Modelos de ecuaciones estructurales como alternativa a los modelos
multicaracter en mejoramiento genético: su impacto sobre la respuesta a la
seleccion

Tesis presentada para optar al titulo de Magister de la Universidad de Buenos Aires,
Area Biometria y Mejoramiento

Martin Bonamy
Médico Veterinario - Universidad Nacional de La Plata - 2012

Lugar de trabajo: Catedra de Produccion Bovina. Facultad de Ciencias Veterinarias.
Universidad Nacional de La Plata.

|

.,.,
>
-
=
>

Escuela para Graduados Ing. Agr. Alberto Soriano
Facultad de Agronomia — Universidad de Buenos Aires



COMITE CONSEJERO

Director de Tesis
Sebastidn Munilla Leguizamén
Ingeniero Agrénomo (Universidad de Buenos Aires)
Doctor en Ciencias Agropecuarias (Universidad de Buenos Aires)

Co-director de Tesis
Guillermo Giovambattista
Licenciado en Biologia (Universidad Nacional de La Plata)
Doctor en Ciencias Naturales (Universidad Nacional de La Plata)

JURADO DE TESIS

JURADO
Olga Ravagnolo Gumila
Ingeniera Agrénoma (Universidad de la Republica)
Master of Science (University of Georgia)
Doctor of Philosophy (University of Georgia)

JURADO
Pedro Alejandro Vozzi
Licenciado en Genética (Universidad Nacional de Misiones)
Master en Ciencias Bioldgicas (Universidad de Sao Paulo)
Doctor en Ciencias Bioldgicas (Universidad de Sao Paulo)

JURADO
Matias Bermann
Ingeniero Agrénomo (Universidad de Buenos Aires)
Doctor of Philosophy (University of Georgia)



DEDICATORIA

A Natali.



AGRADECIMIENTOS
Son muchas las personas que han hecho posible mi conclusion de esta maestria, y a quienes
debo un agradecimiento.

En primer lugar, al Dr. Sebastian Munilla quien no solo acepto ser mi director sino
que me estimul6 a trabajar sobre esta tematica y realiz6 importantes aportes con su mirada
critica sobre los problemas, y en ese proceso ademas se volvio un amigo.

Al Dr. Guillermo Giovambattista quien ademas de apoyar en este proceso de
formacion permanentemente esta en la basqueda de extender el campo de trabajo de
nuestro grupo, vincularse con nuevos grupos de trabajo y afrontar nuevos desafios.

A los jurados de esta tesis la Dra. Olga Ravagnolo y los Dres. Alejandro Vozzi y
Matias Bermann, por tomarse el tiempo de leer mi trabajo y realizar sus valiosas
sugerencias para mejorarlo y luego intercambiar sus opiniones durante la defensa.

A todos los docentes del programa de maestria, quienes me abrieron la cabeza a un
nuevo espacio poco explorado por mi.

A mis comparfieros de cursada, en especial a Gaston y Esteban, sin duda los desafios
se enfrentan mejor en grupo.

A mis compafieros de trabajo en la FCVV UNLP Andrés, Alberto, Roberto, Fede,
Enrique, Nico, Mari, Juli, Enzo, Joaco, Andrés y Maria, quienes apoyaron esta iniciativa y
cubrieron ausencias durante estos los afios de cursadas e hicieron aportes desde su vision
particular a este trabajo.

Al grupo de Mejoramiento Genético de la FAUBA, por hacerme un lugar en su
mesa y los intercambios durante mis estancias en la facultad.

Por ultimo, son los afectos quienes sostienen todos mis proyectos en espacial Natali,
el mayor apoyo mis proyectos y mi contencién ante las situaciones complicadas. Mi familia

y mis amigos quienes son mi cable a tierra.



DECLARACION

Declaro que el material incluido en esta tesis es, a mi mejor saber y entender, original
producto de mi propio trabajo (salvo en la medida en que se identifique explicitamente las
contribuciones de otros), y que este material no lo he presentado, en forma parcial o total,

COMO una tesis en esta u otra institucion.

Martin Bonamy



PUBLICACIONES DERIVADAS DE LA TESIS

Bonamy, M., Ferndndez, M. E., Giovambattista, G., & Munilla, S. 2023. Conditioning on
the causal network prevents indirect response to selection. Journal of Animal Breeding and
Genetics. https://doi.org/10.1111/jbg.12824

Vi


https://doi.org/10.1111/jbg.12824

INDICE GENERAL

DEDICATORIA .o e e e e st e e s e e snb e e e st e e e snreeenneeas ii
AGRADECIMIENTOS ...ttt e e e e snn e e e nneeas \Y
DECLARACION ..ottt sttt v
PUBLICACIONES DERIVADAS DE LA TESIS ..ot Vi
INDICE GENERAL .....ocvuiimiiriaiteeiee ettt ettt esssessnens vii
INDICE DE TABLAS......oooeteeeeee ettt esae s s sttt nsnssnan s, iX
INDICE DE FIGURAS. ..ottt ese et ses st ses s sess st esss s s ssnsasenssnsssn s sensanes X
ABREVIATURAS ... .ottt sttt ne bt ne et s Xiv
RESUMEN ..ottt ettt bbbttt et e e a b et e e e besbe e enennas XV
ABSTRACT .ottt sttt e Rttt ettt ne et st e ene s XVii
Capitulo 1. INTFOAUCCION ......ocvviiiciece ettt raenae e 1
Capitulo 2. Modelos de ecuaciones eStructurales ............ccceoveiveiecieieecie e 6
Capitulo 3. Impacto del uso de modelos de ecuaciones estructurales en la respuesta a la
1] [T od o] TP P TSRS PRP 12
3.1 MATERIALES Y METODOS ..ottt tetssteseees st ssssenassssenesnans 13
B2 RESULTADOS ...ttt ettt e s e e et e e st e et e e e sate e sbeeessteesnteeeanteesnseeesaseesns 18
3.2.2 Respuesta a la seleccién cuando efectos causales y correlaciones genéticas actian en
FOrmM@A SIMUITANEA ......oveeeeeecee ettt b e st b et enea 23
B.3DISCUSION ...ttt sttt sttt et se s s senas s st ensesans 27
3.3.1 Respuesta a la seleccion cuando los caracteres estan causal pero no
geneticamente relacionados BNTIE Si.........cocvieieirireiee e 28
3.3.2 Respuesta a la seleccion cuando los efectos causales y las correlaciones
geneéticas acttan de forma Simultanea ... 32
3.3.3 Implicancias de estos resultados en los programas de mejoramiento genético
...................................................................................................................................... 34
Capitulo 4. Estimacion de los parametros del modelo ..........coovvvevieiieiiieie e 37
4.1 MATERIALES Y METODOS ..ottt er e 38
4.2 RESULTADOS ..ottt ettt ettt st ste s ste st saaesseesste st esbeesaaesaeesseesnteesteesseessnesnsesnns 40
£.3 DISCUSION ...ttt 45
Capitulo 5. CONCIUSIONES........cciiiiieieie bbb 47

vii



BIBLIOGRAFIA
ANEXOS.............

viii



INDICE DE TABLAS

Tabla 3.1. Varianzas y covarianzas del modelo multicaracter (MTM) equivalente derivadas
de los parametros del modelo de ecuaciones estructurales (SEM) simulado.

Tabla 3.2. Respuesta acumulada luego de seis generaciones de seleccion al utilizar como
criterio de seleccion estimaciones de los valores de cria obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (MTM) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (SEM) en el
escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres.

Tabla 3.3. Respuesta acumulada luego de seis generaciones de seleccién al utilizar como
criterio de seleccidn estimaciones de los valores de cria obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (MTM) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (SEM) en el
escenario con correlaciones genéticas entre caracteres.

Tabla 4.1. Errores de estimacion de los coeficientes causales en el escenario sin correlaciones
genéticas entre los caracteres.

Tabla 4.2. Errores de estimacion de las varianzas y covarianzas genéticas del modelo de
ecuaciones estructurales en el escenario sin correlaciones genéticas entre los caracteres.

Tabla 4.3. Errores de estimacion de los coeficientes causales en el escenario con
correlaciones genéticas entre los caracteres. Los valores de la tabla corresponden al error de
estimacion medio, su desvio estandar (DE) y su intervalo de alta densidad del 95%, todos
ellos obtenidos sobre las 100 réplicas de la simulacion.

Tabla 4.4. Errores de estimacién de las varianzas y covarianzas genéticas del modelo de
ecuaciones estructurales en el escenario con correlaciones genéticas entre los caracteres. Los
valores de la tabla corresponden al error de estimacién medio, su desvio estandar (DE) y su
intervalo de alta densidad del 95%, todos ellos obtenidos sobre las 100 réplicas de la
simulacion.



INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1. Grafo aciclico directo (DAG) para una red causal compuesta por tres caracteres.
Figura 3.1. Estructura causal simulada.

Figura 3.2. Representacion esquematica del disefio del experimento de simulacién.

Figura 3.3. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 1 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres.

Figura 3.4. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 4 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres.

Figura 3.5. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 5 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres.

Figura 3.6. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 1 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero.

Figura 3.7. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 4 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero.

Figura 3.8. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 5 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero.

Figura 3.9. A. Modelo causal simulado en ausencia de correlaciones genéticas y estimado
utilizando modelos de ecuaciones estructurales (SEM). B. Representacion del empleo de
modelo animal multicaracter (MTM) como modelo de estimacién de la red descripta por la
Figura A.



Figura Al.1. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 1, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura Al.2. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del caracter 1, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A1.3. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caréacter 4, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacién.

Figura Al.4. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del caracter 4, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A1.5. Evolucién de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 5, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacién.

Figura AL.6. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del carécter 5, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.1. Evolucién de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 1, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.2. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del carécter 1, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.3. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 4, obtenidas mediante un modelo

Xi



animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.4. Evolucién de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del caracter 4, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.5. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 5, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
caracteres genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A2.6. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del caracter 5, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres
genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.

Figura A3.1. Distribucion empirica de los parametros de causalidad obtenidos mediante
analisis de confirmacién de factores (CFA) en ausencia de correlaciones genéticas

Figura A3.2. Distribucién empirica de las varianzas y covarianzas genéticas bajo un modelo
multicaracter equivalente estimadas mediante un algoritmo AI-REML en ausencia de
correlaciones genéticas.

Figura A3.3. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error bajo un modelo
multicaracter equivalente estimadas mediante un algoritmo AI-REML en ausencia de
correlaciones genéticas.

Figura A3.4. Distribucidén empirica de las varianzas y covarianzas genéticas bajo un modelo
de ecuaciones estructurales obtenidas operacionalmente en ausencia de correlaciones
genéticas.

Figura A3.5. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error bajo un modelo
de ecuaciones estructurales obtenidas operacionalmente en ausencia de correlaciones
geneéticas.

Figura A4.1. Distribucion empirica de los parametros de causalidad obtenidos estimaciones
del valor de covariables utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter
en ausencia de correlaciones genéticas.

xii



Figura A4.2. Distribucién empirica de las varianzas y covarianzas genéticas obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones
causales como covariables en ausencia de correlaciones genéticas.

Figura A4.3. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones
causales como covariables en ausencia de correlaciones genéticas.

Figura A5.1. Distribucion empirica de los parametros de causalidad obtenidos mediante
analisis de confirmacién de factores (CFA) caracteres correlacionados genéticamente.

Figura A5.2. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas genéticas bajo un modelo
multicaracter equivalente estimadas mediante un algoritmo AI-REML caracteres
correlacionados genéticamente.

Figura A5.3. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error bajo un modelo
multicaracter equivalente estimadas mediante un algoritmo AI-REML caracteres
correlacionados genéticamente.

Figura A5.4. Distribucién empirica de las varianzas y covarianzas genéticas obtenidas
operacionalmente en caracteres correlacionados genéticamente.

Figura A5.5. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error obtenidas
operacionalmente en caracteres correlacionados genéticamente.

Figura A6.1. Distribucion empirica de los parametros de causalidad obtenidos estimaciones
del valor de covariables utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter
con caracteres correlacionados genéticamente.

