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RESUMEN
MODELOS MIXTOS EN LA DEFINICION DE UNA ECUACION PARA

ESTIMAR ESTRUCTURA CORPORAL (FRAME) EN BOVINOS PARA CARNE

POR:

.I.S. AIDE GABRIELA DAMAS PONCE

Maestra en Estadistica Aplicada

Secretaria de Investigacion y Posgrado

Facultad de Zootecnia y Ecologia

Universidad Autbnoma de Chihuahua

Presidente: Dr. Joel Dominguez Viveros

El objetivo es mostrar una aplicacion de los Modelos Mixtos en el analisis
de la talla del ganado bovino Limousin, utilizando el procedimiento MIXED
MODEL en el software estadistico SAS. Este procedimiento se utilizé6 ya que
ademas de los efectos ambientales, considera los efectos aleatorios que se dan
debido a los factores genéticos del animal. En analisis se usaron los datos de
3,270 animales, con edades entre 71 y 866 dias. Los modelos se obtuvieron
considerando primero a la madre del sujeto y posteriormente al padre como
variable aleatoria, ademas, se realizaron tres clasificaciones de talla para 6, 9 y
12 niveles. Para cada caracteristica, el modelo incluyé los efectos fijos de hato,
época, afo, sexo, altura y peso. En la eleccion de la curva que mejor se ajusta a

los datos de los modelos obtenidos, se utiliza el criterio de informacién Akaike y



el criterio de informacion Bayesiano. La variable aleatoria Madre presentd los
mejores resultados con los criterios Bayesiano y Akaike para la talla clasificada
en 12 niveles. El modelo que mejor se ajusté a la talla incluye la altura, el peso,
la altura cuadratica y la interaccion entre altura y peso. Por otro lado, se encontré
que el componente de varianza de las variables aleatorias para tres de los
modelos es cero o una estimacién negativa, por lo cual se eliminaron dichos

efectos aleatorios.

Vi



ABSTRACT
THE USE OF THE MIXED MODELS DEFINING AN ECUATION TO ESTIMATE

FRAME IN BOVINE CATTLE

BY:

AIDE GABRIELA DAMAS PONCE

The objective is showing an application of the Mixed Models in the analysis
of the frame of the Limousin cattle, using the MIXED MODEL procedure in the
SAS statistic software. This procedure was used because in addition to the
environmental effects, it considers the random effects because of the genetic
factors in the animal. To develop the analysis was used the data of 3,270 animals
with ages between 71 and 866 days. The models were obtained considering first
the mother of each subject and later the father as random variable, besides, three
classes of frame were defined for 6, 9 and 12 levels. For each characteristic, the
model included the fixed effects of herd, period, gender, height, and weight. To
select the curve that best fits the data of the obtained models, was used the
Akaike information criterion and the Bayesian information criterion. The random
variable Mother presented the best results for the frame classified on 12 levels.
The model that best adjusted to Frame included height, weight, quadratic height
and the interaction between height and weight. On the other hand, it was found
that the variance component of the random variables for three models is zero or
a negative estimation, for that reason, is necessary to eliminate those random

effects.

VI



CONTENIDO

Pagina

RESUMEN ..o e e e e e e e e e e ennes v
AB ST R A C T e e e Vil
LISTA DE CUADROS ...t e e e eenes iX
INTRODUGCCION ....oiiiiiititiiiiesisittt ettt 1
REVISION DE LITERATURA . ...t en e eenes 3
MOAEIOS MIXIOS .eeeeeeiiiiiiie ettt e e e e 3
Efectos fijosS y aleatorios...........uiiiiiii e 3
Proceso de seleccion y ajuste de modelos MiXtOS ........ccceeeeeeevveeiiiinnnnnnnn. 5
MATERIALES Y METODOS .......couiiieeeeeeeteete ettt sae e, 7
Descripcion y exploracion de 10S datOsS ........coeeeeeeevveeiiiiiiiie e 7
DefiniCion de MOdEIOS ..........ooviiiiiiii e 7
Seleccion de modelo con MeJor QJUSEE.......cccevvvvviieiiiie e, 13
Pruebas de normalidad ... 13
RESULTADOS Y DISCUSION.......cotiieieceeeteeeeee ettt 14
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ... 22
LITERATURA CITADA . .ot e e e e enes 23

