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RESUMEN

Se han estimado pardmetros genéticos para produccion de leche en primeras | actaciones de ganado frison espafiol através
de model os basados en €l uso directo de las producciones en €l diadel control. Se han utilizado distintos model os alternativos que
fueron comparados en términos de bondad de gjuste y capacidad de prediccion usando validacién cruzada. Los model os evaluados
fueron un modelo de repetibilidad (MMR) y distintos modelos de regresion aleatoria (MRA), que incluyeron funciones
lactacionales y polinomios de Legendre. Los MRA fueron superiores a MMR. Dentro de los MRA, aguellos modelos que
gjustaron polinomios de Legendre fueron mejores que los que gjustaron funciones lactacionales, presentado el inconveniente de
modelizar mal los parametros genéticos a partir de ordenes de gjuste superiores a cuatro para en €l efecto aditivo. Este problema
no se presentd en ordenes elevados de gjuste sobre la parte permanente, habiéndose observado ademas que incrementos de orden
del polinomio sobre el efecto permanente producian mejoras mas relevantes que si € aumento de orden se producia en € efecto
aditivo.

Palabras clave: Parametros genéticos, producciones en el diadel control, modelos de regresion aleatoria, polinomios de
Legendre, comparacion de model os.

1. Introduccién

Lautilizacion de los datos de los controles mensual es, a partir de ahora, producciones en el diadel control (PDC), parala
valoracion de caracteres de produccién de leche en ganado vacuno presenta ventajas en relacion al uso del dato resumen de
produccién en 305 dias (ver, p.g. Rekaya y col., 1999). En contrapartida, la modelizacién de este tipo de informacién es,
potencialmente, mas complegja y los costes computacionales asociados a la aplicacion de estos modelos se incrementa de forma
muy importante, pudiendo ser limitante en algunos casos.

Laforma de modelizar las PDC puede variar entre el modelo més sencillo que considera los datos de controles sucesivos
como medidas repetidas del mismo caréacter (dentro y/o entre lactaciones) hasta un modelo multicarécter de orden hipotéticamente
infinito o muy elevado que considerase la produccion en cada momento de la lactacion como un carécter diferente. Existen
numerosos estudios que han estudiado la forma de modelizar estos datos en vacuno lechero. Ptak y Schaeffer (1993) usaron un
modelo de repetibilidad simple considerando que las producciones observadas en controles sucesivos de un mismo anima como
medidas repetidas de un mismo caracter. Reentsy col. (1995ay b) desarrollaron un modelo que considera los datos de controles
dentro de una misma lactacién como medidas repetidas y como caracteres diferentes cuando se trata de datos de distintas
lactaciones, siendo este e modelo usado actualmente en las valoraciones oficiales basadas en los datos de controles individuaes
en Alemania.

Un refinamiento con respecto al modelo de repetibilidad simple son los modelos de regresion aleatoria (MRA) (Schaeffer

y Dekkers, 1994). En este tipo de modelos se reconoce la posibilidad de gjustar curvas lactacionales diferentes para cada animal,
tanto en relacion a efectos sisteméticos como a los efectos genéticos, reconociendo, por gemplo, la existencia de diferencias en €
potencial genético parafactores como la persistencia de las curvas de lactacion. Ademas, estos model os reconocen la existencia de
(co)varianzas que cambian con el tiempo, tanto a nivel del componente genético, como de otros componentes ambientales no
sistemédticos. Un modelo de regresion aleatoria es el empleado en la evaluacion oficial de Canadé (Jamrozik y col., 1997).
Previo ala introduccion de modelos de regresion aeatoria para modelizar las PDC alo largo de la lactacion, Kirkpatrick y col.
(1990) propusieron el uso de polinomios ortogonales (polinomios de Legendre) para gjustar funciones de covarianza que van a
definir las (co)varianzas entre observaciones tomadas a lo largo del tiempo. Este tipo de modelos se conoce como modelos de
funciones de covarianza (MFC). Meyer y Hill (1997) mostraron que un MRA puede ser también usado para modelizar las
(co)varianzas entre observaciones. Van der Werf y col. (1999) demostraron que para cada MFC existe un MRA equivaente. De
esta manera, se puede considerar como MRA tanto aquellos que gjustan funciones lactacionales a los efectos aeatorios como los
gue usan polinomios de L egendre para gjustar funciones de covarianza.

Paralelamente a desarrollo de MRA bajo curvas lactacionales y de MFC, Wiggans y Goddard (1997) desarrollan un
procedimiento aternativo orientado también a reducir la elevada dimensionalidad del modelo multicaracter. Estos autores
proponen el uso de la transformacién canoénica sobre la matriz de (co)varianzas para el posterior andlisis de un nimero reducido de
las resultantes variables candnicas. Van der Werf y col. (1999) indican que esta aproximacion puede interpretarse como un version
discontinua de los MFC propuestos por Kirkpatrick y col. (1990).

