados para las vias de padres de hembras comerciales (mfc) y madres de hembras
comerciales (fcfc) fueron 3,74 y 3,70 afios, respectivamente. Teniendo en cuenta las 6 vias
de seleccidn, el intervalo generacional promedio es de L = 2,83 afios. Por su parte, las
intensidades de seleccion empleadas fueroni . =1,40 para la via mfc e i =0.4237 para la

via fcfc. En este ultimo caso se asumio una retencion del 75% de las hembras nacidas cada
afio para reposicion. El retraso o lag calculado entre los machos jovenes del nicleo y sus
contemporaneos en la poblacion comercial fue 2,83 afios lo cual corresponde a 1,18
generaciones con respecto al nucleo.

El progreso genético asintotico anual en la poblacion comercial utilizando toros
genomicos del nucleo fue AG,, =0.391c, /afio. Utilizando el enfoque de Hill (1974), la

utilizacion de toros “gendmicos” del nucleo en Colombia se traduciria en un progreso
genético acumulado de 1,442 s, en 5 afios. Este valor difiere en 0,968 s, con respecto al

calculado en el nicleo. En la Figura 4.4 se presentan las diferencias entre el progreso
genético acumulado en el nucleo y el rebafio comercial. Los célculos fueron realizados
asumiendo un proceso de seleccion continua de toros gendémicos luego de 5 afios.
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Figura 4.4. Progreso genético acumulado en desviaciones tipicas genéticas para el nicleo y
el rodeo comercial.

4.5. Discusion

En el presente estudio se calculd el progreso genético esperado al utilizar toros
jévenes, seleccionados en el ndcleo por seleccion gendmica, dentro de la poblacion
Holstein de Colombia, mediante el enfoque deterministico de Hill (1974). Utilizando datos
reales de las bases de la poblacion Holstein americanas se estimo un intervalo generacional
en el ndcleo de 2,39 afios, valor similar al reportado por Schaeffer (2006) y Thomasen et al.
(2014). Este intervalo reduce en aproximadamente 1,2 generaciones (3 afios) al de la
seleccion por prueba de progenie en el nicleo (Schaeffer 2006; Pryce et al. 2010). La
reduccion en el intervalo generacional beneficia el progreso genético del nucleo y, por
diseminacion, el del rodeo comercial. En este Gltimo caso, al disminuir los afios que
transcurren para que el material genético de toros jovenes (con buenos valores de cria y una
confiabilidad aceptable) llegue a ser utilizado en los hatos comerciales. Sin embargo, es
necesario tener en cuenta que esta disminucion podria resultar en un aumento en la
consanguinidad cuando existe un nimero pequefio de candidatos a la seleccion (Hayes et al.
2009). Con respecto a la poblacion comercial, una reduccion en el intervalo generacional
conlleva una disminucién en el retraso (“lag”, Hill 1974) de la repuesta a la seleccion en la
poblacién comercial contemporanea con los toros jovenes selectos en el nucleo. Este
retraso es inferior al esperado por la utilizacion de toros seleccionados mediante pruebas de
progenie, las que - aunque mas confiables - presentan intervalos generacionales mayores a
5 afios para todas las vias de seleccion.

El progreso genético asintético anual en el nacleo, calculado a través de la formula
de Rendel and Robertson (1950) teniendo en cuenta seleccidn continua fue superior en 0,02
o, respecto al reportado por Pryce et al. (2010), de 0,1, respecto al estimado por

Schaeffer (2006) y de 0,17 <, con respecto al progreso genético esperado en el rodeo

comercial. La férmula de Rendel y Robertson (1950) asume que los padres de diferentes
edades tienen igual oportunidad de producir progenie (Bichard et al. 1973), convirtiéndola
en una excelente herramienta para evaluar estrategias de seleccion a largo plazo, pero no
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refleja con precision el progreso genético en los primeros afos luego de aplicar un esquema
de seleccion. En este estudio se calculé una diferencia en la respuesta genética en el primer
afio de aplicarse la seleccion en el nlcleo igual a 0,39, con respecto al progreso

asintético, indicando que si se realizara una seleccion anual de los individuos, el progreso
genético seria efectivamente superior al que se reporta en la literatura (Pryce et al. 2010).

