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RESUMEN

Este trabajo presenta una aproximaci6n Bayesiana para la estimaci6n de componentes de varianza en modelos

animales univariados, permitiendo diferencias en los promedios gendtico-aditivos y heterogeneidad de variutzas
aditivas y ambientales a trav6s de grupos raciales bajo un modelo aditivo de herencia. Los estimadores fueron
derivados utilizando la teoria del algoritmo EM generalizado y se basaron en la moda de la distribuci6n posterior

conjunta de los componentes de varianza utilizando la distribuci6n galnma invertida, una a priori no conjugada para

las varianzas aditivas en este modelo, para describir la incertidunrbre a priori sobre los componentes de varianza. Los

estimadores combinan informaci6n de la distribuci6n a priori y de un estadistico basado en los datos, el estimador

REML.

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

posteriori

ABSTRACT

This work presents a Bayesian approach to estimate variance components in univariate animal models allowing for
different additive genetic means and heteroskedasticify of additive and error variances across breed groups under an

additive model of inheritance. The estimators were derived using the theory of generalized Expectation-

Maximization algorithm and based on the mode of the joint posterior distribution of the variance components using

the inverse galnma distribution, a nonconjugate prior for the heterogeneous additive genetic variances under this

model, to describe the prior uncertainty about the variance components. The estimators combines in an optimal way

information from the prior distribution and from a data based statistic, the REML estimator.

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

INTRODUCCION

En las riltimas ddcadas, ha aumentado el inter6s por evaluar desde un punto de vista gen6tico poblaciones de

animales puros e hibridos simult6neamente. Esto ha llevado al desarrollo de aspectos te6ricos relativos a la
semejanza entre parientes y a la modelaci6n y predicci6n de valores gen6ticos en este tipo de poblaciones (Elzo,

1990i; Lo et al., 1993). 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. Una

posibilidad, es estimar los par6metros de dispersi6n a travds de m6todos m6ximo-verosimiles (ML, REML) y fiilizat
estas estimaciones en lugar de los valores verdaderos para la evaluaci6n gen6tica. Elzo (1994) y Cantet (1999,

comunicaci6n personal), desarrollaron procedimientos REML pua la estimaci6n de componentes de varianza en

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

ser justificada 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 tamaflo muestral, y el tipo y distribuci6n de las cruzas involucradas. De esta forma, el

objetivo del este trabajo fue desarrollar estimadores Bayesianos para los componentes de vaianza considerando

diferencias en los promedios gen6ticos y heterogeneidaddevaianzas a trav6s de grupos raciales.



MATERIALES Y METODOS

Se consider6 el siguiente modelo lineal mixto: y : Xb + ZQg-l Zu * e, donde, y es el vector de las observaciones (y

I b, g, u, 0" - N(Xb + ZQC + Zu, R), con R diagonal), b es el vector de "efectos fiJos" (f(b)acte.), g es el vector de

promedios gen6ticos de las poblaciones parentales (f(g)acte.), u es el vector de los valores aditivos (u | $" - N(0,
G)), expresados como desvio de su promedio gen6tico de grupo, e es el vector de errores, X, Q y Z son las

respectivas matrices de diseflo y, $" y $u es el vector de nrv varianzas ambientales y ngv varianzas aditivas,

respectivamente.Lamatriz de covarianzas entre los efectos gen6tico-aditivos, puede escribirse como:

c = (r -p 'f'c" (r -p l' = t, -, 'r'["f o,0",'l (r -p I'
(i-r )

donde, P es una matriz que relaciona la progenie y los padres, G" es la matriz de covarianzas entre los efectos de

muestreo mendeliano y D1 es wa matriz diagonal, cuyos elementos son los ponderadores que determinan la
contribuci6n de cada varianza a la varianza de muestre mendeliano. De esta forma, los elementos de la matriz
diagonal G" son funciones lineales de las varianzas aditivas de las poblaciones parentales (Elzo, 1990; Lo et al.,

1993)y las varianzas que surgen de la segregaci6n de alelos entre poblaciones con diferentes frecuencias g6nicas (Lo
et al., 1993). Para simplificar la notaci6n, denotaremos a $n como el vector columna de ngv varianzas aditivas, donde
ngv es igual a m(m+1)12, y m es el ntimero de poblaciones parentales.