VIl



Cuadro

LISTA DE CUADROS

Definicion de frame score con doce niveles .........................
Definicion de frame score con nueve niveles .....................
Definicion de frame score con seis niveles ........................
Resultados pruebas F para Modelo 1 (variable aleatoria
madre) para Frame Score de 12,9y 6 niveles ...................
Resultados pruebas F para Modelo 2 (variable aleatoria
padre) para Frame Score de 12, 9 vy 6

NIV S . . e e e e e e,

Parametros del Modelo 1 (madre aleatoria) para Frame Score

Cocientes de verosimilitud del Modelo 1 (madre aleatoria)
Frame Score 1, 2y 3 ..o
Cocientes de verosimilitud del Modelo 2 (padre aleatorio)

Frame Score 1, 2y 3 ..o

10

11

14

15

16

17

18

19



INTRODUCCION

En bovinos, los puntajes o clasificacién de la estructura corporal (frame
score; FS) derivan de la relaciébn con altura a la grupa (AG) y edad. La
clasificacion con base en el FS se asocia a diferencias en el crecimiento y la
estructura del esqueleto animal, al tamafio adulto en funcion de la curva o patron
de crecimiento, en la deposicién de grasa, asi como la velocidad de crecimiento
y el tiempo requerido para llegar a la madurez fisiologica. Dado la trascendencia
del FS en variables de crecimiento y reproductivas, es considerado en los
criterios de seleccion de los programas de mejora genética para algunas razas
de bovinos. La escala del FS estad en el intervalo de 1 al 10, con algunas
variaciones en funcion de la poblacion o el programa de mejora genética; la
asignacion de los animales a FS se realiza con base en ecuaciones de prediccion,
asi como tablas o estandares determinados por raza (Beef Improvement

Federation, 2002).

La medicién de AG se realiza en el intervalo del destete al afio; para la
generacion de las ecuaciones y/o tablas de asignacion se requiere el muestreo y
analisis de una poblacion de referencia, donde las clasificaciones son
establecidas de manera subjetiva a través de evaluaciones visuales; no obstante,
Horimoto et al (2006) reportaron el desarrollo de las clasificaciones de forma
cuantitativa, con base en la edad y el peso del animal. Para las ecuaciones de
prediccion se requiere la seleccion y analisis de modelos estadisticos, alternando
los efectos de edad y AG en diversos niveles; ademas, se ha planteado el uso de

modelos mixtos (MM), con avances en el ajuste y capacidad de prediccion. Los



efectos maternos, de tipo aleatorio y con trascendencia en el ajuste de AG, se
pueden considerar en la estructura de los MM. Con base en lo anterior, el objetivo
del presente estudio fue analizar la implementacion de MM en la definicién de

una ecuaciéon de predicciéon para FS en bovinos Limousin de México.



REVISION DE LITERATURA

Modelos mixtos

Un modelo mixto (MM) permite ajustar la variable de respuesta de un
estudio en funcibn de factores fijos o aleatorios, esto para estudios
observacionales o experimentales (Molinero, 2003). Adicionalmente, Miliken y
Johnson (2009) afirman que los MM son usados para describir datos
provenientes de experimentos o estudios que necesitan mas de un parametro de
varianza-covarianza e involucran algunos parametros de efectos fijos. Modelar la
estructura de varianza es posiblemente la mas poderosa e importante
caracteristica Unica de los modelos mixtos, lo que la distingue de los modelos

lineales convencionales (Littell et al., 2006).