Figura A6.2. Distribucién empirica de las varianzas y covarianzas genéticas obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones
causales como covariables con caracteres correlacionados genéticamente.

Figura A6.3. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones
causales como covariables con caracteres correlacionados genéeticamente.

xiii



ABREVIATURAS

Al-REML

BLUP

CFA

DAG

DE

EE
HDI195%
MTM
SEM

Informacion promedio — méxima verosimilitud restringida (del inglés
average information — restricted méximum likelihood)

Prediccidn lineal insesgada de minima varianza (del inglés best lineal
umbiased prediction)

Anélisis de confirmacion de factores (del inglés confirmatory factor
analisis)

Grafo aciclico directo (del inglés directed acyclic graph)

Desvio estandar

Error estandar

Intervalo de alta densidad 95% (del inglés 95% highest density Interval)
Modelo multicaracter (del inglés multiple trait model)

Modelo de ecuaciones estructurales (del inglés structural equation model)

Xiv



RESUMEN

Los modelos animales multicaracter permiten la estimacion de los valores de cria para varios
caracteres en forma simultanea. Estos modelos asumen que las relaciones entre los caracteres
son reciprocas y las especifican a través de pardmetros asociados a correlaciones genéticas y
ambientales entre ellos. Sin embargo, las relaciones entre los caracteres pueden no ser
reciprocas, sino que un caracter actlia sobre otro en forma unidireccional. En estos casos, y
dada una red causal subyacente, los modelos de ecuaciones estructurales se consideran una
metodologia mas apropiada. Aunque se ha demostrado que ambos modelos son
paramétricamente equivalentes, los valores genéticos obtenidos bajo uno u otro deben
interpretarse de manera diferente. En esta tesis, se evaluo a través de un experimento de
simulacion estocéstica el impacto de utilizar estas estimaciones en la respuesta a la seleccion
dentro de una red causal que comprende cinco caracteres diferentes. Se probaron tres criterios
de seleccion diferentes, definidos por la posicién que ocupaba el caracter bajo seleccion en
la red causal. En primer lugar, se considerd el caso en el que los caracteres estaban
relacionados causalmente, pero eran genéticamente independientes. Bajo esta situacion los
modelos multicaréacter al absorber las relaciones causales como correlaciones genéticas,
modifican la respuesta realizada a la seleccion en comparacion con los modelos de
ecuaciones estructurales. Los resultados obtenidos respaldaron esta hipétesis. Cuando la
seleccidon fue ejercida sobre caracteres ubicados aguas arriba de la red causal se obtuvo la
misma respuesta a la seleccion independientemente del modelo utilizado. En cambio, al
ejercer presion de seleccion en caracteres aguas abajo, tanto la respuesta directa sobre ese
caracter como la indirecta sobre otros caracteres de la red se modifico al utilizar uno u otro
modelo de estimacidn de los valores de cria. También se considerd un escenario en el que los

efectos causales y las correlaciones genéticas actian simultaneamente, hallando los mismos
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resultados: la seleccion basada en valores de cria estimados bajo un modelo de ecuaciones
estructurales disminuy0 la respuesta indirecta en caracteres que se encuentran aguas arriba
en la red causal. En este Gltimo escenario resulta desafiante identificar por separado los
coeficientes causales y los parametros de varianza y estimarlos con precision. Como un
objetivo colateral de esta tesis, entonces, y capitalizando los datos generados por el
experimento de simulacion, se evaluaron dos enfoques diferentes para abordar este desafio.
Entre ambos, la estrategia basada en ajustar un modelo multicaracter declarando los fenotipos
de los ancestros causales como covariables fue la que produjo las estimaciones mas precisas

de estos parametros.

Palabras clave: modelos de ecuaciones estructurales; modelo animal multicaracter;

estimacion de valores de cria; relaciones causales.
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ABSTRACT

Multiple trait animal models enable the simultaneous estimation of breeding values for
multiple traits. These models assume that the relationships between traits are reciprocal and
specify them through parameters associated with genetic and environmental correlations.
However, trait relationships may not be reciprocal; instead, one trait may act unidirectionally
on another. In such cases, considering an underlying causal network, structural equation
models are deemed a more appropriate methodology. Although both models have been
demonstrated to be parametrically equivalent, the genetic values obtained under each model
must be interpreted differently. In this thesis, the impact of utilizing these estimates on
selection response within a causal network comprising five different traits was evaluated
through a stochastic simulation experiment. Three different selection criteria were tested,
defined by the position of the selected trait in the causal network. Firstly, the case where traits
were causally related but genetically independent was considered. In this situation, multiple
trait models, by absorbing causal relationships as genetic correlations, altered the selection
response compared to structural equation models. The results supported this hypothesis.
When selection was applied to traits located upstream in the causal network, the same
selection response was obtained regardless of the model used. Conversely, when selection
pressure was applied to downstream traits, both the direct response on that trait and the
indirect response on other network traits were modified depending on the estimation model
used. A scenario was also considered where causal effects and genetic correlations acted
simultaneously, yielding similar results: selection based on breeding values estimated under
a structural equation model decreased the indirect response in traits located upstream in the
causal network. In this latter scenario, it is challenging to separately identify causal

coefficients and variance parameters and estimate them accurately. As a collateral objective
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of this thesis, leveraging the data generated by the simulation experiment, two different
approaches to address this challenge were evaluated. Between the two, the strategy based on
fitting a multiple trait model by declaring phenotypes of causal ancestors as covariates
produced the most precise estimates of these parameters.

Keywords: structural equation models; multiple trait models; breeding value estimation;

causal relationships.
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Capitulo 1. Introduccion



Capitulo 1

Introduccion

El principal objetivo del mejoramiento genético es inducir cambios en las medias de los
fenotipos de las poblaciones para determinados caracteres de interés econémico (Bourdon,
2014, Cap. 2). Desde la perspectiva de la produccion animal, el interés en estos cambios
radica en que son de naturaleza permanente, acumulativa e independiente de acciones de
manejo especificas. Para perseguir este objetivo la disciplina se vale fundamentalmente de
dos herramientas: la seleccion y la asignacion de servicios. La seleccidon de los animales
superiores se sustenta en objetivos definidos previamente y en criterios de superioridad de
un reproductor frente a otro. En este sentido, el valor de cria es la medida por excelencia del

valor de un individuo como reproductor.

El valor de cria se define como la desviacion media de la performance de los hijos de
un determinado individuo respecto de la media poblacional para un carécter de interés. Si
bien este valor no es directamente observable, puede estimarse a partir de registros
fenotipicos, informacion genealdgica y, mas recientemente, informacion genémica. La
estimacion se basa en el empleo de modelos estadisticos de la familia de los modelos mixtos:
los denominados ‘modelos animales’ (cf. Henderson, 1984). En el contexto de un modelo
animal, el valor de cria se estima a partir de su predictor lineal insesgado de minima varianza

(BLUP, por su acronimo en inglés).

En la préctica, el objetivo de seleccion conjuga la valoracion de diferentes caracteres
que, en algunos casos, pueden estar genéticamente correlacionados entre si. Estas

correlaciones genéticas son atribuidas fundamentalmente al efecto pleiotropico de genes que



controlan la expresion de los varios caracteres. En estos casos, es posible emplear modelos
estadisticos que estiman los valores de cria de los diferentes caracteres en simultaneo
capturando la estructura de correlacion genética entre ellos, lo que permite una estimacion
mas precisa de los valores de cria. Estos modelos reciben el nombre de modelos multicaréacter

(MTM, Henderson y Quaas, 1976).

Ahora bien, la correlacion entre dos caracteres medidos sobre un mismo individuo
puede no ser exclusivamente genética, es decir, producto de la accién de genes con efectos
pleiotropicos. Por ejemplo, si consideramos el largo de gestacion y la dificultad de partos
veremos que gestaciones largas producen fetos a término mas pesados y estos son
naturalmente mas dificiles de parir por una hembra. Sin embargo, no es biolégicamente
posible que la mayor o menor dificultad al parto afecte el largo de gestacion (Lépez de
Maturana y col., 2009, 2010). La relacion que existe entre estos dos caracteres es de tipo

causal y no es de naturaleza reciproca.

Los modelos de ecuaciones estructurales (SEM) son una variante de los modelos
multivariados (Wright, 1921; Haavelmo, 1943) que permiten incluir relaciones causales entre
los caracteres evaluados. La inferencia causal se aplica en diversos campos, como la filosofia
(Spirtes y col., 1993), la computacién (Pearl 2009) y la biologia (Shipley, 2016). En el campo
de la mejora genética su empleo ha surgido luego del trabajo seminal de Gianola y Sorensen
(2004), quienes derivaron las equivalencias entre modelos MTM y SEM, y luego fue aplicado
por varios autores con el fin de identificar redes causales entre caracteres en diferentes
especies de interés ganadero, como vacas lecheras (Wu y col., 2007, Konig y col., 2008;
Heringstad y col., 2009), cabras lecheras (de los Campos y col., 2006), cerdos (Varonay col.,

2007) y vacas de carne (Inoue y col., 2016). Mas recientemente se han aplicado también



modelos de ecuaciones estructurales en el campo de la genética molecular (Pefiagaricano y
col., 2015, Pegolo y col., 2021). Parte de esto resultados y sus implicancias fueron

recientemente revisadas por Varona y Gonzélez-Recio (2023).

Sin embargo, poco se ha estudiado sobre el impacto que podrian tener el empleo de
las estimaciones de los valores de cria obtenidas bajo SEM como criterio de seleccion en
poblaciones en produccion. Valente y col. (2013, pag. 563) sefialan que, en el contexto de un
SEM, el valor de cria de un caracter es el resultado del efecto directo de los genes que lo
determinan, libre de los efectos de los genes que gobiernan los caracteres que tienen una
influencia causal sobre él. Aun asi, consideran que el uso de los SEM no produciria una
ventaja adicional sobre los MTM ya que, si bien producen mas informacion o lo hacen de
una forma maés detallada, el criterio apropiado para la toma de decisiones de seleccion es el
efecto genético total, el cual es correctamente calculado por los MTM. Esta afirmacién no ha

sido puesta a prueba.

El objetivo de esta tesis fue evaluar la respuesta a la seleccion que puede esperarse al
utilizar como criterio de seleccion valores de cria estimados mediante un modelo de
ecuaciones estructurales y un modelo multicarécter, cuando los caracteres involucrados estan
relacionados causalmente. La hipétesis de este trabajo es que los modelos multicaracter, al
absorber parte de las relaciones causales en correlaciones genéticas, inducen una respuesta
indirecta a la seleccion en caracteres no seleccionados. Esta hipotesis fue puesta a prueba

mediante un experimento de simulacion estocastica.

Por otro lado, la implementacion de estos modelos requiere estimar sus parametros

como paso previo a la obtencion de los valores de cria. En el caso de los MTM, es necesario



estimar las varianzas y covarianzas genéticas y ambientales entre los caracteres (Mrode,

¢ q

2014). Por su parte, para implementar los SEM se necesita estimar 2 2 parametros
adicionales, donde q el nimero de caracteres evaluados, correspondientes a los coeficientes
de causalidad. La estimacion de los pardmetros asociados a los modelos de ecuaciones
estructurales es un desafio en si mismo. Como objetivo colateral, entonces, se propuso
evaluar dos metodologias para llevar a cabo esta tarea, con el fin de determinar la factibilidad

de la aplicacion de los SEM en el mejoramiento genético.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%20%5Cfrac%7Bq%5E%7B2%7D%7D%7B2%7D-%5Cfrac%7Bq%7D%7B2%7D#0
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Capitulo 2
Modelos de ecuaciones estructurales

Los modelos de ecuaciones estructurales (SEM) son modelos estadisticos pertenecientes a la
familia de los modelos multivariados, derivados del método de analisis de senderos (path
analysis) descripto originalmente por Wright (1921). En el contexto de la mejora genética
animal, permiten estimar y evaluar relaciones causales entre caracteres que no pueden ser
evaluadas mediante los modelos lineales estandares empleado en la disciplina (Rosa y col.,

2011).