Mas recientemente, Pletcher y Geyer (1999) sugieren el uso de métodos paramétricos, basados en la utilizacién de
funciones de distribucion en lugar de los métodos no paramétricos como es € de los polinomios de Legendre como funciones de
covarianza. Estos autores indican que de esta forma es posible modelizar de forma méas acorde con la biologia del proceso las
covarianzas, reduciendo también € nlimero de pardmetros, frente a uso de polinomios que son funciones totalmente arbitrarias,



con un comportamiento excesivamente oscilante cuando el grado del polinomio es alto y poco acorde con la naturaleza gradual y
con limites asintéticos de los procesos bioldgicos. Sin embargo, no es obvio cual seriala funcion de distribucién adecuaday estos
autores muestran que una mala eleccién de esta funcién puede conducir a resultados mediocres en € gjuste de las verdaderas
covarianzas.

Los MRA que usan funciones lactacionales y aquellos que usan los polinomios de Legendre para gjustar las funciones de
covarianza son los més utilizados en la modelizacion de las PDC. Ademés de las ventajas tedricas de estos model os en cuanto a
flexibilidad en la modelizacion del mérito genético y de la estructura de covarianzas, su ventaja sobre |os model os de repetibilidad
simple ha quedado reflgjada en varios estudios, en cuanto a una reduccién sobre la varianza residual del modelo (Jamrozik y cal.,
1996 y Rekayay col., 1999). Sin embargo, no esta claro cud es la funcién a utilizar y tanto los modelos lactacionales como los
gue usan polinomios de Legendre han mostrado comportamientos anémalos en los extremos de la lactacion. Por otra parte, los
trabajos que han abordado la comparacion de model os alternativos (Jamrozik y col, 1997; Olori y col, 1999,; Van der Werf, 1998)
han basado la misma en la utilizacion de tests estadisticos (principalmente tests ¢?) y en e comportamiento de las varianzas y
correlaciones para distintos momentos de |a lactacion, tomando como referencia los valores del modelo multicaracter. No se han
considerado, sin embargo, criterios como la capacidad de gjuste de los datos o |a capacidad de prediccion de datos futuros.

En este trabajo se presentan resultados que permiten la comparacion de funciones lactacionales y polinémicas en la
modelizacion de las PDC en nuestra poblacién de ganado frison, intentando abordar esta comparacion desde una perspectiva més
amplia que lallevada a cabo en estudios previos sobre estay otras poblaciones de ganado vacuno lechero.

2. Material

Se han utilizado producciones en €l dia del control (PDC) de primeras lactaciones procedentes de Navarra a partir de
datos suministrados por CONAFE. Se han seleccionado Unicamente aquellos rebafios con registros en todos los afios del intervalo
comprendido entre 1988 y 1998, ademés, de estos rebafios, sdlo fueron tenidos en cuenta los datos pertenecientes a ese periodo. El
moativo de esta seleccion fue debido a la necesidad de reducir la base de datos a un nimero computacionalmente manejable,
manteniendo una estructura adecuada para el andlisis que se iba allevar a cabo, en cuanto a conexiones geneal dgicas, nUmero de
PDC por animal y tamafio de los niveles del grupo de comparacién Rebafio-Fecha de control (RFC). Para mantener todos las PDC
de los animales, manteniendo simultaneamente tamafios de RFC con un nimero de observaciones suficientes, se tuvieron que
muestrear rebafios completos. Ademés, para mantener conexiones geneal égicas entre los animales de la base de datos reducida
que iba a ser analizada, los rebafios tuvieron que ser muestreados de una Unica regién, escogiéndose ademas solo aquellas
lactaciones pertenecientes a un periodo de tiempo determinado. Tras esta primera seleccién se obtiene un archivo con 65 rebafios
gue es sometido a un proceso de depuracion, en €l que se exige unaedad a parto entre 18 y 40 meses, un intervalo entre €l parto y
el primer control entre 5y 67 diasy un interval o entre controles sucesivos entre 26 y 67 dias. También se exige que todas las PDC
estén comprendidas entre los 4 y 99 kg, y que se hayan registrado entre los 5 y 335 dias de la lactacion. Tras este proceso se
obtuvo una muestra de 150.291 PDC correspondientes a 16.166 lactaciones, con 6.258 niveles del grupo RFC que mantenian 5 o
mas observaciones en cada uno de sus niveles. La duracién media de la lactacion fue de 291,83 + 36,37 dias. Sobre esta base de
datos se muestrean aleatoriamente rebafios completos para obtener una muestra que sera la base del andlisis. Posteriormente se
eliminan "outliers' y se consolida la muestra. exigiéndose que tenga un nimero minimo de 6 PDC por animal, a la vez que se
mantienen tamafios minimos de 5 observaciones por nivel de RFC. Tras este proceso queda una muestra cuyas caracteristicas se
resumen en latabla 1.

