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una estructura similar) para R0 considerando
la propuesta de Kadane & Trader (1987) y de
Dominici et al. (2001):

(Vo +21,+1)

G -
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(9)

En palabras de Dominici et al. (2001), la

especificacion (9) imita la densidad natural

conjugada a priori para el problema de inferencia

en i, dimensiones de las variables dentro del
patron g.

Distribucién conjunta a posteriori

Multiplicando (5) con (6), (7), (8) y (9), se
obtiene la densidad posterior conjunta de todos los
parametros, la cual es proporcional a:
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(10)
Para muestrear de la densidad (10) se puede
utilizar un procedimiento de Monte Carlo con
Cadenas de Markov (MCMC) que combina el
algoritmo clasico DA (data augmentation) utilizado
para caracteres multiples normalmente distribuidos
propuesto por Van Tassell & Van Vieck (1996), para
B, ay G, con la especificacion conjugada (9) para
R, propuesta por Cantet et al. (2004) a instancias
del trabajo de Dominici et al. (2001).

Distribuciones posteriores condicionales para
B,ayG,

El algoritmo empleado por Van Tassell & Van
Vleck (1996) involucra, en primer lugar, el muestreo
de los efectos fijos y los valores de cria. Para ello
se considera el siguiente sistema de ecuaciones
lineales:

X'R'X +K*
ZR 'X

X'R'y
Z'R'y
(11)

X'R 'z
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La expresion (11) es una funcién de K, G, vy
R, y permite escribir la distribucion condicional
conjunta posterior de By de a como sigue:

X'R 'z
Z'R'Z+G, Al
(12)
La densidad normal (12) puede muestrearse

por parametro o por grupo de parametros (Van
Tassell & Van Vleck, 1996).

Para muestrear de la distribucion posterior
condicional de G, se define la siguiente matriz

X'R'X +K*

Y5, R, y~N
a o RorY ZR X
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prar 4
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— ' 1
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(13)

Van Tassell & Van Vleck (1996) observaron que la
distribucién posterior condicional de G, es Wishart
invertida con matriz de ponderacion (scaling) G, +
Sy grados de credibilidad n, + g, de modo tal que:

g exp{ 2tr (GU*+S) G’ }
(14)
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Distribucion posterior condicional de R

El procedimiento de muestreo de la matriz de
(co)varianzas ambientales R, difiere del algoritmo
de “aumento de los datos”, en el muestreo de las
matrices de varianzas y covarianzas: por patron
en vez de muestrearse por errores individuales.
Cantet et al. (2004) demostraron que la distribucion
posterior condicional de R, es la siguiente
densidad:

G (g ng+2ty+l)
p(ROIy’ ’a’GO) '\/IgROI\/lgI z
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(15)

Dominici et al. (2001) propusieron muestrear la
matriz de (co)varianzas de una distribucién normal
multivariada, mediante un esquema MCMC basado
en un analisis recursivo a partir de la distribucion
Wishart invertida descripta por Bauwens et al.
(1999) en su teorema A.17. Este enfoque es
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equivalente a caracterizar la expresion (15) como
una densidad Wishart invertida generalizada
(Brown et al., 1994). El algoritmo para muestrear R,
consiste de los siguientes pasos. En primer lugar,
se completan las matrices de hiperparametros
para cada patrén, respecto de sus filas y columnas
faltantes. Se indica dicha matriz para el patrén

g como R Ia que esta compuesta por las
submamces R Rugm 8 para los caracteres
observados, Ia covamanza entre observados y

faltantes y la (co)varianza entre los caracteres
faltantes, respectivamente. Una vez que las
matrices R han sido calculadas, se muestrea I-'l0
de una densidad Wishart invertida con matriz de
ponderacion igual a la suma de las matrices Rg’
obtenidas en el paso anterior. EI muestreo de R,
consta de los siguientes pasos:

1. Muestreo de las hipercovarianzas entre los
caracteres observados y faltantes en el patron g.

En este paso se requiere calcular el producto de
R® +o CON UNa matriz muestreada en forma aleatoria:

(R*g) R*|R,R,,, ~RExN,

00 mm.o 00 1% (1-1,)