En la asignaci6n de distribuciones a priori informativas para componentes de varianza, la forma m6s utilizada es la

distribuci6n gamma invertida, IG(n,n), dentro de la cual la distribuci6n de chi-cuadrado invertida es una caso

especial. Esto fltimo se justifica por el hecho que la distribuci6n posterior de un componente de varianza en un
modelo lineal es, generalmente, proporcional a esta distribuci6n. Sin embargo, para el modelo considerado en este

trabajo, las densidades posteriores de las varianzas aditivas no son proporcionales a ninguna distribuci6n conocida.

De esta forma, para los par6metros de dispersi6n gen6ticos, la distribuci6n IG representa una a priori no conjugada,

debido a que las distribuciones a priori y a posteriori no tienen la misma forma funcional, mientras que para los

par6metros de dispersi6n ambientales 6sta representa una a priori conjugada natural. Las respectivas distribuciones a

priori para las ngv varianzas gen6ticas y nw varianzas ambientales fueron,

En estas expresiones, su (s") es un vector cuyos elementos, 5j, (Sj,), pueden ser interpretados como los valores a

priori de $ui (0.i), vo (v") es un vector cuyos elementos, yo, (y",), pueden interpretarse como el grado de credibilidad a

priori sobre el valor a priori del correspondiente componente de varianza, y f(.) es la funci6n gamma.

En este trabajo, se presenta un algoritmo para obtener los elementos de la moda conjunta de los par6metros de

dispersi6n. La derivaci6n de este tipo de estimador Bayesiano, denominado como estimador m6ximo a posteriori
(MAP), se basa en el hecho de que la moda de la distribuci6n posterior conjunta de los componentes de varianza se

puede obtener desde la distribuci6n posterior conjunta de todos los par6metros desconocidos sin la utilizaci6n de

integraci6n directa de los par6metros de posici6n, utilizando la teoria del algoritmo EM generalizado (Dempster et

al, 1977) paramaximizar la distribuci6n posterior m6s que la funci6n de verosimilitud.



RESULTADOS YDISCUSION

Los estimadores MAP de los componentes de variar:r;a para el modelo aditivo heteroced6stico, se pueden obtener a

trav6s del siguiente esquema iterativo:

*",'..t,= 
|

0'rin + tr(nicuu)* u",S3,
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donde, t . ]ttl denota la correspondiente expresi6n, evaluada en $u =$"tt' y 0":0"1'1, respectivamente,

Ai=(1 -p')cl,oicl,(l -p),litesunainversa generalizadadeD;, s=e(rV,a[tJ), Cuu eslasubmatrizdelainversa

de las ecuaciones de los modelos mixtos de Henderson correspondiente a los valores aditivos, e = f (", y,4[,]), W, .t
lamatriz de incidencia conespondiente al estrato de datos definido, C es la inversa de las ecuaciones de los modelos

mixtos de Henderson Y G"ir = o o"i/i o, oui '

Los estimadores propuestos pueden ser explicados como una combinaci6n lineal de dos fuentes de informaci6n: un

estadistico basado en los datos, el estimador REML (a?), y el par5metro de posici6n de la distribuci6n a priori del

componente de varianza respectivo, tal que:

, [t*rt Iu[o:,]u3, -uo,s,o,fftl
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De esta forma, cuando la informaci6n sobre el par6metro de dispersi6n contenida en los datos es grande, el

componente REML del estimador domina. En otro caso, el par6metro de posici6n de la distribuci6n a priori es

ponderado en mayor forma. De esta forma, el m6todo propuesto debe diferir considerablemente de las estimaciones

REML cuando existe poca informaci6n en los datos sobre el par6metro de dispersi6n.