Rebafios 22
Lactaciones (Animales en dato) 4.768
Numero PDC (3 6 PDC /animal) 45.150
Numero niveles RFC (3 5 PDC/nivel) 1.853
Animales en Genealogia 8.415

Tablal. Resumen de datos de las muestra obtenida

Una de las técnicas de comparacién de model os que se van a utilizar es la validacion cruzada (V C). Este método consiste
en partir la muestra en dos subconjuntos. El primero es utilizado para estimar los parametros del modelo, utilizando
posteriormente estas estimas para predecir las PDC del segundo subconjunto. De esta forma podemos estudiar la capacidad
predictiva del modelo. La particion se realiza de forma aleatoria bajo ciertas restricciones, debido a que para realizar las
predicciones sobre los elementos del segundo subconjunto (PRE), es necesario que todos los niveles de o efectos aqui contenidos
lo estén también en & primer subconjunto (EST). Se realiza por tanto un muestreo aleatorio de 2 PDC por animal para formar €l
conjunto PRE, exigiéndose que todos los niveles de PRE estén a su vez en EST. Adicionalmente también se exige que los niveles
de los RFC del conjunto EST tengan un tamafio minimo de 3 observaciones. El nimero de PDC obtenidas tras el proceso de
particion de la muestra para VC fue de 35.614 PDC para el conjunto EST con un 78,89 % de las PDC contenidas en la muestra
original, y de 9.536 PDC en el conjunto PRE co un 21,11% de los datos iniciadles. En la tabla 2 se muestran las producciones
medias y desviaciones estandar para las PDC y dias en lactacién (DEL) para el conjunto EST. Todos los pardmetros de todos los
modelos han sido estimados con la muestra de datos del conjunto EST, utilizandose Unicamente los datos de los conjuntos PRE
parala metodologiade VC.

Periodo Intervalo (dias) DEL medio Produccién media Numero PDC
(dias) (kg.)
1 5-35 20,33 (8,83) 25,18 (6,21) 3.428




2 36-65 50,23 (8,69) 27,43 (6,49) 3.492
3 66-95 80,46 (8,73) 27,15 (6,66) 3.494
4 96-125 110,42 (8,61) 26,70 (6,69) 3.432
5 126-155 140,27 (8,55) 25,70 (6,73) 3548
6 156-185 170,17 (8,66) 24,77 (6,72) 3.563
7 186-215 200,36 (8,61) 24,08 (6,76) 3.461
8 216-245 230,43 (8,64) 23,02 (6,59) 3.415
9 246-275 260,18 (8,55) 22,08 (6,52) 3.196
10 276-305 289,49 (8,57) 21,33 (6,50) 2.559
11 306-335 318,82 (8,64) 20,49 (6,40) 1.986

Tabla2. Mediay desviacion estandar (paréntesis) paralos dias en lactacion (DEL) y kg. de leche del conjunto EST.

3.Métodos

Se llevé a cabo la estimacion de parametros genéticos para PDC bajo distintos modelos de regresion aleatoria (MRA) y
un modelo animal con medidas repetidas (MMR). El distinto comportamiento de los modelos fue evaluado en términos de la
bondad de gjuste y de la capacidad de prediccién. Las comparaciones también estuvieron basadas, en € caso de los MRA, en la
habilidad de cada MRA para modelizar |as estructuras de varianzas de | os efectos aleatorios alo largo de lalactacién. Aunque es
bien conocido el hecho de que son mejores aguellos model os que permiten heterogeneidad de lavarianzaresidual alo largo dela
lactacion (Olori y col, 1999a; Olori y col, 1999b), hemos trabajado con varianza residual constante debido a que el programa
utilizado en la estimacién de los componentes de varianza no permite de momento la heterogeneidad en la varianza residual
(Misztal, 2000). Olori y col (1999, afirman que mantener homogeneidad en la varianza residua a lo largo de la lactacion,
produciria subestimaciones de la varianzaresidual a principio y final de lalactacién sin afectar de modo significativo ala estima
del resto de componentes, por lo que pensamos que las conclusiones que se puedan extraer del presente trabajo son perfectamente
vélidas.

3.1 Modelos

Todos los modelos utilizados incluyen en su ecuacién los mismos efectos fijos. Las diferencias entre modelos se deben
Unicamente a si se utilizan 0 no regresiones aeatorias y en cuanto a las funciones que se han utilizado para definir esas
regresiones.

Uno de los efectos fijos que vamos a tener en cuenta es el punto de la lactacién en € que se ha producido € dato,
mediante lainclusion de covariables que definen laforma general de la curva de lactacion dentro del grupo de comparacién edad-
época de parto (EE). Paradefinir estas covariables, vamos a utilizar basandonos en andlisis preliminares, lafuncion lineal de Ali y
Schaeffer de 5 covariables (Ali y Schaeffer, 1987), que define la produccion de leche en € diat mediante la ecuacién:

y(t) = bo + by t/305 + b, (t/305) + b In(305/t) + by ( In(305/t) ) Q)

donde:

y(t) produccién en €l diat
b; coeficientes de regresion estimados con € modelo.

dividir por la constante 305 no es estrictamente necesario pero reduce la magnitud de la covariable.

Teniendo esto en cuenta, |os efecto fijos se escribiran para todos los model os como:

4
EFj=RFC+EE+ §  bjmXum )
m=1

donde:

EF;j representalos efectos fijos (comunes a todos los model os)

RFC; es € grupo de comparacion rebafio-fecha de contral i.