El uso de los SEM requiere de una definicion a priori de una red causal, donde cada
variable, que constituye un nodo, se relaciona con otras a través de relaciones causales,
representadas por flechas. Esta estructura causal puede formalizarse matematicamente de
forma grafica mediante un grafo aciclico directo (DAG, por su acronimo en inglés; Bello y
col., 2018). A modo de ejemplo, la Figura 2.1 presenta una red causal de tres caracteres donde
el valor fenotipico que toma cada uno de ellos (¥i,2 = 1, 2, 3) depende de un valor genético
individual o valor de cria (@) y un residuo o error (€i). Adicionalmente, %2 e %3 dependen del
valor que hayan tomado otros caracteres en la red (Y1 o0 Y1 e ¥2, respectivamente). Esta red
causal formaliza por ejemplo las relaciones causales entre el largo de gestacion (Y1), la
dificultad de parto (¥2) y la probabilidad de natimorto (¥3) de acuerdo con Lépez de Maturana

y col. (2010).


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7By_i%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7ba_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_2#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_3#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_1#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_1#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_2#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_1#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_2#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_3#0
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Figura 2.1. Grafo aciclico directo (DAG) para una red causal compuesta por tres
caracteres.

El conjunto de ecuaciones que representan la red causal en la Figura 2.1 seré

Y1 =ay+e
Y2 = Aaiy1 + az + e
Ys = A31y1 + A2y + az + €3 [1]

donde puede notarse la recursién en los caracteres que actiian como ancestros causales (ver
Pearl, 2020) ubicados aguas arriba, como causa de aquellos caracteres ubicados aguas abajo.
Los coeficientes Ais, representados por las flechas rojas en la Figura 2.1, se interpretan como
el cambio esperado en el valor fenotipico del caracter j por un cambio unitario en el valor
fenotipico del caracter i. En el trabajo de Lopez de Maturana y col. (2010), por ejemplo, estos
coeficientes fueron estimados en 0,04 y 0,025, respectivamente, para el efecto del largo de
gestacion sobre la dificultad de parto y la probabilidad de natimorto. Por su parte, el efecto
causal de la dificultad de parto sobre la probabilidad de natimorto fue estimado en 0,318. En
este caso, las estimaciones estan definidas para gestaciones de entre 280 y 291 dias y los

valores son diferentes para otros largos de gestacion (Lépez de Maturana y col., 2010).


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cleft%5C%7B%5Cbegin%7Bmatrix%7D%20y_1%20%3D%20a_1%20%2B%20e_1%20%5C%5C%5C%5C%20y_2%20%3D%20%5Clambda_%7B21%7D%20y_1%20%2B%20a_2%20%2B%20e_2%20%5C%5C%5C%5C%20y_3%20%3D%20%5Clambda_%7B31%7D%20y_1%20%2B%20%5Clambda_%7B32%7D%20y_2%20%2B%20a_3%20%2B%20e_3%20%5Cend%7Bmatrix%7D%5Cright.#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/lambda_%7bij%7d#0

En general, sean Y1, ..., ¥a un conjunto de caracteres relacionados causalmente,
entonces el modelo estadistico SEM se define en términos de las siguientes ecuaciones (en

notacién matricial)
Yi = Ayi +a; + e [2]
t_T. , .
donde ¥i = [9’1 e -‘Jq} representa el vector de valores fenotipicos de los caracteres 1 a

g medidos en el i-ésimo animal. Por su parte, A representa la matriz de orden q de coeficientes

causales, cuya estructura es triangular inferior con ceros en la diagonal principal:

0 0
: 0
A Ay 01 3

Finalmente, @i y €; representan los vectores de valores de cria y errores, respectivamente,

=~ (o] [ m)) "

donde 20y Ro son las correspondientes matrices de varianza y covarianzas. Para n animales,

con distribucién conjunta:

estas matrices se extienden a > = 2o @ A y R =Ry ®1I donde A representa la matriz
de relaciones aditivas (o0 cualquier otra matriz de parentescos), I representa una matriz

identidad y & representa un producto Kronecker.

Como sefialan Gianola y Sorensen (2004), operando con las ecuaciones del modelo

SEM para el animal i se puede obtener un sistema de ecuaciones equivalente:


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_1#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_q#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7b/Lambda%7d/boldsymbol%7by_i%7d%2B/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7By_i%7D%5Et%20%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20y_1%20%26%5Cdots%20%26%20y_q%20%5Cend%7Bbmatrix%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/begin%7bbmatrix%7d/boldsymbol%7ba_i%7d///boldsymbol%7be_i%7d/end%7bbmatrix%7d/sim/boldsymbol%7bN%7d/begin%7bpmatrix%7d/begin%7bbmatrix%7d/boldsymbol%7b0%7d///boldsymbol%7b0%7d/end%7bbmatrix%7d,%26/begin%7bbmatrix%7d/boldsymbol%7b/Sigma_0%7d%26/boldsymbol%7b0%7d///boldsymbol%7b0%7d%20%26%20/boldsymbol%7bR_0%7d/end%7bbmatrix%7d/end%7bpmatrix%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7b/Sigma%7d%3D/boldsymbol%7b/Sigma_0%7d/otimes/boldsymbol%7bA%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR%7D%3D%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%5Cotimes%5Cboldsymbol%7BI%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7bA%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BI%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/otimes#0
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Yi = Ayi + a; + e
yi— Ay =a;+ e
(I -Ayi=a; +e;

<«

Yi = (I — A)_la@- + (I — A)_lei [5]

Este sistema representa, de hecho, las ecuaciones del siguiente modelo animal multicaracter

(MTM, Henderson y Quaas, 1976):

yi=a; +e;’ [6]
con

a; = (I — A ta; [7]
y

ef=IT—-A)"e; 8]

Ambos modelos, SEM y MTM, son equivalentes dado

Sp=(T-A) "% [1-a)" o

Ry = (I-A)" Ro [(I - A)_l]t [10]


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7b/Lambda%7d/boldsymbol%7by_i%7d%2B/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=(/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d)/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D(/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d)%5e%7b-1%7d/boldsymbol%7ba_i%7d%2B(/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d)%5e%7b-1%7d/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7ba_i%7d%5e*%2B/boldsymbol%7be_i%7d%5e*#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7ba%5e*_i%7d%3D(/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d)%5e%7b-1%7d/boldsymbol%7ba_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7be%5e*_i%7d%3D(/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d)%5e%7b-1%7d/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%5E*%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7B-1%7D%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7B-1%7D%5Cend%7Bbmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%5E*%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7B-1%7D%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7B-1%7D%5Cend%7Bbmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
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* *
donde % y Ry representan las matrices de varianza y covarianzas de los valores de cria 'y

de los errores bajo este MTM.

Esta equivalencia permite al usuario pasar de un modelo a otro. En particular, los
valores de cria predichos bajo un modelo SEM se pueden obtener facilmente ajustando un
MTM con un programa estandar de resolucion de ecuaciones de modelos mixtos y luego

resolviendo

a;=(I—A)aj [11]


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma%5E*_0%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%5E*%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7ba_i%7d%3D/begin%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d/end%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7ba%5e*_i%7d#0
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CAPITULO 3
IMPACTO DEL USO DE MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES EN

LA RESPUESTA A LA SELECCION

La hipotesis principal planteada para esta tesis expresa que la absorcion de las relaciones
causales en correlaciones genéticas induce respuesta a la seleccién en caracteres no
seleccionados. Para poner a prueba esta hipotesis se llevd a cabo un experimento de
simulacion estocéstica. El abordaje metodoldgico permitié controlar todas las fuentes de
variacion durante el proceso de simulacion, construir asi escenarios definidos y conocer

durante todo el proceso el valor real que quiere estimarse.

3.1 MATERIALES Y METODOS

El experimento consistio en crear una poblacion estructurada en grupos de hembras (rodeos)
y un Gnico pool de machos de modo que todos los machos produzcan descendencia en todos
los grupos de hembras. Cada individuo fue evaluado para cinco caracteres relacionados
causalmente de acuerdo con la red propuesta en la Figura 3.1. La eleccion de esta estructura
en lugar de otras tuvo que ver con la posibilidad de evaluar el impacto en un amplio rango

de relaciones, donde ocurren efectos directos e indirectos, positivos o negativos.



14

0,4

V1 Y2 Y3

Yat—Vs

Figura 3.1. Estructura causal simulada. Las cajas representan caracteres evaluados y las
flechas describen relaciones causales entre caracteres, 1os niUmeros sobre estas representan

los coeficientes de causalidad.

Mas especificamente, la poblacion simulada estaba compuesta por cuatro rodeos de
250 hembras cada uno y un Unico pool de 50 machos. En cada generacion, cada macho se
apareaba con cinco hembras de cada rodeo generando asi 250 crias, 125 machos y 125
hembras. De esta progenie, 75 hembras fueron seleccionadas para reemplazar a un nimero
equivalente de hembras del rodeo que eran eliminadas al azar (lo cual representaba una tasa
de reposicion del 30%). En el caso de los machos, del total de animales nacidos se
seleccionaban 25 sin importar el rodeo de origen para reponer la misma cantidad en el pool,

también descartados al azar (50% de reposicion).

Durante las primeras cinco generaciones la seleccion de la reposicion se realiz6 al
azar. A partir de la sexta generacion, los reproductores selectos para reposicién se obtuvieron
por truncacion de la distribucién de los valores de cria estimados para algun caracter
determinado por el escenario en evaluacion. Las estimaciones fueron obtenidas mediante
MTM y SEM en ejecuciones independientes de la simulacion, pero iniciadas con el mismo
generador de numeros aleatorios (semilla). Este proceso se repitio a lo largo de seis

generaciones.

Los fenotipos de la poblacion simulada se generaron empleando la ecuacion [2],

donde ahora ¥ es un vector de dimension 5x1 que contiene los valores fenotipicos para los
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cinco caracteres evaluados en el individuo i, A es la matriz de coeficientes estructurales,

definida de acuerdo con lo expresado en la Figura 3.1 como

0 0 0 0 0
04 0 0 0 0

A=|0 0 0 0 0
0 —03 04 0 0
0 0 0 03 0 [14]

y @4y €;son los vectores que contienen los valores de cria y los errores.

En la primera generacion, los valores de cria fueron muestreados de la siguiente

distribucion Normal multivariada:

a; ~ N(0,%) [15]

En una primera instancia, la matriz de co-varianzas genéticas fue definida como
20 = 0 5 I5

lo cual implica una ausencia de correlaciones genéticas entre los caracteres de la red causal.
Si bien este escenario representa una situacion poco probable en sentido préactico, garantizé
que no haya superposicién entre efectos causales y correlaciones genéticas, facilitando asi la

evaluacion del impacto del uso de ambos modelos en la respuesta a la seleccion.

A partir de la segunda generacion, los valores de cria se generaron mediante la

ecuacion

1
a; = 5(% + aq) + @i [16]


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D0%2C5%20%5C%2C%20%5Cboldsymbol%7BI_5%7D#0
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donde @5y @4 son los valores de cria del padre y la madre respectivamente y ®i es el residuo
de segregacion mendeliana (Foulley y Chevallet, 1981), obtenido por muestreo de la

distribucién
bi ~ N (0,3 [1 — =572] 3) [17]

Por su parte, los errores fueron muestreados de

donde
Ry =I5

de forma tal de garantizar la identificabilidad del modelo causal (Varonay col., 2007; Wu y

col., 2010; Varona y Gonzalez-Recio, 2023).

En cada generacion donde se realizd seleccion, los valores de cria estimados para cada
animal fueron obtenidos ajustando el MTM equivalente mediante el software BLUPF90
(Misztal y col., 2018). Los parametros de covarianza correspondientes a este modelo se
especificaron segln las ecuaciones [9] y [10]. Cabe destacar aqui que o0 y Fo son las
matrices de varianza y covarianzas de los valores de cria y de los errores usadas en el proceso
de simulacion, de modo evitar errores en las estimaciones de los valores de cria inducidos
por el uso de parametros de co-varianza incorrectos. Una vez obtenidas las soluciones del

MTM, los valores de cria estimados bajo SEM se obtuvieron resolviendo la ecuacion

a=(I-A)a* [21]


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7bR_0%7d%3D/boldsymbol%7bI_5%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7b/widehat%7ba%7d%7d%3D/begin%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d/end%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7b/widehat%7ba%5e*%7d%7d#0
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El proceso descripto previamente fue replicado en tres escenarios diferentes de
acuerdo con el caracter que se utilizé como criterio de seleccion: 1, 4 0 5, seleccionando en

todos los casos por truncacion a los animales con valores de cria estimados superiores.

