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RESUMEN

En este trabajo, se evalfan, a trav6s de simulaci6n estoc6stica, algunas propiedades frecuentistas de una

aproximaci6n Bayesiana para la estimaci6n de componentes de varianza en modelos animales univariados,
permitiendo diferencias en los promedios gen6tico-aditivos y heterogeneidad de variarzas aditivas y ambientales a

trav6s de grupos raciales bajo un modelo aditivo de herencia. El nrimero de iteraciones (20 a 109) y el tiempo de

CPU (28 a 49 min) requerido para alcanzar la convergencia en la estimaci6n de los componentes de varianza, en un
grupo de datos de pequefio tamaflo (22.978 animales y 22.178 registros fenotipicos) de una poblaci6n de razas
parentales y varianza arnbiental homog6nea, sugieren que los procedimientos son factibles desde un punto de vista
computacional. La convergencia y el error cuadr6tico medio de las estimaciones mejoraron con la incorporaci6n de

informaci6n a priori, sugiriendo que el uso de una distribuci6n a priori no conjugada para las varianzas aditivas

mejora la exactifud de las estimaciones.

Palabras Clave: varianzas aditivas heterog6neas I vaianza de segregaci6n / estimaci6n de Bayes / m6ximo a

posteriori

ABSTRACT

In this work some frequentist properties of a Bayesian approach to estimate variance components in univariate
animal models allowing for different additive genetic means and heteroskedasticity of additive and error variances

across breed groups under an additive model of inheritance were examined via simulation. Nurrber of iterations (20

to 109) and computing times (28 to 499 min) to achieve convergence when estimating the variance components in a
small data set Q2,978 animals and 22,118 phenotypic records) of a two strain population and homogeneous error

variance suggest that these procedures are computationally feasible. Convergence and mean squared error of the

estimates improved by the incorporation of prior information suggesting that the use of a nonconjugate informative
prior distribution for the additive genetic variances improve the accuracy of the estimates.

Keywords: heterogeneous additive genetic variance / segregation variance / Bayes estimation / maximum a
posteriori

INTRODUCCION

Un mdtodo comfnmente utilizado para mejorar poblaciones ganaderas es la migraci6n de genes desde poblaciones

gen{ticamente superiores. En este tipo de situaciones, los procedimientos empleados para la evaluaci6n gendtica,

deben considerar las diferencias gendticas entre las poblaciones involucradas. Los m6todos desarrollados con este

fin, se basan en el mejor predictor lineal insesgado (BLUP), el que requiere del conocimiento de los par6metros de

dispersi6n asociados con estos modelos (Elzo y Bradford, 1985; Elzo y Famula, 1985; Cantet y Femando, 1995).

Una posibilidad, es estimar los par6metros de dispersi6n a trav6s de m6todos m6ximo-verosimiles (l\4L, REML) y
utllizar estas estimaciones en lugar de los valores verdaderos paru Ia evaluaci6n gen6tica. Elzo (1994) y Cantet

(1999, comunicaci6n personal), desarrollaron procedimientos REML parala estimaci6n de componentes de varianza

en presencia de heterogeneidad de varianzas aditivas. Sin embargo, la estimaci6n y predicci6n en dos etapas solo

puede ser justihcada cuando la funci6n de verosimilitud es sim6trica y curva. En otro caso, las predicciones

obtenidas a trav6s de REML pueden ser pobres. Debido a que las propiedades de la metodologia REML se sustentan

en justificaciones asint6ticas, tales procedimientos pueden producir estimaciones poco confiables de los

componentes de varianza dependiendo del tamafio muestral, y el tipo y distribuci6n de las cruzas involucradas. Jara



et al., (2001, en este volumen), desarrollan una aproximaci6n Bayesiana para la estimaci6n de componentes de

varianza, considerando diferencias en los promedios gen6ticos y heterogeneidad de varianzas a trav6s de grupos

raciales. Los objetivos de este trabajo fueron examinar, a travds de simulaci6n estoc6stica, algunas propiedades

frecuentistas y algunas propiedades computacionales de los estimadores Bayesianos propuestos.

MATERIALES Y METODOS

Se consider6 dos poblaciones parentales, H y O. Se simularon 22.178 registtos de producci6n total por lactancia en

un proceso de absorci6n delarazaO alaruza H, durante 5 generaciones. El proceso se inici6 con 150 toros H no

relacionados, cruzados con una poblaci6n de 3.500 vacas O no emparentadas. El nfmero de hrjas por toro, ndau, se

simul6 desde una distribuci6n de Poisson(25). Este nfmero se alcanz6, a trav6s del cruzamiento aleatorio de cada

toro con ndau vacas provenientes desde la poblaci6n original de vacas O. Las siguientes generaciones se generaron

de una forma similar, utilizando 150 toros H no relacionados por generaci6n cruzados con la generaci6n anterior de

vacas hibridas. Se generaron 10 r6plicas de los datos. Los valores aditivos de las vacas (O) y toros (H) fueron
simulados desde una distribuci6n N(99,264.258) y N(385, 384.327), respectivamente. Los registros fenotipicos se

generaron adicionando, al valor aditivo de cada vaca, el efecto de uno de 1.200 niveles del factor Predio-Afio-
Estaci6n, muestreado independientemente desde una distribuci6n N(4.968, 749.654), y un efecto ambiental

muestreado en forma independiente desde una distribuci6n N(0, 792.774). En las siguientes generaciones, los

registros se simularon en forma similar, con la excepci6n de que los valores aditivos de cada animal se generaron a

trav6s del promedio de los valores aditivos de los padres, al que se le adicion6 el efecto de muestreo mendeliano

muestreado desde una distribuci6n N(0, G"ii). Lavarianza de segregaci6n, se asumi6 igual a 120.069 kg2.