[R..R,,.R)®R,,, ]|

oo om? 0o

En la practica, el muestreo de la matriz que
sigue una distribucién normal “matriz-variada”
(Bauwens et al., 1999) en (16) se puede lograr
mediante las siguientes operaciones. Primero, se
multiplican: 1) la descomposicion de Cholesky de
la matriz de (co)varianzas (R g) 2R, por un
vector de variables normales estandar de orden
[t(t=t)], con2)lamatrizR, =R -R R 'R,
El vector aleatorio resultante se transforma en una
matriz de orden t,x (t—tg) mediante la inversa de la
operacion vec: la primera columna de la matriz se
forma con los primeros tg elementos del vector, la
segunda columna con los t elementos siguientes,
y asi sucesivamente hasta terminar con la columna
(t-t)). Las matrices R,, R 'y R, son submatrices
de R obtenidas en la |teraC|on prewa del muestreo
FCG. Posteriormente R R .  queeslamedia de
la distribucion matriz-variada, se debe sumar a la
matriz aleatoria de orden t, x (t - tg). Finalmente,
la matriz resultante debe premultiplicarse por
R, = R, + E, que es la matriz de orden { x
tg, de los caracteres observados en el patrén
g. La matriz R,_* contiene las hipervarianzas y
covarianzas de R;. La matriz con las sumas de los
errores al cuadrado en el patron g (E,) fue definida

por Cantet et al. (2004).

2. Muestreo de la matriz de hipercovarianzas entre
los caracteres faltantes en el patron g.

Este paso se realiza muestreando de la siguiente
distribucion:
|R,~W,(v,+2t,R,, )

mm o

(17)

donde W_ indica la distribucion Wishart, R
es la matriz de ponderacion y v, son los grados
de credibilidad més dos veces el numero de
caracteres.

3. Célculo de la matriz de varianzas incondicional
entre los caracteres faltantes en el patron g.

Este calculo se realiza mediante la siguiente
férmula:

Rg —Rg

mm.o

R”“’(Rg) 1Rzg’” (18)

4. Calculo de la matriz de hipercovarianzas.

Sea P, una matriz de permutacion que recupera
las posiciones de los caracteres observados y
faltantes del patrén g, dentro de la matriz de (co)
varianzas completa. Por lo tanto, la contribucion
del patron g a la matriz de hipercovarianzas para
muestrear R, es igual a:

*g *g

0o om " *
Pg R*g R*g Pg _Rg

mo mm

19)

con lo cual la matriz de hipercovarianzas
completa es igual a G

z Rg'
g=1
5. Muestreo de R,

] ]
2 (R |5.B,4G,) ~IW[Z v tnH(G-D)(e+]), [Z R;D

E=l E=1

(20)

Resumen del algoritmo FCG

1. Armar y resolver las ecuaciones (11).
2. Muestrear By ade (12).
3. Calcular los residuales: e= y— Xp — Za
4. Para cada patron hacer lo siguiente:
1. Muestrear las hipercovarianzas entre los
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caracteres observados y faltantes en el patrén cor-
respondiente, mediante (16);

4.2. Muestrear la matriz de hipercovarianzas
entre los caracteres faltantes en el patron
correspondiente, usando la distribucion Wishart
invertida en (17);

4.3. Calcular la matriz de varianzas incondicio-
nales entre los caracteres faltantes en el patrén
correspondiente, usando (18);

5. Calcular la matriz de hipercovarianzas para
R, sumando todas las matrices A" de modo de
obtener ¢

*
LR

g=1

6. Muestrear R, a partir de (20);
7. Calcular S,
8. Muestrear G, de (8), y volver al paso 1.

El algoritmo FCG fue calculado en una cadena
de largo 200000. Luego de controlar convergencia
como sugirieron Cantet et al. (2004), se obtuvieron
las medias de las distribuciones posteriores de
cada parametro en G, y R..

RESULTADOS

Las estimaciones centrales de los parametros de
dispersion, los valores esperados estimados de las
distribuciones a posteriori de G, y R,, calculados
mediante FCG, fueron respectivamente iguales a

633,60 5895 992 6,04 6,82
58,95 23,56 -0,48 0,04 0,08

G,=| 9,92 -0,48 082 025 007
6,04 —0,04 0,25 032 0,04

6,82 0,08 0,07 0,04 084
2733,44 251,06 14,98 11,22 —11,75
251,06 82,34 4,49 3,00 0,54
R, =| 1498 449 431 1,82 0,02
1,22 3,00 1,82 2,22 0,03
-11,75 0,54 0,02 0,03 308

La Tabla 2 muestra los parametros de dispersion
en términos de heredabilidades y correlaciones.