Un modelo de efectos mixtos tiene algunos efectos fijos y otros aleatorios,

sin contar el intercepto y el término de error (Schabenberger y Pierce, 2002).

El procedimiento PROC MIXED del ambiente computacional SAS STAT
ajusta modelos lineales mixtos. En €l se pueden obtener estimaciones de los
efectos fijos, de las matrices de varianzas-covarianzas y los mejores predictores

lineales insesgados empiricos de los efectos aleatorios.

Efectos fijos y aleatorios

Usamos modelos mixtos aleatorios cuando el grupo experimental tiene
diferencias incomparables. Por ejemplo, cuando queremos estimar la media de
una poblacién cuyas diferencias no se pueden distinguir de los errores del

instrumento de medicion (Gomez et al., 2012). Estos modelos se utilizan cuando



los niveles del factor de estudio son infinitos y sélo tenemos una muestra al azar

(t niveles).

Segun Correa y Salazar (2016), en muchas situaciones es simple decidir
si un efecto es fijo o aleatorio, sin embargo, en otras no es claro. Robinson (2008)
comenta “Los modeladores pueden estar en desacuerdo si los efectos deben ser
fijos o aleatorios, y el mismo efecto puede cambiar dependiendo de las
circunstancias. Ciertamente, los estadisticos no estan de acuerdo en una
estrategia. Algunos dicen que depende completamente de la inferencia, y

algunos que depende completamente del disefio”.

Efectos fijos: Se asumen que son determinados a propdsito y que no
representan a otros sino a ellos mismos. En este caso, los niveles en el estudio
representan todos los posibles efectos del factor, o al menos todos los niveles de

los cuales se va a hacer referencia.

Efectos aleatorios: Son tomados al azar de una poblacién de posibles
niveles, representan solo una muestra. Segun Littell et al (2006) “un factor es
considerado aleatorio si sus niveles representan a la poblacion con una
distribucion de probabilidad”. Esto es diferente en regresion o disefios de
superficie de respuesta, donde las dosis o0 cantidades son seleccionadas
deliberadamente para optimizar la estimacion de parametros de regresion fijos
en la regién experimental. Los efectos aleatorios representan un muestreo

verdadero y se asumen con distribucion de probabilidad.



Proceso de seleccion y ajuste de modelos Mixtos

Entre los diversos criterios para determinar la bondad de ajuste de MM, es
comun encontrar los Criterios de Informacién Akaike (AIC) y el Bayesiano (BIC).
Estos modelos penalizan el logaritmo de la funcidon de verosimilitud por la
cantidad de parametros, regularmente desde la funcion marginal, por lo tanto

selecciona el modelo que minimiza el valor de los mismos (Vallejo, 2010).

El criterio de Akaike determina la eficiencia de ajuste del modelo (Posada
y Rosero, 2007). De esta manera el modelo que muestra un valor mas bajo de
AIC sera el que explique mejor los datos con el menor nimero de parametros
(Molinero, 2003). Este modelo es muy util al hacer comparaciones entre modelos,
utilizando las diferencias entre los AIC (Schermelleh, 2003). Este criterio utiliza la
funcibn de maxima verosimilitud, considera los cambios de ajuste y las
diferencias entre el nimero de parametros entre modelos. Con el criterio de
Akaike podemos conocer qué informacion se perdio al usar un modelo, se inicia
con el modelo completo y de esta manera buscamos el modelo en el cual se
pierda la menor informacion posible con el fin de estar lo mas cerca del modelo

real. La ecuacion que utiliza es:

AIC = =2xLogL+2p

Podemos ver que L es la funcién de verosimilitud y p es el nUumero de
parametros independientes estimados, 2p representa una penalizacién debida al

numero de parametros.