Adicionalmente, se replicaron también todos estos escenarios considerando una

estructura de covarianzas genéticas no diagonal, definida por:

05 03 0 0 0]
05 0 =02 0

3o = 0.5 025 0
Sym. 0.5 0.3
I 0.5] [22]

Finalmente, y con el objetivo de descartar errores debidos a la aleatorizacién, el
proceso completo de simulacion fue replicado 100 veces, modificando los generadores de
numeros aleatorios (semillas). En la Figura 3.2 se muestra una representacion esquematica
del disefio del experimento de simulacion. El programa de simulacion se desarrollé en R (R
Core Team, 2022). El cddigo se encuentra disponible en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/mcbonamy/SEM popsim.



https://github.com/mcbonamy/SEM_popsim
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7b/Sigma_0%7d%3D%20/begin%7bbmatrix%7d%200.5%20%26%200.3%20%26%200%20%26%200%20%26%200////%20%20%20%26%200.5%20%26%200%20%26%20-0.2%20%26%200////%20%20%20%26%20%20%26%200.5%20%26%200.25%20%26%200////%20%20%26%20Sym.%20%26%20%20%26%200.5%20%26%200.3////%20%20%26%20%20%26%20%20%26%20%20%26%200.5%20/end%7bbmatrix%7d#0
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Figura 3.2. Representacion esquematica del disefio del experimento de simulacion.

Una vez finalizada la ejecucion del programa de simulacion, la respuesta a la
seleccidon fue evaluada en forma grafica a través del cambio en las medias fenotipicas de los
animales nacidos en cada generacion. En cada escenario se contrastd estadisticamente,
ademas, la respuesta acumulada luego de las seis generaciones de seleccion al utilizar como
criterio de seleccion estimaciones de los valores de cria obtenidas mediante un MTM vs un
SEM. En particular, se realizd una prueba de diferencia de medias normales basadas en un

estadistico t (Student, 1908) a partir de las 100 réplicas de la simulacion.

3.2 RESULTADOS

Tal como se describid en el Capitulo 2, para cualquier SEM existe un MTM equivalente. En
particular, las equivalencias explicitadas en las ecuaciones [9] y [10] implican que las
relaciones causales son absorbidas por los pardmetros de varianzas y covarianzas al ajustar

un MTM. Esto se ve claramente en la matriz de covarianzas genéticas del modelo MTM
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equivalente al modelo SEM simulado, donde se aprecian valores mayores en términos
absolutos para las varianzas de los caracteres 2, 4 y 5y valores no nulos para las covarianzas

genéticas que fueron especificadas en cero en la simulacion (Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Varianzas y covarianzas del modelo multicaracter (MTM) equivalente derivadas
de los pardmetros del modelo de ecuaciones estructurales (SEM) simulado. Los valores
superiores en la diagonal y en el triangulo superior corresponden al escenario sin covarianzas
genéticas, mientras que los valores inferiores en la diagonal y triangulo inferior al escenario

con algunas covarianzas genéticas diferentes de cero

o o 03 4 o
% 0,500
o] 0,500 0,200 0 -0,060 -0,018
o3 0,500 8’228 0 -0,174 -0,052
% 0,500
O3 0 0 0,500 0,200 0,060
% 0,632
7, -0,150 -0,446 0,450 0.974 0,190
% 0,557
o | -0,045 -0,134 0,135 0,592 0.768

3.2.1 Respuesta a la seleccion en ausencia de correlaciones genéticas

Al ejercer presion de seleccion sobre el caracter 1, aquel ubicado mas arriba en la red causal,
se obtuvo exactamente la misma respuesta a la seleccion en los cinco caracteres
independientemente de si criterio de seleccion fueron los valores de cria estimados mediante
un SEM o los estimados mediante un MTM. De hecho, los verdaderos valores de cria de los
progenitores seleccionados como padres a lo largo de las generaciones fueron los mismos en
ambas poblaciones simuladas (recuérdese que se utilizaba la misma semilla para generar

ambas poblaciones). El caracter 1 mostro una respuesta superior al resto de los caracteres,
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seguida por la respuesta en el caracter 2 y el caracter 4. Los caracteres 3y 5, por su parte, no
evidenciaron respuesta a la seleccion (Figura 3.3). En la Tabla 3.2 se presentan las medias
fenotipicas y sus correspondientes errores estdndares calculados sobre las 100 réplicas

simuladas luego de seis generaciones de seleccion.
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Figura 3.3. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 1 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres. Cada punto del gréfico representa

la media fenotipica por generacién promediada sobre las 100 réplicas de la simulacion.

Cuando, en cambio, la presion de seleccion fue ejercida sobre el caracter 4, si bien se
obtuvo respuesta tanto al utilizar estimaciones obtenidas mediante el MTM como mediante
el SEM como criterio de seleccion, la magnitud de esta fue mayor en el primer caso. Por otro
lado, en ambos casos se observo también una respuesta indirecta a la seleccién en el caracter
5. En contraste, s6lo se obtuvo respuesta a la seleccion indirecta en los caracteres 1, 2y 3
cuando se aplicaron como criterio de seleccidn los valores de cria estimados bajo el MTM

(Tabla 3.2 y Figura 3.4).
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Generacion

Figura 3.4. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 4 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres. Cada punto del grafico representa

la media fenotipica por generacién promediada sobre las 100 réplicas de la simulacion.

En la Figura 3.5 se presenta el caso cuando la presion de seleccion fue aplicada sobre
el carécter 5, al final de la red causal. Al igual que en caso anterior, se observé una respuesta
directa en este caracter independientemente del criterio de seleccion empleado, pero de
mayor magnitud en el caso de los valores de cria estimados mediante un MTM (Tabla 3.2).
Por otro lado, sélo se observé una respuesta indirecta a la seleccion en este ultimo caso. En
este punto es interesante notar que esta respuesta tuvo el mismo sentido que las relaciones
causales entre los caracteres involucrados. Por el contrario, cuando se utiliz6 como criterio
de seleccion los valores de cria estimados mediante un SEM no se generd respuesta indirecta

a la seleccion aguas arriba de la red causal.
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Tabla 3.2. Respuesta acumulada luego de seis generaciones de seleccién al utilizar como

criterio de seleccion estimaciones de los valores de cria obtenidas mediante un modelo animal

multicaracter (MTM) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (SEM) en el

escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres.

Respuesta a la seleccion®

Carécter Carécter MTM SEM p-valor
seleccionado respuesta Promedio + EE  Promedio + EE contraste?
1 1,638 £ 0,014 1,638 + 0,014 1
2 0,662 + 0,017 0,662 + 0,017 1
1 3 -0,003 + 0,018 -0,003 + 0,018 1
4 -0,227 £ 0,019 -0,227 £ 0,019 1
5 -0,066 + 0,018 -0,066 = 0,018 1
1 -0,176 + 0,018 -0,006 = 0,018 <0,001
2 -0,536 + 0,020 -0,025 £ 0,017 < 0,001
4 3 0,577 £ 0,017 0,008 + 0,018 <0,001
4 1,825+ 0,015 1,643 + 0,015 0,031
5 0,543+ 0,018 0,491 + 0,016 < 0,001
1 -0,052 £ 0,016 0,004 £ 0,017 0,019
2 -0,150 + 0,018 -0,003 =+ 0,018 <0,001
5 3 0,196 + 0,017 0,002 + 0,019 < 0,001
4 0,585+ 0,018 -0,019 £ 0,020 < 0,001
5 1,716 + 0,015 1,608 + 0,015 <0,001

! Los valores corresponden a las medias fenotipicas estimadas y sus errores estandares (EE) sobre
las 100 réplicas de la simulacion; 2Contrastes entre los promedios de fila.
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Figura 3.5. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 5 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario sin correlaciones genéticas entre caracteres. Cada punto del grafico representa

la media fenotipica por generacién promediada sobre las 100 réplicas de la simulacion.

3.2.2 Respuesta a la seleccion cuando efectos causales y correlaciones genéticas actian

en forma simultanea

Como se explicara en la seccidén de Materiales y Métodos, también se evaluaron escenarios
de simulacion en que los que efectos causales y correlaciones genéticas actuaban en
simultaneo en la determinacion del fenotipo. El patron de resultados en términos de la
respuesta a la seleccidn bajo estos escenarios fue muy similar al caso donde las correlaciones

genéticas estaban ausentes.

En primer lugar, la respuesta lograda al ejercer presion de seleccidn sobre el caracter
1 fue la misma sin importar el modelo utilizado para estimar los valores de cria (MTM vs
SEM,; Figura 3.6). Notoriamente, la mayor respuesta observada en esta situacion se dio en el

caracter 2 (respuesta indirecta) y, al igual que en el escenario donde las correlaciones
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genéticas estaban ausentes, no hubo respuesta en el caracter 3. Estos resultados se reportan

numéricamente en la Tabla 3.3.
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Figura 3.6. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccidn estimaciones de los valores de cria para el caracter 1 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero. Cada punto del
gréafico representa la media fenotipica por generacion promediada sobre las 100 réplicas de

la simulacion.

Cuando la presion de seleccion fue trasladada al caracter 4 o al caracter 5, la respuesta
directa a la seleccion lograda difirio dependiendo del criterio de seleccién y, como era
esperable, de la magnitud de las correlaciones genéticas. Puede verse, por ejemplo, que la
respuesta a la seleccion por el caracter 4 indujo una respuesta directa levemente mayor
cuando el criterio de seleccion se baso en estimaciones de los valores de cria obtenidos
mediante un MTM. Por su parte, la respuesta indirecta a la seleccion también difirié segun
el criterio de seleccién, donde se destacan una respuesta indirecta menor en ¥1y una mayor
en Ys al utilizar estimaciones del valor de cria obtenidas mediante SEM (Figura 3.7, Tabla

3.3).
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Figura 3.7. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 4 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero. Cada punto del
gréfico representa la media fenotipica por generacion promediada sobre las 100 réplicas de

la simulacion.

La Figura 3.8 muestra los cambios en las medias fenotipicas en respuesta a la
seleccion por el caracter 5, al final de la red causal. Se observo un comportamiento similar al
del caso anterior, con una mayor respuesta relativa cuando el criterio de seleccion fueron los
valores de cria estimados mediante un MTM. Esta diferencia fue particularmente notoria en
los caracteres 1, 2 'y 3, los cuales practicamente no mostraron respuesta cuando el criterio de

seleccion fue el alternativo. Los resultados numéricos se presentan en la Tabla 3.3.
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Tabla 3.3. Respuesta acumulada luego de seis generaciones de seleccién al utilizar como
criterio de seleccion estimaciones de los valores de cria obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (MTM) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (SEM) en el

escenario con correlaciones genéticas entre caracteres.

Respuesta a la seleccion®

Caracter Caracter MTM SEM p-valor
seleccionado respuesta Promedio + EE  Promedio + EE contraste?
1 1,696 £ 0,013 1,696 £ 0,013 1
2 1,921 + 0,018 1,921 £ 0,018 1
1 3 0,028 £ 0,016 0,028 £ 0,016 1
4 -0,667 £ 0,021 -0,667 £ 0,021 1
5 -0,175 £ 0,020 -0,175 £ 0,020 1
1 -0,453 £ 0,016 -0,085 £ 0,015 < 0,001
2 -1,195 £ 0,020 -0,787 £ 0,021 < 0,001
4 3 1,127 + 0,014 0,933 +£ 0,017 < 0,001
4 2,490 + 0,018 2,373 +0,020 < 0,001
5 1,599 + 0,020 1,864 £ 0,017 < 0,001
1 -0,130 £ 0,015 0,026 £ 0,016 < 0,001
2 -0,461 + 0,021 -0,088 + 0,022 < 0,001
5 3 0,450 £ 0,017 0,095 £ 0,016 < 0,001
4 1,827 £ 0,022 1,269 + 0,025 < 0,001
5 2,170 £ 0,019 2,077 £ 0,018 < 0,001
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Figura 3.8. Respuesta a la seleccion a lo largo de las generaciones al utilizar como criterio
de seleccion estimaciones de los valores de cria para el caracter 5 obtenidas mediante un
modelo animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) en
el escenario con correlaciones genéticas entre caracteres distintas de cero. Cada punto del
gréfico representa la media fenotipica por generacion promediada sobre las 100 réplicas de

la simulacion.