Los célculos de diseminacion del progreso genético por seleccién gendémica del
nucleo al rodeo comercial Holstein de Colombia indican altas tasas de respuesta y, en
consecuencia, alientan a los productores colombianos a adaptarse al cambio de las
estrategias actuales a través de la introduccion de material genético importado de toros
jévenes con evaluacion gendmica para ser utilizados por medio de inseminacion artificial.
Por otra parte, el retraso generacional de la poblacion comercial respecto al nucleo sugiere
que podria obtenerse un mayor progreso genético si se realizaran evaluaciones genémicas
de toros y vacas jovenes en Colombia. Sin embargo, aungque puede esperarse un progreso
genético superior en pequefias poblaciones realizando evaluacion gendmica en
comparacion con esquemas de seleccion basados en pruebas de progenie (Thomasen et al.
2014), en el caso de Colombia seria conveniente plantear programas de seleccion genémica
en colaboracion con otros paises, fundamentalmente por la necesidad de contar con una
buena poblacién de referencia que permita, a su vez, obtener una alta confiabilidad en la
prueba. Por otra parte, la discusion sobre la conveniencia de implementar un programa de
seleccion gendmica para la poblacién Holstein colombiana deberia complementar el
presente analisis con una detallada evaluacion econémica.

En conclusion, el progreso genético esperado al utilizar toros jovenes seleccionados
en el nucleo por seleccion gendmica en la poblacion Holstein de Colombia tendria
potencial para producir una respuesta genética acelerada y una disminucion considerable de
la diferencia genética entre el hato comercial colombiano y el nicleo.



Capitulo 5

Discusion general
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La presente tesis se ha centrado en el desarrollo e implementacién de modelos
estadisticos para la estimacion de pardmetros genéticos en bovinos lecheros, por un lado, y
en la estimacion del progreso genético a partir de la diseminacion de toros evaluados
mediante seleccién gendmica, por otro. En primer lugar, se presentaron contribuciones
teoricas y aplicadas relacionadas con la seleccion del orden del polinomio para los efectos
genéticos aditivos y ambientales permanentes en un modelo de regresion aleatoria. En
particular, se planted la utilizacién de un método de seleccion de modelos novedoso y se
ejemplifico su utilidad con una base de datos de produccion de leche proveniente de vacas
Holstein colombianas. Adicionalmente, se presentd la aplicacion de un modelo Normal
asimétrico a datos de intervalo entre partos en bovinos lecheros con el fin de evitar
problemas de estimacidén de pardmetros genéticos, cuando la distribucion de los valores
fenotipicos muestra asimetria. Por Gltimo, y a luz de la incorporacion de la informacion
gendmica en los programas de evaluacion de toros lecheros, se estimo el progreso genético
esperado por diseminacion utilizando toros gendmicos en la poblacién Holstein de
Colombia.

5.1. Seleccidon del orden del polinomio de Legendre

En el primer capitulo se abord6 el problema de la seleccion de un orden del
polinomio apropiado para los efectos genéticos aditivos y ambientales permanentes en un
modelo de regresion aleatoria. El desarrollo fue enmarcado en un problema de seleccion de
modelos. Tradicionalmente, para la estimacion del orden del polinomio se han utilizado los
criterios de informacién Akaike (AIC; Akaike 1974) y el criterio de informacidn bayesiano
(BIC, Schwaarz 1978). Sin embargo, en el contexto de la seleccion del orden del
polinomio, los criterios AIC y BIC tienden a seleccionar o bien el modelo con el mayor
orden del polinomio evaluado, o bien un modelo diferente cada uno de ellos (Bignardi et al.
2009; Herrera et al. 2013). Como alternativa, en este capitulo se introdujo el criterio PAL y
se compar6 su desemperfio contra los criterios tradicionales (AIC y BIC). Los resultados
indicaron un excelente desempefio del criterio PAL para seleccionar el modelo més
apropiado bajo diferentes escenarios simulados, particularmente en términos de habilidad
predictiva. Para la base de datos de produccion de leche en bovinos Holstein de Colombia,
los 6rdenes del polinomio para los efectos ambientales permanentes y genéticos aditivos
fueron 6 y 3, respectivamente. La utilizacion del criterio PAL requiere una estructura
anidada de los modelos a comparar. Esto implica que, para su implementacién, se requiere
la evaluacion de todos los modelos posibles, desde el mas basico hasta aquel que tiene un
mayor orden del polinomio.