EE; esé grupo de comparacion edad-época de parto

bin es & coeficiente de regresion fijo m anidado a EE;,

Xwm €slacovariable m de lafuncion lineal de Ali-Schaeffer (1) definida parala PDC, del animal k.

3.1.1 Modelo de Repetibilidad.

La ecuacion del modelo eslasiguiente:

Vi = EFjj + & + pe+ Gju (3)
donde



Yijx eslaPDC, del animal k, perteneciente al grupo RFC; y cuya curva de lactacion fija esta anidada al grupo EE;.
EF;; son los efecto fijos definidos en (2)

ax efecto aditivo del animal k.

px efecto ambiental permanente asociado atodas las PDC de lavacak.

eij efecto ambiental transitorio de laPDC,.

En notacion matricial, y sera el vector que contiene las PDC observadas en todos los animales, b ,a , p y e son vectores
que contienen los efectos ambientales (RFC;, EE; y los coeficiente de regresion fijos by m m-14 asociados a la funcién de Ali-
Schaeffer), aditivo, permanentey residual. X, Z y W son matrices de incidencia, incluyéndose en X las covariables Xm (m=14 dela
funcion de Ali-Schaeffer (1).

y=Xb+Za+Wp+e “)
Se asume la siguiente estructura de (co)varianzas.

au @ 0 oy
e.u_ e u

e 80 0 Ef

donde G eslamatriz de (co)varianzas genéticas entre |os animal es, definida como G= s%A, siendo s?,lavarianza genética aditiva
y A lamatriz de parentesco. P es una matriz diagonal que contiene lavarianza del efecto permanente, P= szp l.y E esunamatriz
diagonal que contiene lavarianza residual s?.

3.1.2. Modelos de regresion aleatoria

Los MRA utilizados se pueden agrupar en modelos que ajustan coeficientes de regresién aleatorios sobre covariables
definidas a partir de funciones lineales que describen la curva de lactacion, y en modelos que ajustan coeficientes sobre
covariables definidas a través de una combinacion lineal de polinomios ortogonales (polinomios de Legendre). Estos UGltimos
surgen del procedimiento de obtencidn de funciones de covarianza (FC) como funciones reales de dos variables, a través de bases
definidas por un conjunto de polinomios ortogonal es dentro de un espacio funcional. (Kirkpatrick y Heckman 1989; Kirkpatrick y
Bulmer, 1990; Apostol, 1973)

La ecuacion genera del modelo es:

r S
0 o
Vik=EFj+a+ a amlium+t P+ A WmZzoum + G (5)
m=1 m=1

donde ay y px se definenigual queen (3) y

axm coeficiente m de regresion aleatorio anidado al animal k. Obsérvese que m puede variar desde 1 hastar, siendo r €
nimero de términos dependientes del tiempo de la funcion gjustada a la parte aditiva. Considerando el termino
independiente, € nimero de coeficientes de regresién estimados, u orden de ajuste, serar + 1.

Z1am covariable m definida por la funcion ajustada sobre el efecto aditivo

Wim Coeficiente de regresion aeatorio m anidado a py. El orden gjustado sobre €l efecto permanente seras + 1.

Z,m Covariable m definida por la funcion que se gjusta al efecto permanente.

Siguiendo la misma notacion que en (4) parael MMR, un MRA se puede escribir en formamatricial como:
y=Xb+Za+W,p+e (6)

cony, b, e y X definidos como en (4), siendo a € vector que contiene los r+1 coeficientes de regresion aleatorios (ax + axm m=1,n
). Zx eslamatriz de incidencia que relaciona las PDC con €l animal e incluye las covariables Z yim (m-1,) COrrespondientes a la
funcion lineal gustada al efecto aditivo. El vector p incluyeloss + 1 coeficientes de regresion aleatorios para €l efecto permanente

(Px *+ Vim (m=1,5) Y lamatriz W, es lamatriz de incidencia del efecto permanente que incluye también las covariables Z;,um m-1.¢
gue se definen para modelizar este efecto alo largo de lalactacién. La estructura de (co)varianzas asumidas en los MRA es:

@i & 0 01
varApf:gO P OH

e 80 0 Ef



donde G se define como G='S, A A, siendo S, una matriz que contiene |as (co)varianzas genéticas entre los r+1 coeficientes de
regresion aleatorios que se gjustan sobre la parte aditiva, y A la matriz de parentesco. P se definecomo P = S, A I, donde S, es
unamatriz que contiene la (co)varianza ambiental permanente entre los s+1 coeficientes de regresion aleatorios gustados sobre €
efecto permanente. E es una matriz diagonal que contiene la varianza residua s, asumida constante a lo largo de toda la
lactacion por limitaciones del programa empleado en la estimacion de los componentes de varianza.

MRA basados en funciones lactacionales

Las funciones que determinan las covariables sobre las que se establece la regresién aleatoria son funciones lineales que
definen una curva de lactacion. Se han comparado dos modelos.