3.3 DISCUSION

En la Discusion de su trabajo sobre las posibles ventajas de los modelos de ecuaciones
estructurales (SEM) para el mejoramiento genético, Valente y col. (2013) afirman que, aun
cuando existan relaciones complejas entre los fenotipos, para seleccionar con base en valores
de cria estimados y para estimar respuestas correlacionadas no es necesario conocer la
estructura causal subyacente. En ese mismo trabajo, en la seccion dedicada a redes causales
con efectos recursivos, esto es, cuando relaciones causales y correlaciones genéticas se
manifiestan en simultaneo, afirman que los modelos multicaracter (MTM) tienen la misma
capacidad predictiva que los SEM, independientemente de la red causal, que, de hecho, no
es relevante para un programa de mejora (Valente y col., 2013, p. 565). Estos argumentos
dieron lugar a algunos interrogantes que motivaron la presente investigacion. En primer

lugar, suponiendo que la relacién observada en un par de caracteres obedece a una relacion
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de naturaleza causal pero no a una correlacion genética, ¢no podria este conocimiento
contribuir a aplicar presidn de seleccion sobre el caracter situado aguas debajo de la red sin
afectar la respuesta en su ancestro causal? Por otro lado, asumiendo una estructura causal
como la que proponen los autores en la Figura 2 (Valente y col., 2013, P.564), si fuese posible
separar el efecto causal de la correlacion genética, identificando por separado y estimando
de forma precisa los coeficientes de causalidad y los pardmetros de covarianza genética, ¢no
podria esta nueva fuente de informacion contribuir a minimizar la respuesta indirecta a la
seleccion en caracteres que no forman parte del objetivo de seleccion?

Para responder a estas preguntas, se disefi0 y ejecutd el experimento de simulacion
descripto en este capitulo. Primero, se simul6 una estructura causal donde los caracteres no
estan correlacionados genéticamente, con la hipotesis de que, en contraste con los SEM, los
MTM absorberian las relaciones causales entre los caracteres en los parametros que
cuantifican las correlaciones genéticas y, como consecuencia, el uso de valores de cria
estimados mediante este modelo como criterio de seleccion resultaria en cambios en la
respuesta a la seleccion lograda en caracteres localizados aguas arriba respecto del caracter
objetivo de seleccion. Los resultados obtenidos confirmaron esta hipdtesis. Resulta evidente,
al menos bajo este escenario, que conocer el modelo causal puede ayudar a los mejoradores
proporcionando herramientas que ajusten mejor sus objetivos a sus criterios de seleccion. A

continuacion, se desarrollara esta misma idea con mas detalle.

3.3.1 Respuesta a la seleccidén cuando los caracteres estan causal pero no genéticamente
relacionados entre si
Cuando la presion de seleccion fue aplicada sobre un caracter que actiia como “raiz” causal

(causal root en inglés; no hay otras variables que influencien a esta causalmente; Shipley,
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2016) el uso de valores de cria estimados mediante SEM o MTM como criterio de seleccion
indujo la misma respuesta a la seleccidn, tanto directa como indirecta. Esto puede
interpretarse como una consecuencia directa de la equivalencia entre modelos derivada por
Gianola y Sorensen (2004). Si consideramos que el caracter en cuestion no tiene ancestros
causales, es decir que no hay flechas que apunten hacia este, no hay entonces recursion en
otros caracteres, y los valores de cria bajo uno u otro modelo se definen de la misma manera.

Sin embargo, al trasladar la presion de seleccion aguas abajo en la red causal, las
respuestas a la seleccion tanto directa como indirecta difieren entre los criterios de seleccion.
La diferencia més notoria es la ausencia de respuesta correlacionada al seleccionar mediante
SEM en caracteres ubicados aguas arriba cuando la correlacion genética es igual a cero. Este
resultado es debido a la independencia condicional entre caracteres (Pearl, 2000; Shipley,
2016): al condicionar en la red causal los valores de cria del caracter objetivo de seleccion se
vuelven independientes de los valores de cria de los caracteres ubicados aguas arriba.

Este altimo argumento puede ser intuitivamente interpretado apelando a la teoria de
grafos (Pearl, 2000). Para ilustrar este punto resulta Gtil revisar la Figura 3.9.A, mostrada a
continuacidén. En esta figura los recuadros representan variables (o vértices) y las flechas
denotan las relaciones causales entre estas. Dado que no existen correlaciones entre efectos
genéticos y entre efectos ambientales, ya que no hay flechas dobles entre estos, la
informacidn causal solo puede viajar siguiendo las flechas. Cuando una variable se encuentra
en un estado no condicionado (en este caso implica que el caracter no estd siendo
seleccionado) permite el flujo de informacion a través de la red. Esto explica por ejemplo
porqué dada la via

N> >Ys>Ys
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la seleccion por el carécter 1 tiene consecuencias en la respuesta a la seleccion de los demas
caracteres. Por contrario, condicionar en una variable ubicada més abajo en la red no permite
que la informacion se transmita aguas arriba hacia sus ancestros causales. Entonces, cuando
el objetivo de seleccion se ubica en el caracter 4, no se registra respuesta en los caracteres 2

y 3 debido a la naturaleza direccional de los efectos causales.
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Figura 3.9. A. Modelo causal simulado en ausencia de correlaciones genéticas y estimado

utilizando modelos de ecuaciones estructurales (SEM). B. Representacion del empleo de
modelo animal multicaracter (MTM) como modelo de estimacidn de la red descripta por la
figura A. Las flechas rojas indican relaciones causales entre los caracteres mientras que las
flechas azules indican covarianzas entre efectos genéticos y ambientales producto de la

absorcion de las relaciones causales en estos parametros.

Cuando el criterio de seleccion establecido se basa en el uso de valores de cria
estimados mediante un MTM, la seleccion por caracteres ubicados a lo largo de la red causal
se traslada a los demas caracteres a través de covarianzas entre los valores genéticos y del
error, dado que estos efectos son reciprocos entre las variables involucradas. En este caso

particular, donde no existen correlaciones genéticas verdaderas entre las variables, las
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correlaciones asumidas por el modelo de estimacion inducen un sesgo en las estimaciones de
los valores de cria, y traccionan la respuesta indirecta a la seleccién (Figura 3.9.B).

Esta situacion se evidencid en las diferencias entre los valores de cria estimados por
uno u otro modelo, y en su sesgo respecto al verdadero valor de cria simulado (Anexo 1). Al
seleccionar por el cardcter 1 ambos modelos arrojaron las mismas estimaciones de los valores
de cria. Sin embargo, al mover el objetivo de seleccion aguas abajo, los valores de cria
estimados mediante el MTM fueron sesgados para los caracteres situados aguas arriba, con
la magnitud y signo de ese sesgo atado a los verdaderos valores de los coeficientes de
causalidad.

Més alla de las diferencias cualitativas descriptas, al comparar la respuesta a la
seleccion lograda al utilizar MTM o SEM como criterio de seleccion se observaron también
diferencias cuantitativas. Para describirlas, es util centrarse nuevamente en lo que ocurre al
definir al caracter 4 como objetivo de seleccion. En este caso, la respuesta directa a la
seleccion lograda al utilizar los valores de cria estimados mediante un MTM fue
significativamente mayor que aquella obtenida mediante el uso de valores de cria estimados
mediante un SEM. Notese que los valores de cria estimados mediante un MTM son lineales
en los valores de cria estimados de los caracteres aguas arriba de la red causal. En este caso
particular, los candidatos seleccionados tendieron, en virtud de las correlaciones genéticas, a
ser aquellos con valores de cria estimados mas bajos para el caracter 2 (o42 = -0,17) y mas
altos para el caracter 3 (os3 = 0,20). Luego, la seleccién indirecta sobre estos ultimos
caracteres produjo respuesta a nivel fenotipico y, por lo tanto, considerando el efecto causal
que estos caracteres ejercen sobre el caracter 4 (objetivo de seleccidn), la respuesta a la
seleccién alcanzada en la generacién siguiente fue mayor en comparacién con lo que se

obtiene al utilizar estimaciones bajo un SEM.
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Esta mayor respuesta a la seleccion fue a expensas de cambios en las medias
fenotipicas de caracteres que podrian no estar involucrados en los objetivos de seleccion. Si
esta respuesta involuntaria no implica un problema en el plan de mejora, y se plantea como
objetivo maximizar la respuesta en el cardcter objetivo en el marco del empleo de
estimaciones de los valores de cria mediante un SEM, entonces pueden aplicarse indices de
seleccion (Hazel, 1943) combinando los valores de crias estimados de los caracteres aguas
arriba con el fin de alcanzar una respuesta similar a la obtenida al utilizar estimaciones
obtenidas mediante MTM.

En este caso, por ejemplo, la respuesta a la seleccion lograda al seleccionar por los
caracteres 4 y 5 utilizando estimaciones de los valores de cria obtenidas por SEM igualaria a
aquella lograda utilizando estimaciones obtenidas por MTM si se aplicara un indice que
pondera las estimaciones de los caracteres ubicados aguas arriba con los apropiados
coeficientes de causalidad (ver la ecuacion [7]). Explicitamente:

Afi = A1 Aa21 + Aga@s + Agzaz + ay

af = Aot A2 Asa@1 + A2 Asaaa + Az Asaaz + Asaay + as

3.3.2 Respuesta a la seleccion cuando los efectos causales y las correlaciones genéticas
acttan de forma simultanea
Si bien el escenario planteado hasta aqui puede parecer un tanto ingenuo o irreal, es Gtil para
interpretar las consecuencias de seleccionar con base en uno u otro criterio de seleccion. A
continuacion, se discuten los resultados del escenario més realista en el cual los efectos
causales y las correlaciones genéticas actuaban en conjunto.

En este caso, los resultados fueron muy similares a los obtenidos en el escenario

donde no existian las correlaciones genéticas, con las diferencias numéricas propias del caso.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cwidehat%7Ba_%7B4%7D%5E%7B*%7D%7D%3D%5Clambda_%7B21%7D%20%5Clambda_%7B42%7D%20%5Cwidehat%7Ba_1%7D%2B%5Clambda_%7B42%7D%5Cwidehat%7Ba_2%7D%2B%5Clambda_%7B43%7D%5Cwidehat%7Ba_3%7D%2B%5Cwidehat%7Ba_4%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cwidehat%7Ba_%7B5%7D%5E%7B*%7D%7D%3D%5Clambda_%7B21%7D%20%5Clambda_%7B42%7D%20%5Clambda_%7B54%7D%20%5Cwidehat%7Ba_1%7D%20%2B%20%5Clambda_%7B42%7D%20%5Clambda_%7B54%7D%20%5Cwidehat%7Ba_2%7D%20%2B%20%5Clambda_%7B43%7D%20%5Clambda_%7B54%7D%20%5Cwidehat%7Ba_3%7D%20%2B%20%5Clambda_%7B54%7D%20%5Cwidehat%7Ba_4%7D%20%2B%20%5Cwidehat%7Ba_5%7D#0
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En primer lugar, la presion de seleccidon aplicada sobre el caracter 1 produjo la misma
respuesta en todos los caracteres localizados aguas abajo en la red causal,
independientemente de que los valores de cria fueran los estimados por SEM o MTM. En
segundo lugar, cuando la presién de seleccién fue trasladada a un carécter localizado aguas
abajo en la red causal, se observd una respuesta correlacionada en los caracteres ubicados
aguas arriba cuando los valores de cria fueron estimados mediante un MTM. Y aunque
también hubo una respuesta al seleccionar utilizando estimaciones basadas en un SEM, la
magnitud fue marcadamente menor. Estos resultados ponen de manifiesto, una vez mas, el
impacto de la absorcion de las relaciones causales en las covarianzas genéticas.