El criterio de informacién Bayesiano de Schwarz esta basado en la
estadistica bayesiana. Dicha estadistica parte del teorema de Bayes que permite,
si se conoce la probabilidad de un evento, modificar su valor al agregarse nueva
informacion (Molinero, 2002). Este método permite agregar al analisis
informacion externa. De esta manera estima la funciébn de probabilidad
considerando la informacion externa y la observada (Diaz y Batanero, 2008). El
criterio para elegir el mejor modelo sera el que tenga menor valor de BIC

(Calegario et al., 2005). La ecuacion utilizada para este criterio es:

BIC = =2 * LogL + log(n) * p

Donde L es la funcion de Verosimilitud y p es el nimero de parametros

ajustados y n el nimero total de datos.



MATERIALES Y METODOS

Descripcion y exploracion de los datos

La base de datos analizada fue proporcionada por la Asociacion Mexicana
de Criadores de Ganado Limousin; estaba conformada por 3,270 animales con
datos de identificacion y productivos. Los datos por individuo corresponden al
sexo, fecha de nacimiento y hato, asi como identificacion de sus progenitores.
Los datos productivos se refieren al peso vivo y altura a la grupa (AG), asi como
la edad a la medicion. Los datos de peso vivo estuvieron en el intervalo de 92 a
378 kg, con un valor promedio de 228 kg; la edad para peso vivo fue de 132 a
278 dias, con un valor promedio de 208 dias. Para AG, los datos fluctuaron de
80 a 160 cm, con un valor promedio de 117 cm, con edad de medicién en el

intervalo de 150 a 260 dias, con un valor promedio de 211 dias.

Definicion de modelos
Se analizaron dos modelos, el primero con la madre como efecto aleatorio

y el segundo cambiando el efecto aleatorio a padre.
Modelos evaluados:
Modelo 1:

FS = hto + epk + ao + sx + hto * epk + hto * sx + epk * ao + epk * sx + ao * sx
+ altura + peso + altura® + peso? + altura * peso + madre

+ error

Modelo 2:



FS = hto + epk + ao + sx + hto * epk + hto * ao + hto * sx + epk * ao + epk * sx
+ ao * sx + altura + peso + altura® + peso? + altura = peso

+ padre + error
Donde:
hto, i ésimo efecto fijo de hato

epk, j ésimo efecto fijo de época nacimiento, definidas en bimestres:

enero-febrero es la época 1, marzo-abril época 2, etc.
ao, k ésimo efecto fijo de afio de nacimiento
sx, | ésimo efecto fijo de sexo del animal
altura, m ésimo efecto fijo de la covariable altura
peso, n ésimo efecto fijo de la covariable peso vivo
madre, efecto aleatorio de vaca madre
padre, efecto aleatorio de semental padre

En los efectos fijos: se evaluaron las interacciones dobles y se agregaron
en el modelo final las significativas (p < 0.05); en las covariables se evalué los
efectos cuadraticos, seleccionando las estadisticamente significativas (P < 0.05)

y evaluando los residuales.

Para la variable de respuesta se gener¢ la clasificacion de Frame Score
(FS) en tres escenarios con base en el planteamiento de Horimoto et al (2006).

La distribucion de datos de peso vivo y AG se agruparon en tres o cuatro clases,



generando un sistema de clasificacion de seis, nueve y doce niveles; en los
Cuadros 1, 2 y 3 se describen los niveles de peso vivo y AG utilizados en la
definicién de FS. En cada uno de los modelos se realiz6 un analisis para dichas

clasificaciones de talla.



Cuadro 1. Definiciéon de frame score con doce niveles

Peso Peso Peso Peso
Altura Bajo?2  Medio bajo? Medio alto¢ Alto¢d
ggf‘l’% o | I Il W,
2"067‘?1’33 o v VI Vil Vil
fgg-lso o IX X XI XI|

a El intervalo de peso Bajo se considera entre los 92 y 170 kg.
bEl intervalo de peso Medio bajo se considera entre los 171y 240 kg.
¢ El intervalo de peso Medio alto se considera entre los 241 y 310 kg.
d El intervalo de peso Alto se considera entre los 311y 378 kg.