Modelo de Ali-Schaeffer (MRA-A)

Lafuncion lineal utilizada para definir las covariables en funcion de los DEL eslafuncion lineal de 5 covariables de Ali-
Schaeffer definida en (1). Se gjusta esta funcién en las partes aditivay permanente

Modelo del Wilmink (MRA-W)

El modelo propuesto por Wilmink (1987) es una funcion lineal de tres covariables que describe la produccion de leche
y(t) en funcion del tiempo t como:

y(t) =bo + by t+ b, exp(-0.05t)
Se gjusto esta funcidn tanto al efecto aditivo como a permanente.
MRA basados en Polinomios de Legendre (MRA-L)

Se utiliza la serie de orden n de polinomios de Legendre normalizados (Kirkpatrick y Heckman, 1989, Kirkpatrick y
Bulmer, 1990; Kirkpatrick y col 1994; Meyer y Hill, 1997; Apostol ,1973) donde & término de orden n de la serie viene dado por:

(n/2)
1 jon+1 R n a8 0an-2mo .
PO 5 T A g gt T (7)
2 m=0 el g

siendo x € DEL estandarizado dentro del intervalo (-1,1) que es donde esta definida la serie ortogonal de polinomios de
2(t - tmin)

tmax - tmin

Legendre, calculada a partir de la expresion x = -1, siendo t dias en lactacion, ty, diaminimo delalactaciony t. dia

maximo de la lactacion. En la expresion (7) (n/2) indica tomar la parte entera de n/2, y los términos del sumatorio en los que se
verifique que n-2m=0, son independientes de x.

La notacion que vamos a seguir para describir un modelo a que se gjustan polinomios de Legendre es:
y=EF+Lgn) +Lym) +e )

donde EF son los efecto fijos definidos en (2), y La(n) y Ly(m) representan los polinomios de Legendre de orden n y m gustados
sobre la parte aditivay permanente, respectivamente. Para simplificar todavia mas la expresion (8), en lo sucesivo nos referiremos
aun MRA-L delasiguiente forma:

La(2) + Ly(3) = A2
L{2) + L,(3) = A3

Lo(7) + Lo(6) _p7

donde laletra serefiere a orden del efecto permanente (A = 3; B = 4; C=5; D=6) y & nimero a orden de gjuste sobre €l efecto
aditivo. Por orden entendemos el nimero de coeficientes del polinomio.

3.2 Comparacién de model os
Para comparar los distintos modelos se han utilizado estadisticos que definen la bondad de ajuste y la capacidad para
predecir datos faltantes. Ademas en los MRA se estudio la forma en la que predecian las varianzas aditivay permanente diarias a

lo largo de lalactacion, asi como el cociente entre la varianza aditiva diaria (VAD) entre la suma de la varianza total .

Las estimas de los componentes de varianza, soluciones de los efectos y célculo de las verosimilitudes para todos los
modelos se realizaron con el programa REMLF90 (Misztal, 2000).



Bondad del ajuste

Para cuantificar la bondad del gjuste del modelo se usaron dos estadisticos: El porcentaje de sesgo a cuadrado parala
capacidad de ajuste (PSB-F) y la correlacion empirica para la capacidad de ajuste (RHO-F) entre € valor observado y €l gjustado
por el modelo. El PSB-F se define como:

n
a (yijkl - yijkl)z
PSB-F = |=1n— “ 100 ©)
a (y)?
I=1
siendo n €l nimero total de observaciones, y,,, laPDC; observadaen €l animal k dentro de los grupos RFCi y EEj e 9, 1aPDC

calculada por la ecuacién del modelo a partir de las estimas de los efectos asociados a esa observacion. Un mayor PSB-F
evidenciaria un peor gjuste del modelo alos datos.

Dentro de los MRA-L existen model os anidados que hacen posible determinar por medio de pruebas chi-cuadrado sobre
€l ratio de verosimilitudes, el orden del polinomio hasta donde se produce un incremento significativo en lamejoradel valor dela
verosimilitud del modelo.

Capacidad de prediccion

Un método para comparar modelos es la validacion cruzada (VC). Una vez estimados los parametros del modelo,
podemos predecir datos faltantes, es decir, datos que no han intervenido en la estima de los pardmetros del modelo, y en concreto
vamos a predecir los datos contenidos en € conjunto PRE. Comparando € dato que predice la ecuacién del modelo con € dato
real contenido en PRE, podemos tener una medida comparativa de la capacidad de gjuste del modelo usando los mismos
estadisticos que en €l apartado anterior, donde ahorala correlacion y el porcentaje de sesgo a cuadrado se definen en funcion del
valor predicho y e dato fatante (RHO-Py PSB-P).

Estimas de las varianzas diarias

Con MRA en los que las covariables estan definidas por funciones lineales, es posible estimar funciones de covarianza
gue permiten tener en cuenta la estructurade (co)varianzas entre las PDC alo largo delalactacién. Si z; es el vector de covariables
para un tiempo t; y z; lo es paraotro tj, y K, eslamatriz de (co)varianzas entre |os coeficientes de regresion aleatorios aditivos del
modelo, entonces la (co)varianza aditiva alo largo de lalactacion viene dada por la siguiente funcién de dos variables:

g (tt) = z' Kaz; (10)

En el caso en que i = j, la superficie que define (10), y en la que se encuentran las (co)varianzas de las PDC en funcién
del tiempo, se reduce a una funcion de una variable que representa la evolucion de lavarianza alo largo del ciclo delactacién. La
expresion (10) definida para el efecto aditivo y para el permanente, junto con la varianza residual, nos va a permitir el calculo de
parametros genéticos alo largo de lalactacion. Los calculos fueron llevados a cabo entre los dias 5 y 335 de lalactacion.