Un punto que merece ser tenido en cuenta es que los valores de cria obtenidos ajustar
un SEM no son los mismos que aquellos obtenidos mediante un MTM, y deben ser
interpretados de forma diferente. Tal como expresan Gianolay Sorensen (2004), los primeros
representan una estimacion del componente genético aditivo asociado a

yi — (I —A) v
Asi, por ejemplo, el valor de cria estimado mediante SEM para el caricter 4 estima la
contribucion genética sobre
Yi — M2y — M3 3,

En contraste, el valor de cria estimado mediante MTM estima el efecto genético total ejercido
sobre el carécter 4, incluyendo el efecto de genes que controlan la expresidn de este caracter
en particular y de genes que ejercen su efecto sobre otros caracteres, relacionados
causalmente con este (Anexo 2).

En el desarrollo de este trabajo se asumio una estructura de co-varianzas diagonal

para los errores. De esta manera, se garantizo que el modelo fuera identificable (\Varona y


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d-/begin%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7bI%7d-/boldsymbol%7b/Lambda%7d/end%7bpmatrix%7d/boldsymbol%7by_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=y_4%20-%20/lambda_%7b42%7d%20/,%20y_2%20-%20/lambda_%7b43%7d%20/,%20y_3#0
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Gonzéalez-Recio, 2023). Si, en cambio, se hubiera especificado una matriz de covarianzas del
error no diagonal entre los caracteres evaluados, la respuesta a la seleccion hubiese resultado
diferente a la obtenida en esta simulacion (Deng y Kibota, 1995). Sin embargo, las diferencia
en los resultados en términos absolutos se interpretaria de la misma manera: la absorcion de
los coeficientes de causalidad en los valores estimados de las varianzas y covarianzas
(genéticas y del error) bajo MTM, generaria una respuesta a la seleccion en caracteres
situados aguas arriba en la estructura causal cuya magnitud hubiera sido diferente a la

obtenida bajo SEM.

3.3.3 Implicancias de estos resultados en los programas de mejoramiento genético
Desde la publicacion del trabajo de Gianola y Sorensen (2004), los SEM han sido utilizados
para evaluar redes causales para diferentes caracteres asociados a especies de interés
ganadero. Los resultados expuestos en esta tesis proponen que los SEM pueden ser modelos
utiles en los programas de mejoramiento.

Entre los ejemplos de aplicacion reportados puede citarse a Jafaroghli y col. (2021),
quienes estudiaron en ovinos la relacion entre la edad al primer cordero, el nimero de
corderos nacidos, el peso al nacimiento de la camada de corderos, el nimero de corderos
destetados y el peso de al destete de la camada. Luego de estimar los coeficientes causales,
concluyeron que la edad al primer parto es independiente del resto de los caracteres y que el
namero de corderos nacidos ejerce un efecto causal indirecto sobre el peso de la camada al
destete. En el trabajo citado, se determind que existe una relacion causal positiva entre el
peso al nacimiento y el peso al destete, por lo que mediante el empleo de estimaciones de los
valores de cria obtenidas mediante SEM, podria aumentarse el peso al destete evitando una

respuesta indirecta e indeseada en el peso al nacimiento; al menos hasta el limite impuesto
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por las correlaciones genéticas. Algo similar puede plantearse para el peso al nacimiento y el
namero de corderos nacidos.

Otras oportunidades para la aplicacion de SEM en el mejoramiento animal se
presentan en funcion de reportes de relaciones causales entre caracteres al parto en vacas
primiparas (Lopez de Maturana y col., 2009). En este caso, se observo una relacion causal
heterogénea entre el largo de gestacion, la dificultad de parto y la probabilidad de natimorto.
En gestaciones mas cortas que los 280 dias (duracion fisioldgica de la gestacion 280 — 285
dias), el largo de gestacidn tiene un efecto negativo sobre la probabilidad de natimortos. En
otras palabras, cuanto mas corta es la gestacién mayor es la probabilidad de que la cria nazca
muerta. En cambio, para gestaciones que superan los 280 dias la probabilidad de tener un
natimorto aumenta a medida que la gestacion se alarga; es decir, el signo del coeficiente
causal se invierte. A su vez en gestaciones de duracion menor que 267, el largo de gestacion
no tiene impacto en la dificultad de parto, mientras que en gestaciones mas largas, la
dificultad de parto aumenta a medida que lo hace el largo de gestacion.

En cerdas en lactancia, Moray col. (2022) determinaron las relaciones causales entre
el consumo de alimento de la cerda, la ganancia de peso de las crias, los cambios de peso de
la cerda, la acumulacion de grasa de cobertura y el peso metabdlico, y resaltan la importancia
de la medicién del consumo individual en planteos de mejora. Ademas, encuentran poco
probable reducir en consumo individual de la cerda mientras se busca mejorar la
productividad sin impactar en el engrasamiento.

En todos los casos mencionados se validaron las redes causales y se estimaron los
parametros de causalidad, varianza y covarianza. Esto es un prerrequisito importante para la
aplicacion de modelos de ecuaciones estructurales. Afortunadamente, la metodologia para la

determinacion de la estructura subyacente a la relacion entre las variables de una red causal
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propuesta por Pearl (2000; Verma y Pearl, 1990), el algoritmo de causalidad inductiva (del
inglés inductive causation algorithm), fue adaptada al mejoramiento animal por Valente y

col (2010).



Capitulo 4. Estimacion de los parametros del modelo
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CAPITULO 4

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO

La estimacion de parametros de varianza y covarianza constituye una tarea desafiante. A la
hora de ajustar un modelo mixto, estos parametros se asumen conocidos. En particular, los
dos modelos de estimacion utilizados en esta tesis (SEM y MTM) asumen que las varianzas
y covarianzas genéticas son conocidas. Los SEM, ademas, asumen que los coeficientes que
determinan las relaciones causales también se conocen. En los resultados derivados del
capitulo anterior se utilizaron los verdaderos valores de estos parametros a la hora de obtener
los valores de cria predichos. Sin embargo, en una situacion practica con datos de campo
seria necesario realizar una estimacion previa de estos parametros antes de ajustar los

modelos para obtener los valores de cria estimados.

Aprovechando los datos generados por el experimento de simulacion, entonces, se
evaluaron dos metodologias para la estimacion de los coeficientes de causalidad y los
parametros de varianza y covarianza de los SEM. Ambas metodologias se implementaron
sobre la base de registros fenotipicos de las seis primeras generaciones, donde aln no se habia

ejercido presion de seleccion y la seleccion de la reposicion era realizada al azar.

4.1 MATERIALES Y METODOS

La primera metodologia empleada en esta tesis involucré un procedimiento en dos etapas.
En la primera de ellas se ajust6 un analisis de confirmacion de factores (CFA, por el acronimo
en inglés de confirmatory factor analisis) para obtener los coeficientes de causalidad. Luego,

en la segunda etapa, se estimaron los componentes de varianza y covarianza bajo un MTM
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utilizando el algoritmo de average information restricted maximum likelihood (Al-REML).

Los correspondientes pardmetros bajo SEM se obtuvieron luego resolviendo
* t
o= (T-A)X5(I-A) [23]
* t
Ro=(I-A)R5(I-A) [24].

Este enfoque no habia sido evaluado previamente y se evalud dada su practicidad y la escasa
demanda de recursos informaticos. Los andlisis fueron ejecutados utilizando la funcion cfa
del paquete lavaan (Rosseel, 2012) en R (R core team, 2022) y AIREMLF90 perteneciente

a la familia de programas de BLUPF90 (Misztal y col., 2018).

La segunda metodologia empleada para estimar los parametros fue la estrategia
Ilevada adelante en el reciente trabajo de Mora y col. (2022; Mora comunicacién personal),
previamente reportada por Rosa y col. (2011). La estrategia consiste en implementar un
analisis bayesiano de un MTM declarando a los ancestros causales directos como covariables
en las ecuaciones de sus descendientes (tal como se simboliza en la ecuacion [2]) y
considerando que las varianzas y covarianzas de los errores tienen una estructura diagonal.
Bajo esta metodologia, los coeficientes de regresion asociados a las covariables son
interpretados como los coeficientes de causalidad, mientras que los componentes de varianza
estimados son aquellos correspondientes al SEM. Estos andlisis fueron llevados a cabo
utilizando el software GibbsF90+ (Misztal y col., 2018), un software disefiado para estimar
parametros bajo MTM a través del empleo de un algoritmo de muestreo de Gibbs. Para la
implementacion del mismo se obtuvieron 80.000 muestras, eliminado las primeras 30.000
como periodo de calentamiento (burn-in) y almacenando, luego, una muestra por cada 100

ciclos de muestreo. La convergencia fue evaluada considerando el tamafio efectivo de la


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BR_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
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muestra. Las medias de las distribuciones posteriores de los coeficientes de causalidad y las
varianzas y covarianzas genéticas y del error fueron interpretadas como estimaciones

puntuales de estos parametros.

Para evaluar la calidad de las estimaciones, tanto en el escenario sin correlaciones
genéticas como en el escenario con correlaciones geneticas, se calculo el error de estimacion
de cada uno de los parametros, definido como la diferencia entre el valor estimado y el
verdadero. Luego, a partir de los valores obtenidos sobre las 100 réplicas de la poblacion
simulada se obtuvo la distribucion empirica de este error de estimacion. Las estimaciones
fueron consideradas apropiadas cuando el valor cero (0) estaba incluido dentro del intervalo
definido por los cuantiles 0,025 y 0,975 de esta distribucion, una medida denominada

intervalo de alta densidad del 95% (HDI195% por su acronimo en inglés).

4.2 RESULTADOS

En el escenario de simulacion donde las covarianzas genéticas entre caracteres eran nulas,
los errores de estimacion de los coeficientes causales estuvieron centrados en el valor cero
independientemente del método de estimacion ensayado (Tabla 4.1). En todos los casos, los
intervalos alta densidad del 95% incluyeron al verdadero valor del parametro (ver Anexos 3

y 4, donde se presentan las distribuciones empiricas de los parametros).

Con respecto a las varianzas y covarianzas genéticas del MTM, las estimaciones
obtenidas mediante el algoritmo AI-REML estuvieron, en todos los casos, dentro de los
limites de los correspondientes intervalos de alta densidad del 95% (Anexo 3). El empleo de
estas estimaciones en conjunto con aquellas obtenidas para los coeficientes causales devolvio

estimaciones para las varianzas y covarianzas genéticas bajo el modelo SEM con errores



41

centrados en cero (Tabla 4.2). Vale la pena destacar que las distribuciones empiricas de todas
las covarianzas genéticas, obtenidas con cualquiera de los dos métodos de estimacion

ensayados, se concentraron alrededor del cero, su verdadero valor (Anexo 3).

Tabla4.1. Errores de estimacion de los coeficientes causales en el escenario sin correlaciones
genéticas entre los caracteres. Los valores de la tabla corresponden al error de estimacion
medio, su desvio estdndar (DE) y su intervalo de alta densidad del 95%, todos ellos obtenidos

sobre las 100 réplicas de la simulacion.

Estimador Método de estimacion
del Ve\r{ﬂggro CFA Gibbs

parametro estiri';rccijcgr(;i i DE HDI95% estirrEu';rc?(gr(lj ei DE HDI95%
Ao 0,4 0,0010 £ 0,015 -0,032; 0,028 0,0025 £ 0,021 -0,037; 0,043
X:l; -0,3 -0,0001 £ 0,013 -0,023;-0,024 -0,0011 0,022 -0,041;-0,033
)Q;. 0,4 0,0012 £ 0,016 -0,027; 0,033  -0,0044 £ 0,025 -0,045; 0,051
X; 0,3 0,0005 £ 0,015 -0,028; 0,034  -0,0044 £0,021  -0,051,; 0,031

Referencias:

—

Aij estimador del efecto causal ejercido por el caracter j en el carécter i.
CFA: método de estimacion basado en un analisis de confirmacién de factores.

Gibbs: método de estimacion basado en definir las relaciones causales como covariables.