5.2. Asimetria de los residuales en un modelo animal

En el segundo capitulo se abord6 el problema de estimacién de parametros
genéticos para caracteres que muestran una distribucion asimétrica de valores fenotipicos,
un problema comin en caracteres de importancia econdmica en lecheria. En estos casos, 10s
modelos lineales mixtos comUnmente utilizados asumen erroneamente una distribucion
normal de los errores. Sin embargo, lo apropiado es utilizar distribuciones alternativas
(Stranden y Gianola 1999; Varona et al. 2008). En este capitulo se introdujo el modelo
Normal asimétrico como alternativa y se describié la implementacion de un analisis
bayesiano jerarquico para obtener estimaciones de los parametros genéticos. A modo de
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ilustracion, se ajusto el modelo a datos de intervalo entre partos en bovinos lecheros y se
obtuvieron estimaciones de los pardmetros genéticos. En comparacion con el modelo que
asume errores normales, el modelo Normal asimétrico permitié obtener estimaciones mas
precisas de los parametros genéticos, reducir la varianza residual y, como consecuencia,
aumentar la heredabilidad del caracter analizado, a costa de incorporar un Unico parametro
adicional. En el contexto de la produccion animal, otros estudios utilizaron este enfoque
para estimar el efecto de la depresion endogamica sobre la longevidad en cerdas (Casellas
et al. 2008) y para la estimacion de pardmetros genéticos para tamafio de la camada también
en cerdos (Varona et al. 2008).

5.3. Seleccion gendmica en la poblacion colombiana

Finalmente, en el capitulo 3 se estimo el progreso genético esperado en la poblacion
Holstein de Colombia por diseminacién de toros genémicos provenientes del ndcleo de la
raza. El desarrollo sigui0 las tendencias actuales en el sentido de evaluar toros lecheros por
seleccion genémica y su posterior utilizacién, para paises en los cuales se importa material
genético (i.e., pajuelas de semen). Los calculos permiten predecir un aumento acelerado en
la respuesta genética en la poblacién comercial y una reduccion considerable de la
diferencia genética con el nucleo. Si bien es dable esperar un mayor progreso si el pais
implementase un programa nacional de evaluacion genémica de toros y vacas, el éxito de
tal estrategia requeriria no solo un buen disefio del programa para asegurar una buena
poblacion de referencia, sino también un pormenorizado estudio de la relacion costo-
beneficio.

5.4. Conclusién general

Las metodologias empleadas en los capitulos de esta tesis presentan soluciones a los
problemas de seleccion y estimacion de los parametros genéticos en bovinos lecheros. La
introduccién del PAL como criterio de seleccidn del orden del polinomio en un modelo de
regresion aleatoria mostrd un excelente desempefio para seleccionar un modelo apropiado
dentro de los distintos escenarios simulados. Al mismo tiempo, la introduccion del modelo
normal asimétrico utilizando una metodologia bayesiana permitié obtener estimaciones mas
precisas de los parametros genéticos, reducir la varianza residual y, como consecuencia,
incrementar la heredabilidad del caracter analizado. Finalmente, el analisis de progreso
genético utilizando toros gendmicos en la poblacion Holstein de Colombia permitio
dilucidar un aumento acelerado en la respuesta por seleccion y una reduccion considerable
de la diferencia genética entre el hato comercial y el nucleo.
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