4. Resultados y discusién
Comparacion de modelos

L os estadisticos para bondad de ajuste obtenidos dentro de las series de MRA-L, (logaritmo de verosimilitud, porcentaje de sesgo
al cuadrado y varianza residual) se presentan en los graficos 1, 2 y 3 donde se muestra su tendencia ante el aumento de orden de
gjuste sobre la parte aditiva dentro de distintos ordenes de gjuste constantes de la parte permanente. En el mismo sentido, €
gréfico 4 muestra el porcentaje de sesgo a cuadrado paralos MRA-L calculado en validacion cruzada como medida de la
capacidad predictiva de los modelos.
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* En"ad-n"y "per-n", "n" indicael orden del polinomio que se ha gjustado ala parte aditivay permanente respectivamente.

El valor de las verosimilitudes (gréfico 1) pone de manifiesto la mejora en la bondad de gjuste de los model os paralela al
incremento en & orden de los polinomios ajustados sobre |os efectos aditivo y permanente. El valor de—2 log L disminuy6 segin
se incremento €l orden del polinomio sobre la parte aditiva manteniendo constante el orden de gjuste en la permanente, siendo la
disminucion en los valores de este estadistico méas manifiesta en ordenes de gjuste sobre el efecto permanente inferiores (3 y 4)
gue en ordenes de gjuste superiores (5 y 6), donde las mejoras fueron mas moderadas. Una tendencia similar en cuanto alamejora
del modelo, se encontré al analizar incrementos de orden sobre el efecto permanente dentro de un orden de ajuste constante sobre
el efecto aditivo. Sin embargo, la disminucion en € valor del —2 log L fue més pronunciada y se mantuvo para ordenes de efecto
aditivo superiores (5 y 6). Sobre los ratios de verosimilitudes de los MRA-L anidados, se llevaron a cabo test chi cuadrado para
determinar hasta que orden de gjuste se producia un descenso estadisticamente significativo en el valor de—2 log L (gréafico 1). En
todos los casos resulté significativa la mejora que se produjo al incrementar € orden desde un grado 2 hasta grado 6, tanto en la
parte aditiva como en la permanente. El paso de un modelo C6 a un C7 no resulto significativo. Los modelos de orden de gjuste 6
sobre €l efecto permanente resultaron mejores que los de orden 5. El mejor modelo encontrado fue €l D6. No se probd el modelo
D7.

Otros estadisticos para medir la capacidad de gjuste, porcentaje de sesgo al cuadrado para la capacidad predictiva, (PSB-
F) y varianzaresidual (var(e)), también informaron de que los mejores model os eran los de ordenes superiores. En los graficos 2 y
3 se observa que la los estadisticos PSB-F y var(e) evolucionaron hacia valores cada vez mas altos, a pasar de modelos con
ordenes de gjuste inferiores sobre el efecto aditivo a model os con ordenes superiores, mientras se mantuvo constante el orden de
gjuste en e efecto permanente, hasta llegar a un determinado orden de gjuste en e que se produjo un descenso brusco en el valor
de los estadisticos, que suficiente para poner de manifiesto que los model os de orden superior tienen mejores cualidades de gjuste.
Este fendmeno no se puso de manifiesto s €l orden del efecto permanente se aumenta sobre modelos con el efecto aditivo
constante, en este caso, tanto PSB-F como var(e) disminuyeron a la vez que se incrementaba el orden del permanente. Dentro de
los MRA-L, los valores de la correlacion para la bondad de ajuste (RHO-F) mostraron € mismo comportamiento que el PSB-Fy
la var(e), oscilando entre un 92,76 y un 94,21%. En los estadisticos de medida sobre la capacidad de prediccion, porcentaje de
sesgo al cuadrado para la capacidad de prediccion (PSB-P) , (gréfico 4), y correlacion (RHO-P), se encontré que mejoraban
simultéaneamente a incremento de orden de efectos aditivos y permanente. Los valores de RHO-P dentro de los MRA-L, oscilaron
entre un 85,53 y un 85,85%. La variabilidad observada en | os resultados de las medidas de capacidad de prediccion fue menor que
la observada en las de bondad de gjuste (tabla 3).