En cuanto a las varianzas y covarianzas de los términos de error, las estimaciones
obtenidas también estuvieron dentro de los correspondientes intervalos de alta densidad en

todos los casos. Para mas detalle puede consultarse los Anexos 3y 4.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7b21%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7b42%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7b43%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7b54%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7bij%7d%7d#0
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Tabla 4.2. Errores de estimacion de las varianzas y covarianzas genéticas del modelo de
ecuaciones estructurales en el escenario sin correlaciones genéticas entre los caracteres. Los
valores de la tabla corresponden al error de estimacion medio, su desvio estandar (DE) y su

intervalo de alta densidad del 95%, todos ellos obtenidos sobre las 100 réplicas de la

simulacion.
Estimador Método de estimacion '
del Valor Dos etapas Gibbs
pardmetro verdadero ' Errq( de HDI95% ' Errc.)( de HDI95%

_ estimacion + DE estimacion + DE

gf 0,5 0,0033 £ 0,039 -0,064; 0,083 0,0084 = 0,040 -0,061; 0,080
(;% 0,5 0,0048 £ 0,044 -0,073; 0,095 0,0082 £ 0,043 -0,067; 0,083
C;g 0,5 0,0053 £ 0,041 -0,071; 0,080 0,0079 £ 0,043 -0,089; 0,083
(;2 0,5 -0,0008 £ 0,044  -0,085; 0,080 0,0174 £ 0,044 -0,079; 0,094
t;?) 0,5 0,0079 £ 0,045 -0,067; 0,102 0,0169 £ 0,044 -0,069; 0,106
019 0,0 0,0038 £ 0,024 -0,042; 0,046  -0,0080 + 0,037  -0,078; 0,056
T13 0,0 -0,0065 £ 0,026  -0,052; 0,047 0,0019 £ 0,019 -0,032; 0,037
14 0,0 -0,0073+ 0,027 -0,059; 0,052  -0,0029 £ 0,024  -0,047; 0,051
T15 0,0 0,0021 £ 0,030 -0,051; 0,065 0.0023 £ 0,021 -0,035; 0,041
T3 0,0 -0,0005+ 0,032 -0,063; 0,061 -0,0012 +0,023 -0,035; 0,046
Toa 0,0 0,000 + 0,027 -0,053; 0,046 0,0011 £ 0,041 -0,068; 0,094
55}) 0,0 0,0002 £ 0,030 -0,063; 0,057  -0,0034 £ 0,025 -0,055; 0,036
T34 0,0 0,0015 £ 0,026 -0,048; 0,050 0,0073 £0,043 -0,087; 0,084
s 0,0 -0,0005 £ 0,026  -0,049; 0,057 0,0019 £ 0,024 -0,041; 0,043
Tas 0,0 0,0061 = 0,030 -0,052; 0,065 0,0091 £ 0,037 -0,060; 0,078

Referencias:

Dos etapas: método de estimacién basado en combinar las estimaciones de los coeficientes de causalidad con
las estimaciones de maxima verosimilitud restringida (REML) de las varianzas y covarianzas del modelo animal
multicaracter equivalente.

Gibbs: método de estimacion basado en definir un modelo con las relaciones causales como covariables y

obtener las estimaciones de sus parametros mediante un algoritmo del muestreo de Gibbs.

La inclusion de correlaciones geneéticas entre los caracteres en el proceso de

simulacion introduce una nueva fuente de confusion que puede afectar la identificabilidad de


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_1%7d#0
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https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_5%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b12%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b13%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b14%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b15%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b23%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b24%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b25%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b34%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b35%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b45%7d%7d#0
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los parametros. En este escenario, las estimaciones de todos los coeficientes de causalidad
obtenidas mediante el analisis de confirmacion de factores se desviaron positivamente de los
verdaderos valores simulados (Tabla 4.3). En cambio, el método basado en el muestreo de
Gibbs de los coeficientes de regresion de los caracteres causales arrojo valores muy préximos

a los verdaderos, con errores de estimacion centrados en cero.

Tabla 4.3. Errores de estimacion de los coeficientes causales en el escenario con
correlaciones genéticas entre los caracteres. Los valores de la tabla corresponden al error de
estimacion medio, su desvio estandar (DE) y su intervalo de alta densidad del 95%, todos

ellos obtenidos sobre las 100 réplicas de la simulacion.

Método de estimacion

Estimador | ;
del \{ja gr CFA Gibbs
, verdadero

parametro _ Errqt de HDI95% _ Err(_)t de HDI95%

estimacién + DE estimacién + DE

Xz\] 0,4 0,2002 + 0,015 0,174; 0,299 -0,0024 £+ 0,025 -0,057; 0,047
)/\;2 -0,3 -0,0997 £ 0,013 -0,127; -0,076 0,0013 + 0,025 -0,046; 0,048
)/\:1; 0,4 0,1643 + 0,015 0,138; 0,194 -0,0068 + 0,022 -0,047; 0,030
X:r:a 0,3 0,1343 + 0,013 0,109; 0,158 -0,0035 £+ 0,023 -0,057; 0,041

Referencias:

m—

Aij estimador del efecto causal ejercido por el caracter j en el carécter i.
CFA: método de estimacion basado en un analisis de confirmacién de factores.

Gibbs: método de estimacion basado en definir las relaciones causales como covariables.

Con respecto a los parametros de varianza y covarianzas del MTM bajo el escenario
con correlaciones genéticas, las estimaciones obtenidas mediante el algoritmo AlI-REML
estuvieron también dentro de los limites de los correspondientes intervalos de alta densidad
del 95% (Anexo 5). Sin embargo, los errores de estimacion de los coeficientes causales

indujeron un sesgo en las estimaciones de los parametros correspondientes del modelo SEM.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/lambda_%7b21%7d%7d#0
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En contraste, este sesgo no se manifestd en las estimaciones obtenidas mediante el método

alternativo (Tabla 4.4).

Tabla 4.4. Errores de estimacion de las varianzas y covarianzas genéticas del modelo de
ecuaciones estructurales en el escenario con correlaciones genéticas entre los caracteres. Los
valores de la tabla corresponden al error de estimacién medio, su desvio estandar (DE) y su

intervalo de alta densidad del 95%, todos ellos obtenidos sobre las 100 réplicas de la

simulacion.
Método de estimacion
Estimador .
del Valor Dos etapas Gibbs
pardmetro verdadero _ Errqt de HDI95% _ Err(_)t de HDI95%
_ estimacion + DE estimacion + DE
g% 0,5 0,0021 £ 0,041 -0,068; 0,084 -0,0061 +0,042 -0,072; 0,078
0/'\% 0,5 -0,0995+ 0,037 -0,168; -0,028  0,0037 = 0,049 -0,085; 0,094
(;g 0,5 0,0015+0,044 -0,071;0,086  0,0133+£0,042 -0,062; 0,099
(;2 0,5 -0,0991 + 0,033 -0,164; -0,031  0,0150 + 0,047 -0,082; 0,107
(;g 0,5 -0,0646 £ 0,041  -0,143; 0,016 0,0165 £ 0,045 -0,067; 0,120
T19 0,3 -0,1018 £ 0,024  -0,153;-0,060 0,0067 = 0,039 -0,062; 0,083
013 0,0 -0,0008 £ 0,029  -0,061; 0,058 -0,0061 +0,023 -0,052; 0,043
14 0,0 0,0468 £ 0,024 0,007; 0,090 -0,0013 £ 0,032  -0,061; 0,056
o1s 0,0 0,0186 £ 0,030  -0,034; 0,074 -0.0030+ 0,023  -0,048; 0,038
T3 0,0 0,0036 £ 0,026 -0,044; 0,053  0,0001 + 0,022 -0,046; 0,041
Ton -0,2 0,0504 + 0,024 0,002; 0,096 -0,0102+ 0,046  -0,108; -0,064
Tor 0,0 0,0506 + 0,025 0,000; 0,090 -0,0036 £ 0,031  -0,061; 0,046
Ta1 0,25 -0,0868 + 0,023  -0,138;-0,046  0,0050 * 0,037 -0,063; 0,076
Garn 0,0 -0,0596 + 0,027 -0,106; -0,005  0,0049 = 0,030 -0,055; 0,055
Tan 0,3 -0,0709 £ 0,025 -0,124;-0,027  0,0079 + 0,049 -0,078; 0,109

Referencias:

Dos etapas: método de estimacion basado en combinar las estimaciones de los coeficientes de causalidad con
las estimaciones de maxima verosimilitud restringida (REML) de las varianzas y covarianzas del modelo animal
multicaracter equivalente.

Gibbs: método de estimacion basado en definir un modelo con las relaciones causales como covariables y

obtener las estimaciones de sus pardmetros mediante un algoritmo del muestreo de Gibbs.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_1%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_2%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_3%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_4%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma%5e2_5%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b12%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b13%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b14%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b15%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b23%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b24%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b25%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b34%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b35%7d%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/widehat%7b/sigma_%7b45%7d%7d#0
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4.3 DISCUSION

La implementacion préctica de un SEM requiere de la estimacion de los componentes de
varianza y covarianza (tal como en un MTM), y ademaés requiere de la estimacién de los
coeficientes de causalidad (dada una red causal conocida). Aunque para evaluar la respuesta
a la seleccion se ajustaron modelos donde todos estos parametros se asumieron conocidos, el
desarrollo de la simulacion permitio también evaluar este problema en forma colateral. En
particular, se evaluaron dos métodos alternativos de estimacion y la comparacién se basé en
el error de estimacion a través de réplicas independientes de las poblaciones.

Para la estructura de datos obtenida de la simulacion disefiada para este trabajo, la
mejor estrategia en términos de precision fue aquella basada en la estimacion de los
parametros de varianzas y covarianzas genéticas de un MTM que incluia en su formulacion
las relaciones causales entre los fenotipos como covariables. EI método resultd eficiente en
términos de requerimientos computacionales y de tiempos de cédmputo. La principal
limitacion de esta metodologia de estimacion es que asume independencia entre los términos
del error de los caracteres involucrados en la red causal (matriz de covarianzas de los errores
con estructura diagonal). Esta situacion es cominmente asumida en muchos de los trabajos
de investigacion que aplican SEM en la busqueda de relaciones causales entre caracteres
(Texeira Silva et al., 2021; Mora et al., 2022) y se basa en el principio de suficiencia causal,
el cual implica la presuncion de que una vez que la red causal es conocida, no hay otras
causas de asociacion ocultas entre dos 0 méas variables (Rosa y col., 2011).

En este trabajo, se ha optado por utilizar una estructura de covarianza diagonal para
los téerminos del error en el proceso de simulacién de datos. Esta eleccion facilita la

identificabilidad del modelo de manera sencilla. Sin embargo, si esta estructura no puede
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asumirse en los datos debido a la presencia de correlaciones no esperadas entre los errores,
la identificabilidad del modelo puede garantizarse mediante la incorporacion de variables
instrumentales. Estas se definen como covariables que afectan directamente a caracteres
ubicados aguas arriba y que no tienen un efecto directo sobre los caracteres situados aguas
abajo (Varona y Gonzalez-Recio, 2023). Un ejemplo podria ser la relacion entre la
probabilidad de distocia y la probabilidad de nacimiento de una cria muerta, donde el estado
corporal de la madre tiene un efecto directo sobre la dificultad al parto dado que se engrasa
el canal de parto, pero no afecta de forma directa a la probabilidad de nacimiento de una cria
muerta. En estos casos, los parametros deben obtenerse utilizando algoritmos de muestreo
MCMC para el modelo definido (Gianola y Sorensen, 2004; Wu et al., 2007). El muestreo
MCMC es preferible porque permite obtener estimaciones mas precisas de los pardmetros en
presencia de estructuras de covarianza complejas, y facilita la convergencia de las
estimaciones en modelos con alta dimensionalidad, en lugar de un modelo animal

multicaracter que defina la estructura causal en términos de covariables como efectos fijos.
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Capitulo 5. Conclusiones.
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CAPITULO5
CONCLUSIONES

En un escenario donde un conjunto de caracteres esta causalmente pero no genéticamente
relacionado, la estimacion de valores de cria utilizando modelos de ecuaciones estructurales
permite aplicar presion de seleccion sobre un caracter objetivo sin inducir respuesta indirecta
a la seleccion en caracteres ubicados aguas arriba en la red causal. Este modelo puede ser til
también cuando existen correlaciones genéticas que acttan en forma simultanea a los efectos
causales entre fenotipos, en la medida que se conozca la estructura causal y se disponga de
suficiente informacidon para estimar con precision los pardmetros necesarios.