10



Cuadro 2. Definicidn de frame score con nueve niveles

Peso Peso Peso
Altura Bajo2  Medio bajo? Alto¢
Bajo | I I
80-106 cm
Medio
107-133 cm v v vi
Alto
136-160 cm VII VIII IX

aEl intervalo de peso Bajo se considera entre los 92 y 187 kg.
b El intervalo de peso Medio bajo se considera entre los 188 y 282 kg.
¢ El intervalo de peso Alto se considera entre los 283 y 378 kg.

11



Cuadro 3. Definicidn de frame score con seis niveles

Peso Peso Peso
Altura Bajo @ Medio bajo? Alto ¢
Bajo ! I i
80-120 cm
Alto
120-160 cm v v Vi

aEl intervalo de peso Bajo se considera entre los 92 y 187 kg.
bEl intervalo de peso Medio bajo se considera entre los 188 y 282 kg.
¢ El intervalo de peso Alto se considera entre los 283 y 378 kg.

12



Seleccion de modelo con mejor ajuste
Fueron utilizados los criterios Akaike y Bayesiano de Schwarz para
seleccionar el mejor modelo. En ambos criterios, el menor valor entre modelos

evaluados se consideré mejor.

Se busco el modelo con mas parsimonia seleccionando el modelo que
tuvo menos variables predictivas entre los modelos evaluados, sin embargo, en

este caso, todos los modelos obtenidos tuvieron la misma cantidad de variables.

Se sabe que un punto importante para distinguir entre los modelos es el
estimador de confianza, es decir, cuanto explica la variable aleatoria por lo que

también fue evaluado en el anélisis.

Pruebas de normalidad
Se realizo la prueba de normalidad en los residuales para cada modelo en

los 3 niveles de clasificacion.

13



RESULTADOS Y DISCUSION
En los Cuadros 4 y 5 se muestran las tablas de resultados de pruebas F
para los andlisis por niveles de los modelos 1 y 2 respectivamente, ahi se pudo
observar los efectos e interacciones no significativos cada modelo (con un alfa

mayor a 0.05) los cuales se fueron descartando.

En primer lugar, en los Cuadros 6 y 7 se muestran los parametros para
cada uno de los modelos por niveles de clasificacion. Podemos observar que el
peso cuadratico quedd eliminado en todas las clasificaciones para ambos los
modelos. También se observa que no se pudo obtener un modelo para padre
aleatorio con el FS de 6 niveles debido a que la variable aleatoria padre no explica

la variable de respuesta.

El siguiente paso es la seleccion del modelo con el mejor ajuste, esto se
hizo comparando los criterios AIC y BIC. En los Cuadros 8 y 9, se observo tanto
en el modelo de Madre, como de Padre aleatorio, que la clasificaciéon de 12
niveles cumpli6 mejor con el criterio de informacion Akaike y con el Criterio

Bayesiano de Schwarz.

También en el Cuadro 8, se observé el estimador de confianza,
encontrando que la variable aleatoria madre tuvo una contribucion del 11.34% y
de 3.96% en los FS de 12 y 9 niveles, mientras que el de 6 niveles no fue
significativo. En caso contrario, en el Cuadro 9 se observé que para el modelo
con la variable aleatoria padre ninguna de las variables aleatorias tuvo una

contribucion significativa.

14



Cuadro 4. Resultados pruebas F para Modelo 1 (variable aleatoria madre) para

Frame Score de 12, 9y 6 niveles

Niveles 12 9 6
SX P<0.05 P<0.05 P>0.05
Efectos fijos hto P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
clase ao P<0.0001 P<0.0001 P<0.05
epk P>0.05 P>0.05 P>0.05
sx*hto P<0.05 P<0.0001 P>0.05
sx*ao P>0.05 P>0.05 P>0.05
sx*epk  P>0.05 P>0.05 P>0.05
Interacciones
hto*ao P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
hto*epk P<0.0001 P<0.0001 P>0.05
ao*epk P>0.05 P<0.05 P<0.0001
alt P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
alt2 P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
Efectos fijos
peso P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
covariables
peso?2 P>0.05 P>0.05 P>0.05
alt*peso P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001