DISCUSION

En el mejoramiento genético animal metodologi-
co, el empleo del enfoque bayesiano para la esti-

Tabla 2: Estimaciones de las heredabilidades (en la diagonal y
subrayada), correlaciones genético aditivas (sobre la diagonal) y
correlaciones ambientales (bajo la diagonal) para caracteres de
res en animales Brangus argentino.

Peso AOB GD GC MB
Peso 019 048 043 0,42 0,29
AOB 059 022 -0,10 -0,01 0,02
GD 013 023 016 0,48 0,08
GC 014 022 058 012 0,09
MB 012 003 0,008 0,01 021

AOB = area del ojo del bife; GD = grasa dorsal; GC = grasa de
cadera; MB = marmoreado.

macion paramétrica data de mas de dos décadas
(Gianolay Fernando, 1986). En el texto de Sorensen
y Gianola (2002) se compilan los desarrollos met-
odoldgicos bayesianos realizados por los mejora-
dores animales en detalle. Frente al proverbial mé-
todo de “méaxima verosimilitud residual” (o restrin-
gida, REML), para la estimacion de componentes
de (co)variancia en modelos mixtos normales, el
enfoque bayesiano tiene la ventaja de contar con la
distribucion posterior marginal de los parametros.
Con dicha densidad se puede calcular la varianza
posterior de los estimadores, u obtener un intervalo
de alta densidad posterior de los parametros, a fin
de realizar aseveraciones probabilisticas sobre el
valor de éstos. Estos estadisticos sélo pueden ser
aproximados en REML usando teorfa asintotica.
Dado que ambos estimadores utilizan la funcion
de verosimilitud marginalizada con respecto a los
efectos fijos, sus performances tienden a igualarse
a medida que la informacién en los datos aumenta.
Cuando la informacion en los datos es escasa, los
métodos bayesianos cuentan con la ventaja del
uso de la informacioén a priori. Asimismo, el desar-
rollo de métodos MCMC (por ejemplo, Sorensen
y Gianola, 2002) han posibilitado el célculo de la
distribucion posterior de los parametros de disper-
sion, evitando tener que invertir matrices, como
ocurre en ciertos algoritmos para obtener los esti-
madores REML. Esto permite aumentar el tamafio
de las bases de datos a analizar.

La estimacién de heredabilidad (h?) para AOB
(0,22) resulté inferior al valor promedio de la litera-
tura e igual a 0,40 (AAABG, 2009), en particular
para animales de raza Brangus: 0,29 (Moser et al.,
1998) y 0,31 (Stelzleni et al., 2002). Si bien, la h?
estimada para MB (0,21) es inferior al promedio de
la literatura, que es igual a 0,45 (AAABG, 2009),
éste valor es superior a la estimacion hecha con
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toros y vaquillonas Brangus realizada por Stelzleni
et al. (2002) e igual a 0,16. Asimismo, la h* de GD
(0,16) es intermedia a las reportadas por Moser
et al. (1998) de 0,11 y por Stelzleni et al. (2002)
de 0,26. No se han encontrado estimaciones de
h? en Brangus para GC, aunque el promedio de la
literatura, 0.41 (AAABG, 2009), es superior al valor
aqui obtenido (0,12). En términos generales, las
estimaciones de las correlaciones genéticas y am-
bientales se encontraron cercanas a la cifra media
de la literatura. Si bien los valores estimados de h?
fueron inferiores al promedio de la investigacion re-
alizada en vacunos para carne, la variabilidad en-
contrada es suficiente como para que la seleccion
por estos caracteres —empleando predicciones del
valor de cria calculadas con los parametros esti-
mados— sea moderadamente efectiva. El analisis
de los parametros estimados indica que las (co)
varianzas aditivas fueron similares a las encontra-
das en la bibliografia, mientras que fueron mayores
las magnitudes de las (co)varianzas ambientales.
En consecuencia, seria deseable re-estimar las
heredabilidades y correlaciones aditivas y ambien-
tales cuando la base de datos de caracteres de
res calculados por ultrasonido en el programa de
evaluacion genética, tenga al menos el doble de
datos que la base actual.
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