BONDAD DEL AJUSTE MODELO CAPACIDAD DE PREDICCION

MODELO -2log L PSB-F RHO-F var(e) PSB-P RHO-P
A2 131792 1.0424 0.9276 9.4842 2.0252 0.8553
A3 131744 1.044 0.9274 9.486 2.0191 0.8558
A4 131567 0.9774 0.9324 9.1277 2.0021 0.8571
A5 131461 0.9524 0.9343 8.981 1.9949 0.8576
B2 131571 0.9523 0.9343 9.001 2.0089 0.8566
B4 131514 0.9549 0.9341 9.0087 2.001 0.8572
B6 131389 0.9168 0.9369 8.7917 1.9874 0.8582
C2 131463 0.8908 0.9389 8.6715 1.9987 0.8574
C5 131381 0.8933 0.9387 8.6756 1.9897 0.858
C6 131356 0.8844 0.9394 8.6256 1.9857 0.8584
C7 131340 0.8751 0.9401 8.5761 1.9853 0.8584
D3 131370 0.8499 0.942 8.4537 1.9867 0.8583
D2 131408 0.8488 0.942 8.4511 1.9922 0.8579
D6 131316 0.8478 0.9421 8.436 1.9833 0.8585
MMR 131168 1.586 0.8859 12.493 2.2783 0.8354
MRA-W 1.0658 0.9257 9.5713 2.03 0.8549
MRA-A 0.9755 0.9326 9.0957 2.0034 0.857

Tabla 3 Estadisticos paralos MRA-L més representativos de cara ala comparacion, MRA lactacionalesy e MMR.
* Siglas de modelos explicadas en 3.1.2



Como eraprevisible, d MMR fue € modelo que present6 peores resultados, tanto desde €l punto de vista de la bondad
de gjuste como desde el de la capacidad predictiva. Los MRA que utilizaron funciones lactacionales para gjustarse ala parte
aditivay permanente, mostraron peores resultados que los MRA-L. A igualdad de nimero de parametros ajustados, el modelo de
Wilmink equivaldriaaun MRA-L A3, presentando el modelo A3 mejores resultados. Por su parte, e MRA basado en lafuncion
lineal de Ali-Schaeffer, equivaldria en cuanto a nimero de parametros aun MRA-L C5, siendo €l modelo C5 mejor en cuanto a
los resultados presentados. Un MRA de Ali-Schaeffer, se situaria en términos comparativos en una posicion intermedia entre un
A4y unA5.

Estimas de parametros genéticos

Se evaluaron las varianzas genética aditivay permanente diarias (VAD y VPD) como funciones de los dias en lactacién
(DEL). Los resultados para los model os mas representativos se muestran en los graficos 5 y 6.

VAD

Gréfico 5: Varianza aditivadiaria- VAD *
* Siglas de modelos explicadas en 3.1.2

Gréfico 6: Varianza ambiental permanente diaria- VPD *

La varianza genética aditiva estimada con € MMR fue de 5.80, mientras que la permanente y residual fue de 9.89 y
12.49, respectivamente. Rekayay col (1999) encuentran un valor similar paralavarianza aditiva de 5.65, y valores algo mas bajos
para las varianzas permanente y residua de 6.60 y 6.68, respectivamente. Los MRA permiten oscilaciones de esta varianza alo
largo de la lactacion. En €l grafico 5 se observa que dependiendo del MRA, €l inicio de la curva es ligeramente distinto. Los
modelos de Ali-Schaeffer, Wilmink y los MRA-L de orden elevado, D6 y C5, toman valores atos a principio de la lactacion
decreciendo hasta el dia 50. En el dia 50 todos |os modelos alcanzan el minimo de VAD, y desde aqui todos muestran una linea
ascendente hasta los 275- 300 dias. A partir de aqui cada modelo difiere en su comportamiento. En el gréfico 6 se ve como la
VPD fue modelizada por todos |os model os de forma muy similar, presentando € MMR €l valor mas bajo.

La tendencia general de la "heredabilidad" (h2),
(gréfico 7) fue similar a de la VAD. Al principio de la

lactacion los modelos presentaron unos valores de h2, 045
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Gréfico 7: "heredabilidad” diaria*
* Siglas de modelos explicadas en 3.1.2

Este comportamiento también se puso de manifiesto en las "correlaciones genéticas diarias’ (CGD). A partir de un
orden cuarto de agjuste sobre la parte aditiva se obtuvieron correlaciones muy bajas e incluso negativas entre PDCs situados en
la periferia de la lactacion. Este resultado se muestra para € modelo D6 en el grafico 8, habiéndose encontrado los mismos
resultados para 6rdenes inferiores de efecto permanente desde 6rdenes de gjuste 4 para €l efecto aditivo. Con 6rdenes 2y 3 de




gjuste sobre la parte aditiva se encontré que la correlacién entre dos PDCs medidos tiempost; y t2 disminuye a medida que t2
algjadet; (Grafico 9), encontrandose valores de CGD con un modelo D3 para PDCs entre los DEL 5y 335 de 0.58. Resultados
similares han sido presentados por Strabel y Misztal (1999).