15



Cuadro 5. Resultados pruebas F para Modelo 2 (variable aleatoria padre) para

Frame Score de 12, 9y 6 niveles

Niveles 12 9 6
SX P<0.05 P<0.05 P>0.05
Efectos fijos hto P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
clase ao P<0.0001 P<0.05 P<0.05
epk P>0.05 P>0.05 P>0.05
sx*hto P<0.0001 P<0.0001 P>0.05
sx*ao P>0.05 P>0.05 P>0.05
sx*epk  P>0.05 P>0.05 P>0.05
Interacciones
hto*ao P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
hto*epk P<0.0001 P<0.0001 P>0.05
ao*epk P>0.05 P<0.05 P<0.0001
alt P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
alt2 P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
Efectos fijos
peso P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001
covariables
peso?2 P>0.05 P>0.05 P>0.05
alt*peso P<0.0001 P<0.0001 P<0.0001

16



Cuadro 6. Parametros del Modelo 1 (madre aleatoria) para Frame Score 1,2y 3

Niveles 12 9 6

Intercepto -49.027 -36.323 33.143

alt 0.6744 0.4733 -0.4643
alt2 -0.0016 -0.0011 0.00157
peso 0.1078 0.07273 -0.101
peso?2 0 0 0

altura*peso -0.0008 -0.0005 0.00096

17



Cuadro 7. Pardmetros del Modelo 2 (padre aleatorio) para Frame Score 1,2y 3

Niveles 12 9 6

Intercepto  -49.447 -33.71 N/A

alt 0.6764 0.4619 N/A
alt2 -0.0016  -0.0011 N/A
peso 0.1081 0.07334 N/A
peso?2 0 0 N/A

altura*peso -0.0008 -0.0006 N/A

18



Cuadro 8. Cocientes de verosimilitud del Modelo 1 (madre aleatoria) Frame Score

1,2y 3

Niveles 12 9 6

Criterio de
-3788 -3078 -3648
informacion Akaike

Criterio Bayesiano
-3793 -3084 -3651
de Schwarz

Estimador de
0.1134 0.0396 0
confianza
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Cuadro 9. Cocientes de verosimilitud del Modelo 2 (padre aleatorio) Frame Score

1,2y3

Niveles 12 9 6

Criterio de
-3789 -3110 -3506
informacion Akaike

Criterio Bayesiano
-3793 -3112 -3508
de Schwarz

Estimador de
0.0044 0 0
confianza
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Al comparar el modelo 1y 2, el mejor se encontro utilizando la variable
madre como aleatoria (modelo 1) con una clasificacion de 12 niveles para la talla,
teniendo como variables significativas la altura, el peso, la altura cuadratica y la

interaccién altura*peso, como se muestra a continuacion:

Y = —49.027 + 0.6744altura + 0.1078peso — 0.0016altura? — 0.0008altura

* peso + error

En las pruebas de normalidad de los residuales, se obtuvo un Valor-P <
0.005 que es menor que el nivel de significancia de 0.05, lo cual indica que existe
evidencia para rechazar la hipotesis nula de normalidad. En todos los casos, los
residuales no muestran distribucién normal, lo cual se debe explorar en proximas

investigaciones.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Fue de utilidad usar los Modelos Mixtos para el analisis de talla del ganado
Limousin, ya que de esta manera se considero la aleatoriedad genética implicita
en el padre y la madre. Se observdé también como las clasificaciones con

diferentes niveles de talla tienen un impacto en la efectividad del modelo.

Entre las limitaciones encontradas se identificé que los residuales no son
normales, por este motivo, es de interés para investigaciones futuras; se propone

explorar el uso de procedimientos como GLIMMIX, NLMIXED y GENMOD.
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