Por simplicidad, efectos gen6ticos no-aditivos no fueron considerados en este trabajo. Sin embrago, si este tipo de

variaci6n gen6tica no puede ser completamente ignorada, el modelo debe ser modificado para tomar en cuenta estos

efectos. Lo et al. (1995), desarrollaron un modelo bajo dominanciaparu dos razas y cualquier cruza involucrada. Este

modelo requiere de 25 componentes de variatza,los que se reducen a 12 en ausencia de consanguinidad. El nrimero

de varianzas aumenta cuando se consideran m6s de dos razas. La necesidad para estimar estos componentes de

variaci6n representa una desventaj a para el uso de este modelo para sihraciones generales. Por otra parte, no existe

aun, ningrin algoritmo eficiente para invertir la matriz de covarianzas de los efectos genotipicos. Sin embargo, la

utilizaci6n de supuestos apropiados podria permitir la incorporaci6n de estos efectos. Elzo (1990b), modela los

efectos gen6ticos no-aditivos, en tdrminos de interacciones entre los alelos de padres y madres de diferentes grupos

raciales en uno o dos loci y desarroll6 procedimientos recursivos para calcular la inversa de la matriz de covarianzas,

en modelos de subclases y de regresi6n. Bajo este tipo de supuestos, las covarianzas entre interacciones se pueden

explicar por combinaciones lineales de las varianzas de interacciones al6licas intra- y entre-locus, intra- y entre-

razas. Entonces, la inclusi6n de estos efectos puede ser f6cilmente manejada por el procedimiento descrito aqui.

Los estimadores de las vaianzas del eror heterog6neas en este habajo fueron derivados en una forma general, sin

ninguna especificaci6n sobre la fuente de heterogeneidad ambiental. Sin ernbargo, con relaci6n a este punto, la
discusi6n se centrar6 sobre la estimaci6n de varianzas anrbientales a trav6s de grupos raciales. En este caso, podria

ser necesario estimar un nrimero muy grande de varianzas ambientales, y cada parhmetro individual podria no ser

bien estimado en la medida que exista poca informaci6n por subpoblaci6n. Posibles alternativas podrian ser,

estratificar los grupos raciales en grupos de mayor tamafio, o, como propone Elzo (1994), asumir que las vatianzas

ambientales dependen solo de la composici6n racial del individuo y sus padres. En este riltimo caso, las varianzas
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ambientales pueden ser calculadas como combinaciones lineales de las varianzas intra- y entre- razas, reduciendo el

nirmero de par6metros de dispersi6n al mismo nrimero de varianzas gen6tico-aditivas (nrv:ngv). Oha posibilidad, es

que las estimaciones sean regresadas sobre una varianza ambiental comlin. Gianola et al. (1992), derivan m6todos

Bayesianos parala estimaci6n de varianzas subpoblacionales que combinan, en una forma 6ptima, la informaci6n
denffo de cada subpoblaci6n con estimaciones obtenidas a ffav6s de las subpoblaciones, y sugieren la estimaci6n del

hiperpar6metro de la varianza del error, S2", utilizando estimaciones REML como si las varianzas fuesen

homog6neas. Weigel y Gianola (1992), muestran, a trav6s de un estudio de simulaci6n, que esta estrategia mejora la

convergencia y la exactitud de los componentes de varianza estimados.

CONCLUSIONES

La aproximaci6n Bayesiana desarrollada en el presente trabajo, permite la estimaci6n de componentes de varianza en

caracteristicas gobernadas por efectos aditivos en sistemas abiertos de cruzamiento. Los estimadores permiten una

asignaci6n diferencial de grados de creencia para describirla incertidumbre a priori sobre los par6metros de

dispersi6n. Aunque efectos gendticos no-aditivos no fueron considerados en los procedimientos descritos en este

trabajo, su inclusi6n pude ser f6cilmente manejada a trav6s de esta aproximaci6n a trav6s de la utilizaci6n de

supuestos sobre el nrimero de loci involucrados.
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