Deigual formalos MRA-A y MRA-W mostraron resultados en | as estimas de parametros genéticos equivalentes alos
MRA-L de elevado orden de gjuste (Graficos 7,10 y 11). En este caso, ademés del elevado nimero de parametros del modelo
(MRA-A), € hecho de haber obtenido h2 muy altas al principio y final de la lactacion y haber obtenido CGD muy bajas para
PDCs periféricos, también pudo ser debido a que los modelos lactacionales no son adecuados para modelizar a estructura de
(co)varianzas, aungue si 10 sean para definir la curva de lactacion.
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Pequefias imprecisiones en las estimas de los componentes de varianza del MRA, parecen traducirse en un
comportamiento anémalo de los pardmetros genéticos al principio y final de la lactacién. En nuestro caso, las altas estimas
encontradas para la VAD (grafico 5) al principio de la lactacion, también pudieron ser debidas a trabajar con modelos con
homogeneidad en la varianza residual, sin embargo las estimas atas de la VAD solo se manifestaron en MRA que gjustaron
ordenes superiores a 3 en la parte aditiva. Este fenébmeno no se observo si €l incremento de orden se producia en lafuncién que
se gjustaba al efecto permanente. En este sentido, Olori y col (1999,) afirman que mantener homogeneidad en la varianza
residual alo largo de lalactacion en MRA, produciria sesgos en la propia varianzaresidual al principio y final de lalactacion,
pero no afectaria significativamente alas estimas del resto de las varianzas

L os resultados obtenidos demuestran que aumentar € orden de los polinomios se traducen siempre en mejoras en la
capacidad de gjuste, sin embargo esto |leva aparejado una mala modelizacion de los parametros genéticos en la periferiade la
lactacion, lo que puede ser debido a una pérdida de precision en la estima de los componentes de varianza cuando estos son
incrementados en nimero, o a propio comportamiento del MRA que no se gjusta bien en los extremos de la lactacion.
Ademas, Pletcher y Geyer (1999) afirman que los polinomios de alto grado son "oscilantes” por lo que no se gjustarian bien a
laFC. Una solucion a esto seria trabajar con polinomios de menor grado de agjuste. Pletcher y Geyer sefialan a su vez, que un
polinomio de grado excesivamente reducido podria no ser suficiente para definir satisfactoriamente el proceso bioldgico que se
este modelizando. Por tanto parece 16gico que hay que definir un polinomio con un orden de gjuste éptimo, paralo que habria
gue tener en cuenta, ademés de factores como la capacidad de gjuste y la capacidad para predecir datos faltantes, otros
relacionados con la precision de los componentes de varianzay la posterior estima de pardmetros genéticos, teniendo especial



atencion con lo que ocurre en los extremos de la lactacion, con la capacidad del polinomio para definir € proceso biolégico, y
finalmente con & coste computacional.

5. Conclusiones

Los resultados de la comparacién de modelos obtenidos, tanto en lo referente a bondad de gjuste como capacidad de
prediccién, discriminaron muy en favor de los MRA frente al MMR.

Dentro de los MRA, los MRA-L mostraron mejores resultados que los MRA basados en funciones lactacionales
(MRA-A y MRA-W), aiguadad de nimero de pardmetros ajustados.

En los MRA-L, se encontré que los modelos mejoraron sus propiedades en cuanto a bondad de ajuste y capacidad de
prediccion de forma paralela al aumento en el nimero de parametros, precisando que, incrementos en el orden del polinomio
gue se gjusto sobre la parte aditiva, produjeron mejoras més acusadas en modelos donde € orden agjustado sobre la parte
permanente no fue muy elevado (3-4). Sin embargo, los mismos incrementos en el orden de gjuste sobre la parte aditiva en
modelos con un orden elevado en la permanente (5-6) produjeron mejoras poco relevantes. Por su parte, incrementar el orden
ddl efecto permanente produjo mejoras en el modelo independientemente del orden que se gjustd sobre la parte aditiva. Por
tanto, desde €l punto de vista del ahorro computacional, parece razonable tratar de mejorar las caracteristicas del modelo
incrementando € orden de gjuste sobre la parte permanente manteniendo ordenes de gjustes no muy elevados en la parte
aditiva.

Por otro lado, € aumento en & ndmero de pardmetros del modelo condujo a resultados muy elevados de h2 a
principioy final de lactacion, alavez que resultados de CGD muy bajos entre PDCs situadas en la periferia de lalactacion. No
obstante, este efecto sblo se puso de manifiesto cuando el incremento de orden de gjuste se produjo sobre la parte aditiva del
modelo.

Sumado a esto Ultimo € hecho de que, las mejoras que se produjeron en el modelo, como resultado de incrementar €l
orden de gjuste en la parte aditiva en model os de elevado orden de gjuste en la parte permanente no fueron muy superiores, nos
podemos permitir sugerir que € modelo MRA-L D3 seria el mas adecuado para su uso, por ser un model o que presenta buenas
caracteristicas en cuanto a bondad de gjuste y capacidad de prediccion, sin presentar € inconveniente de laimprecision en la
estima de los componentes de varianza.

Dado que los resultados obtenidos se basan en model os que consideraron homogeneidad en la varianza residual, y es
conocido el hecho de que modelos con heterogeneidad de la varianza residual presentan mejores resultados, se deberian hacer
mas investigaciones a respecto. Asi mismo, se deberian comparar los resultados de este andlisis, con otros que se obtengan a
partir de otras muestras de datos en otras regiones. Por Gltimo, se debe plantear un estudio sobre € posible cambio en €l mérito
genético de los animales que se podria producir con model os basados en el andlisis de las PDC.
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