Los componentes de vaflanza fueron estimados utilizando el algoritmo descrito por Jara et al. (2001, en este

volumen). Estimaciones REML homogdneas de los componentes de varianza fueron utilizadas como valores

iniciales. Se consider6 5 tipos de distribuciones a priori, las que tuvieron valores diferentes para los par6metros que

describen la incertidumbre sobre el conocimiento previo sobre los par6metros de dispersi6n. El primer tipo, (PI), fue

vi:-2yS2i:0(i:a,, &2,a3,e),correspondiendoadistribucionesaprioriplanas.Lostipos2y3(PIIandPIII)se
especificaron tal que 100 [v1 / ( v; + dbr )] : 1 y 10, respectivamente, donde, db1 es el "grado de credibilidad"
contribuida por los datos sobre la varianza respectiva. En nuestro caso, para las varianzas aditivas, dbi se defini6
como la suma de los ponderadores que determinan la contribuci6n de cada varianza a la vaianza de los efectos de

muestro mendeliano, debido a que no todos los animales contribuyen a la estimaci6n de todos los par6metros

gen6ticos de dispersi6n. Para estas tres a priori, los componentes de varianza utilizados en la simulaci6n de los datos

se utilizaron como valores de los hiperpar6metros de las distribuciones a priori. Las riltimas dos a priori se

especificaron con el objeto de lograr distribuciones a priori propias pero no informativas, utilizando valores bajos y
altos para las varianzas aditivas a priori. Las a prioris vagas (PIV y PV) se obtuvieron utilizando vi:4,000001, de tal

forma que las distribuciones fuesen tan planas como fuese posible pero con varianza finita. La especificaci6n de los

valores a de los hiperpar6metros se resume en la Tabla I.

Tabla I. Distribuciones a Priori para la vaianza aditiva de la raza O (ntr), de la ruza H (n'"), de la varianza de

segregaci6n (ll2urz),y de la varianzadel error (u2"), utilizada en la estimaci6n de los par6metros de dispersi6n

52,. yarianza a prior. v; de creencia a priori

PI
PII
PIII
PIV
PV

0-2 0-2 0-2 0-2
264.258 53 120.069 46 384.327 84 792.174 232

264.258 588 120.069 503 384.327 922 792.774 2.548
211.406 4,000001 60.388 4,000001 317.811 4,000001 852.454 4,000001

317.1t0 4,000001 r71.980 4,000001 441.298 4,000001 734.862 4,000001

Con el objeto de acelerar la convergencia, el componente REML del algoritmo se calcul6 utilizando las siguientes
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donde, el escalar n.[t-1], es laraz6n entre la varianza del error y la respectivavariarza gen6tica en la iteraci6n [t-1].
Los c6lculos se llevaron a cabo, utilizando un programa Fortran, compilado sin ninguna optimizaci6n con el

programa Microsoft Power Station, y un PC Compaq Presario modelo 7.277 . Este programa utiliz6 las subrutinas

FSPAK (Perez-Encizo et al., 1994) para obtener la inversa de la matriz de coeficientes de las ecuaciones de los

modelos mixtos. Se asumi6 que la convergencia se alcanz6 cuando la raz6n de la diferencia entre las sumas de

cuadrados entre dos iteraciones sucesivas relativa a la suma de cuadrados de las varianzas estimadas en la iteraci6n

previa fue menor que 10-7.

RESULTADOS Y DISCUSION

El promedio y el rango de los estimadores MAP de la varianza gen6tico aditiva de la rcza O ( ! 2"r), razaH (ll2 6), la
uuii^ru de iegregaci6n (n2urz), y lavarianza del error (!2"), bajo los 5 tipos de distribuciones a priori para los

componentes de vartanza, se muestran en la Tabla II. El minimo y el m6ximo de las estimaciones, expresado como

porcentaje del valor parametral verdadero, fseron 28,46 y 151,06%, 66,14 y 116,57oA,91,85 y 110,92%, 30,27 y
147,34yo, y 44,40 y 149,62% para las a priori PI, PII, PIII, PIV y PV, respectivamente.

Tabla IL Promedio (rango) de las estimaciones MAP de la variwrza aditiva de la raza O (n2",), la varianza de

segregaci6n (J'n r1, la variatza aditiva de la raza H (n'r), y Ia varianza del error (n2"), utilizando
diferentes dist@ los componentes de varianza.