En la medida en la que pueda asumirse una estructura de covarianzas diagonal en los
errores, el empleo de modelos animales para estimar los pardmetros de un modelo SEM
declarando la estructura causal en términos de covariables, produce estimaciones con errores

pequefios y de poca varianza, sin demandas importantes en capacidad de cémputo.
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ANEXO 1. Evolucion de los valores de cria reales (simulados) y estimados en las
poblaciones simuladas al utilizar como criterio de seleccidn estimaciones de los valores de
cria de distintos caracteres genéticamente independientes, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B). Valores

promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura Al.1. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 1, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con

caracteres genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacién.
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Figura Al1.2. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del carcter 1, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres

genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura A1.3. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de

seleccion estimaciones de los valores de cria del caracter 4, obtenidas mediante un modelo

animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con

caracteres genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura Al.4. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion

estimaciones de los valores de cria del caracter 4, obtenidas mediante un modelo animal

multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres

genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura A1.5. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
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animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con
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Figura A1.6. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del carécter 5, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres

genéticamente independientes. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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ANEXO 2. Evolucion de los valores de cria reales (simulados) y estimados en las
poblaciones simuladas al utilizar como criterio de seleccion estimaciones de los valores de
cria de distintos caracteres genéticamente correlacionados, obtenidas mediante un modelo
animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B). Valores

promedio de 100 réplicas de simulacion.
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animal multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con

caracteres genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura A2.2. Evolucion de los valores de cria estimados al utilizar como criterio de seleccion
estimaciones de los valores de cria del caracter 1, obtenidas mediante un modelo animal
multicaracter (A) o mediante un modelo de ecuaciones estructurales (B) con caracteres

genéticamente correlacionados. Valores promedio de 100 réplicas de simulacion.
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Figura A2.3. Evolucidn de los valores de cria reales (simulados) al utilizar como criterio de
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ANEXO 3. Distribucion de las estimaciones de los parametros del modelo de ecuaciones
estructurales obtenidas mediante el método en dos etapas e implementado en poblaciones

simuladas en ausencia de correlaciones genéticas entre caracteres de la red causal.

Brevemente, el método se basa en estimar los coeficientes de causalidad mediante un andlisis
de confirmacion de factores y, en paralelo, estimar los componentes de co-varianzas
genéticas y del error mediante un algoritmo AIREML bajo el modelo animal multicaracter
equivalente. Luego, con los valores obtenidos, se computan los correspondientes parametros

del SEM resolviendo:
So=(I-A)Z5(I-A)'y Ro=(I-A)Ry(I-A)

En los gréficos, las curvas representan la funcion de densidad de probabilidad del estimador
del parametro correspondiente, ajustadas a partir de los valores de las 100 réplicas de la
simulacion. Por su parte, las lineas punteadas indican el valor verdadero del parametro objeto
de estimacidn. El espacio sin sombreado acumula el 95%, entre los cuantiles 0,025 y 0,975,
de la probabilidad del valor estimado del parametro.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BR_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
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ANEXO 4. Distribucion de las estimaciones de los parametros del modelo de ecuaciones
estructurales obtenidas mediante muestreo de Gibbs sobre un modelo animal ajustando la
estructura causal como covariables implementado en poblaciones simuladas en ausencia de

correlaciones geneticas entre caracteres de la red causal.

Brevemente el modelo consiste en ajustar un modelo animal donde las observaciones estan
definidas por:

vi=Ay;t+a; +e;

donde AY: define como covariables a los ancestros causales de cada variable, las varianzas

y covarianzas de los efectos genéticos y del error se definen como:

-U% 012 013 014 015- T% 02 - 000
05 0oy O Oas "2 0
3o = 03 O3 O3 Ro = r3
Sym. 0% 043 Sym. ri 0
i o3 | y I Tg_

respectivamente.

En los gréficos, las curvas representan la funcion de densidad de probabilidad del estimador
del parametro correspondiente, ajustadas a partir de los valores de las 100 réplicas de la
simulacion. Por su parte, las lineas punteadas indican el valor verdadero del parametro objeto
de estimacion. El espacio sin sombreado acumula el 95%, entre los cuantiles 0,025 y 0,975,
de la probabilidad del valor estimado del parametro.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7b/Lambda%7d/boldsymbol%7by_i%7d%2B/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cboldsymbol%7By_i%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20%5Csigma_1%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B12%7D%20%26%20%5Csigma_%7B13%7D%20%26%20%5Csigma_%7B14%7D%20%26%20%5Csigma_%7B15%7D%20%5C%5C%20%20%26%20%5Csigma_2%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B23%7D%20%26%20%5Csigma_%7B24%7D%20%26%20%5Csigma_%7B25%7D%20%5C%5C%20%20%26%20%20%26%20%5Csigma_3%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B34%7D%20%26%20%5Csigma_%7B35%7D%20%5C%5C%20%26%20Sym.%20%26%20%20%26%20%5Csigma_4%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B45%7D%20%5C%5C%20%26%20%20%26%20%20%26%20%20%26%20%5Csigma_5%5E2%20%5Cend%7Bbmatrix%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20r_1%5E2%20%26%200%20%26%20%5Ccdots%20%26%200%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%20%20%26%20r_2%5E2%20%26%20%26%20%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%20%26%20%20%26%20r_3%5E2%20%26%20%20%26%20%5Cvdots%20%5C%5C%5C%5C%20%26%20Sym.%20%26%20%20%26%20r_4%5E2%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%26%20%20%26%20%20%26%20%20%26%20r_5%5E2%20%5Cend%7Bbmatrix%7D#0
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ANEXO 5. Distribucion de las estimaciones de los parametros del modelo de ecuaciones
estructurales obtenidas mediante el método en dos etapas e implementado en poblaciones
simuladas con caracteres genéticamente correlacionados en la red causal.

Brevemente, el método se basa en estimar los coeficientes de causalidad mediante un analisis
de confirmacion de factores y, en paralelo, estimar los componentes de co-varianzas
genéticas y del error mediante un algoritmo AIREML bajo el modelo animal multicaracter
equivalente. Luego, con los valores obtenidos, se computan los correspondientes parametros
del SEM resolviendo:

So=(I-A)S5(I-A)"y Ro=(I-A)Ry(I-A)

En los gréaficos, las curvas representan la funcién de densidad de probabilidad del estimador
del parametro correspondiente, ajustadas a partir de los valores de las 100 réplicas de la
simulacion. Por su parte, las lineas punteadas indican el valor verdadero del parametro objeto
de estimacion. El espacio sin sombreado acumula el 95%, entre los cuantiles 0,025 y 0,975,
de la probabilidad del valor estimado del parametro.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%3D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BR_0%5E*%7D%5Cbegin%7Bpmatrix%7D%5Cboldsymbol%7BI%7D-%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cend%7Bpmatrix%7D%5E%7Bt%7D#0
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Figura A5.4. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas genéticas obtenidas

operacionalmente en caracteres correlacionados genéticamente.



74

- .
2 2
r M3
o ps) p=)
o o o
= = b=l
I I ]
= o =
@O @ @
] [ ]
;
0.95 1.00 1.05 110 I 0.90 0.95 1.00 1.05 1.10
Valor Valor Valor
B -
2 Mz
I'd_ .
|
i
- |
3 B g :
© =] ® |
w w = ]
5 5 3 '
|
O QO o ;
|
095 100 105 110 118 02 01 0o
Valor Valor Valor
. .
BE! 14
o o o
o o w
= = =l
o W ]
= o =
@© @ @
o 0 ]
0.05 0.00 0.05 0.05 0.10
Valor
.
24
|
|
|
i
o] = | ) o
@ @ |, @
o = |, k=]
B | 0]
C | ] C
© @ ] @
0 [l 0
i
-0.04 0.00 0.04 0.08 0.00 0.05 0.10 0.15 0.05 0.10
Valor Valor Valor
T T -
la4 I F45
T T
| |
= \ = o |
o H ] [v] H
= H =] = '
B | 0] .
j s 1 o [ = 1
@« 1 @« @O 1
] s ] '
| |
| |
| |
025 020 015 010 -005 Q.00 015 -0.10 -0.05 0.00 0.20 -0.15 0.10 -0.05 0.00
Valor Valaor Valor

Figura A5.5. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error obtenidas

operacionalmente en caracteres correlacionados genéticamente.
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ANEXO 6. Distribucion de las estimaciones de los parametros del modelo de ecuaciones
estructurales obtenidas mediante muestreo de Gibbs sobre un modelo animal ajustando la
estructura causal como covariables implementado en poblaciones simuladas con caracteres
genéticamente correlacionados.

Brevemente el modelo consiste en ajustar un modelo animal donde las observaciones estan
definidas por:
yi=Ay;i+a; +e;

donde A¥; define como covariables a los ancestros causales de cada variable, las varianzas
y covarianzas de los efectos genéticos y del error se definen como:

_0% JO12 013 014 015_ T’% 02 0 0

03 O3 O O3 "2 0

o= O'g 034 O35 Ry = ’l"§
Sym. oY o5 Sym. ri 0

respectivamente.

En los gréaficos, las curvas representan la funcién de densidad de probabilidad del estimador
del parametro correspondiente, ajustadas a partir de los valores de las 100 réplicas de la
simulacion. Por su parte, las lineas punteadas indican el valor verdadero del parametro objeto
de estimacion. El espacio sin sombreado acumula el 95%, entre los cuantiles 0,025 y 0,975,
de la probabilidad del valor estimado del parametro.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=/boldsymbol%7by_i%7d%3D/boldsymbol%7b/Lambda%7d/boldsymbol%7by_i%7d%2B/boldsymbol%7ba_i%7d%2B/boldsymbol%7be_i%7d#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CLambda%7D%5Cboldsymbol%7By_i%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7B%5CSigma_0%7D%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20%5Csigma_1%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B12%7D%20%26%20%5Csigma_%7B13%7D%20%26%20%5Csigma_%7B14%7D%20%26%20%5Csigma_%7B15%7D%20%5C%5C%20%20%26%20%5Csigma_2%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B23%7D%20%26%20%5Csigma_%7B24%7D%20%26%20%5Csigma_%7B25%7D%20%5C%5C%20%20%26%20%20%26%20%5Csigma_3%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B34%7D%20%26%20%5Csigma_%7B35%7D%20%5C%5C%20%26%20Sym.%20%26%20%20%26%20%5Csigma_4%5E2%20%26%20%5Csigma_%7B45%7D%20%5C%5C%20%26%20%20%26%20%20%26%20%20%26%20%5Csigma_5%5E2%20%5Cend%7Bbmatrix%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cboldsymbol%7BR_0%7D%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20r_1%5E2%20%26%200%20%26%20%5Ccdots%20%26%200%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%20%20%26%20r_2%5E2%20%26%20%26%20%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%20%26%20%20%26%20r_3%5E2%20%26%20%20%26%20%5Cvdots%20%5C%5C%5C%5C%20%26%20Sym.%20%26%20%20%26%20r_4%5E2%20%26%200%20%5C%5C%5C%5C%20%26%20%20%26%20%20%26%20%20%26%20r_5%5E2%20%5Cend%7Bbmatrix%7D#0
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Figura A6.1. Distribucion empirica de los parametros de causalidad obtenidos estimaciones

del valor de covariables utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter
con caracteres correlacionados genéticamente.
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Figura A6.2. Distribucién empirica de las varianzas y covarianzas genéticas obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones
causales como covariables con caracteres correlacionados genéticamente.
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Figura A6.3. Distribucion empirica de las varianzas y covarianzas del error obtenidas
utilizando muestreo de Gibbs sobre un modelo animal multicaracter declarando las relaciones

causales como covariables con caracteres correlacionados genéticamente.