PI

PII

PIII

PIV

PV

274.493 (246.135 ;

3 1 I .410)
273.796 (243.741 ;

308.034)
270.973 (246.552;

2e3.1 08)
213.220 (244.741 ;

309.852)
274.629 (245.757 ;

109.035 (34.175 ;
18t.317)

tr5,760 (79.410 ;

1 62.898)
t18,206 (110.278 ;

t26.824)
104,043 (36.342;

176.910)
113.358 (s3.3314 ;

387.671 (346.509 ;

439.399)
38s.329 (350.737 ;

426.st6)
384.2s7 (364.121 ;

4t1.440)
388.353 (347.298 ;

438.314)
386.4s2 (346.850;

792.334 (760.913
8t2.116)

19r.971 (764.842
812.174)

792.678 (772.151
806.t27)

793.424 (762.108
814.021)

79r.183 (761.207

311.012) 179.653) 434.32r) 812.636)

La diferencia enhe los valores estimados y los reales de los componentes de varianza, evaluada a trav6s de la prueba

de T, indic6 que todos los estimadores son insesgados. Adem6s, el compoftamiento del estimador sobre muestreos

repetidos, indic6 que la incorporaci6n de informaci6n a priori sobre los componentes de varianza produce una mejora

su-bstancial de las estimaciones, lo que concuerda con los resultados reportados en la literatura por Hoeschelle et al'

(1987), en modelos umbrales homoced6sticos. La Tabla III, muestra que el error cuadrdtico medio (MSE) de los

componentes de varianza. Bajo PII, PIII, PIV y PV, el error cuadr6tico medio, expresado como porcentaje del MSE

de las estimaciones obtenidas utilizando PI, fueron 93,45,94 y 98%o,29,1,98 y 71%o,65,2J,98 y 88%, y 77,37,99
y 95 %paralavarianzaaditiva delaraza O, para lavarianza de segregaci6n, para lavatianza aditiva delarazaHy
para la v arianza del enor, respectivamente.

Tabla III. Error cuadr6tico medio de las estimaciones M6ximos a Posteriori delavarianzaaditiva delarazaO (!2"r),
vari6rzade segregaci6n (n'"2), variatzaaditiva delarazaH (!2oz), y varianzadel error (n2")' utilizando

att .."t.r att tUt
!t t [t"

pr 407.344.185 2.389.636.951 722.929.614 243.857.301
prr 379.380.s42 691.589.424 412.535.783 188.414.321

PIII
PIV
PV

184.900.584
381.638.304

400.345.018

31.s17 .477

2.342.622.377

1 .107 .273.406

t91.886.269
705.007.762

636.183.26s

89.s62.829
240.629.419
232.499.363

Por otra parte, como se muestra en la Tabla V, la aproximaci6n a la convergencia tiende a acelerarse en la medida en

que la informaci6n a priori sobre los componentes de varianza aumenta. El promedio y el rango de las iteraciones

riqueridas para alcanzar la convergencia disminuy6, reduciendo el tiempo promedio computacional de 322 minutos

bajo la a priori Pl a 225, 93, 293 y 284 minutos bajo las a priori II, III, IV y V, respectivamente. El tiempo



computacional requerido para los an6lisis de los registros simulados fue probablemente mayor al necesario debido a
que el programa computacional utilizado no fue optimizado por velocidad, y presenta verificaciones en varios puntos
del procedimiento computacional los que adicionan tiempo en cada iteraci6n. La principal dificultad del algoritmo
propuesto fue, en el paso de E, requiere del c6lculo de la esperanza de formas cuadreticas y, de esta forma, la inversa
delamatriz de coeficientes de las ecuaciones de los modelos mixtos. Una alternativa es aproximar estas esperanzas a

trav6s de la implementaci6n de un algoritmo Monte Carlo EM (MCEM) (Guo y Thompson, 1992).Yarias eshategias
se han sugerido para reducir lavananza de muestreo en el algoritmo MCEM bajo modelos lineales homoced5sticos.
Sin embargo, se requiere de trabajo adicional para comparar el comportamiento de estos algoritmos bajo el modelo
considerado en este trabajo.

Tabla V. Promedio (rango) del nfmero de iteraciones y del tiempo computacional necesario para alcanzar la
convergencia de las estimaciones, utilizando diferentes distribuciones a priori para los componentes de
vetianze

A Priori Iteraciones Tiempo Computacional (segundos)

PI
PII
PIII
PIV
PV

70,6 (26

50,2 (38

2r,1 (20

68,0 (29

10e)

56)

23)

19.321,16 (6.85 1,04 ; 29.909,08)
13.504,25 ( 1 0.078,23 ; 1 5.212,00)

5.600,1 5 (5.2s9,s2 ; 6.054,7 4)
99) 17.585,79 (7.170.39 :25.105,52)

62,3 (27 : 82) 11.037,3r (7.11s,ss :24.599,89)

CONCLUSIONES

Si existe informaci6n a priori pertinente sobre las yarianzas gen6tico-aditivas, 6sta puede ser incorporada a travds de

la distribuci6n gamma invertida, una a priori no conjugada para este modelo, debido a que esta produce estimaciones
insesgadas y con menor emor cuadrStico medio.
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