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Resumen

El metano (CH4) es uno de los principales gases de efecto invernadero y tiene 28-34 veces
mayor potencial de capturar calor en la atmosfera que el CO,. La fermentacion entérica del
ganado contribuye significativamente a estas emisiones, representando un 32% de las emisiones
globales de CH. antropogénico. La mejora genética es una estrategia atractiva para disminuir
estas emisiones ya que es permanente y acumulativa, pero necesita de la recopilacion de gran
cantidad de datos. Sin embargo, la medicién directa del CH4 puede llegar a ser muy costosa o
dificil de llevar a cabo a gran escala. Por lo tanto, el desarrollo de métodos indirectos para
estimar el CH4 utilizando proxies faciles de medir como predictores es una opcidn atractiva. Los
datos metagendmicos podrian servir como indicador para la prediccion indirecta de las
emisiones de CH4 dada su estrecha relacion.

El presente estudio propone modelos predictivos de tres fenotipos de CHa: Produccion de CH,
(MP, g CH4/dia), Rendimiento de CH. (MY, g CH4/kg de ingesta de materia seca diaria) y CH4
Residual (RM, g CH.J/dia) utilizando datos de microbiota (3,631 abundancias de genes y 1,136
abundancias de géneros, transformadas con log-ratio aditivo y centrado) ruminal de 287
animales.

Los animales eran de diferentes razas, fueron alimentados con dos dietas diferentes, y
pertenecieron a diferentes experimentos. Todos estos efectos se testaron y corrigieron en los
fenotipos de CHa4 y en las variables microbianas antes de ajustar los algoritmos. Las emisiones
de CH. se midieron en camaras de respiracion y el microbioma se midié tomando muestras
ruminales al sacrificio y haciendo secuenciacién del metagenoma completo.

Se ajustaron los algoritmos los algoritmos Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS),
eXtreme Gradient Boosting (XGB) y Random Forest (RF) para predecir el CHs de manera
continua, para clasificacion en 5 categorias (score de emisiones, de bajos a altos) y en animales
extremos (25% de animales que menos emiten y 25% de los que méas). Todos los modelos se
ajustaron utilizando un 70% de los datos como entrenamiento y dejando el 30% restante como
validacion externa. Ademas, se estimé un rango de la precision en validacion externa partiendo
100 veces la base de datos en un conjunto de entrenamiento y otro de validacion de manera
aleatoria. Para tratar de evitar el sobreajuste, ademas de ajustar los algoritmos con todas las
variables microbianas, se realizd dos estrategias mas para evitar el sobreajuste: un analisis de
componentes principales (PCA) y usar los componentes principales como variables predictivas;
y selecciodn de variables.

Los resultados de prediccion continua sufrieron sobreajuste para XGB y RF, pero no para PLS.
En el conjunto de validacion, el valor de prediccion en validacion externa (Q?) promedio
méaximo fue de 0,09+0,05. Con seleccidn de variables se logré conseguir un valor de 0,18+0,08.
Sin embargo, la estrategia de compresion por PCA empeord los resultados. Para la clasificacion
en 5 categorias se alcanzé un area bajo la curva en validacion externa (AUCv) de 0.68 + 0.03,
sin haber mejorado por seleccion de variables ni tampoco por PCA. Para clasificar animales
extremos con la base de datos completa se alcanzé una AUCy de 0.63+0.07, mejorando hasta
0.75 £0.06 con seleccion de variables.

En resumen, la composicion microbiana tomada al sacrificio es un predictor bastante pobre de
las emisiones de CHy, tanto si se expresan como MP, MY o RM. Esto puede ser debido al
tamafio muestra reducido, o a la limitacion de la metagendémica para distinguir entre microbios
activos y no activos. Sin embargo, la informacion microbiana podria usarse para clasificar a los
animales en funcion de sus emisiones de CH4, 0 clasificar animales extremos, con una precision
limitada. Esto podria ser atil como un primer filtro para discernir que animales vale la pena
medir en camaras de respiracion en un programa de mejora de disminucion de CHa.



Abstract

Methane (CH,) is one of the main greenhouse gases and has 28-34 times greater potential to
capture heat in the atmosphere than CO,. Enteric fermentation of livestock contributes
significantly to these emissions, accounting for 32% of global anthropogenic CH4 emissions.
Genetic improvement is an attractive strategy to reduce these emissions since it is permanent
and cumulative, but it requires the collection of a large amount of data. However, direct
measurement of CH, can be very expensive or difficult to carry out on a large scale. Therefore,
developing indirect methods to estimate CH4 using easy-to-measure proxies as predictors is an
attractive option. Metagenomic data could serve as an indicator for indirect prediction of CH4
emissions given their close relationship.

The present study proposes predictive models of three CH4 phenotypes: CH4 Production (MP, g
CHa/day), CH, Yield (MY, g CHa4/kg daily dry matter intake) and Residual CHs (RM, g CHa/
day) using ruminal microbiota data (3,631 gene abundances and 1,136 genus abundances,
transformed with additive and centered log-ratio) from 287 animals.

The animals were of different breeds, were fed two different diets, and belonged to different
experiments. All these effects were tested and corrected in the CH4 phenotypes and in the
microbial variables before adjusting the algorithms. CH4 emissions were measured in respiration
chambers and the microbiome was measured by taking rumen samples at slaughter and
sequencing the entire metagenome.

The Partial Least Squares Regression (PLS), eXtreme Gradient Boosting (XGB) and Random
Forest (RF) algorithms were adjusted to predict CH4 continuously, for classification into 5
categories (emissions score, from low to high). and in extreme animals (25% of animals that
emit the least and 25% of those that emit the most). All models were fitted using 70% of the
data as training and leaving the remaining 30% as external validation. In addition, a range of
precision in external validation was estimated by splitting the database 100 times into a training
set and a validation set randomly. To try to avoid overfitting, in addition to adjusting the
algorithms with all microbial variables, two more strategies were carried out to avoid
overfitting: a principal component analysis (PCA) and using the principal components as
predictive variables; and variable selection.

The continuous prediction results suffered from overfitting for XGB and RF, but not for PLS. In
the validation set, the maximum average prediction value in external validation (Q?) was
0.09+0.05. With variable selection, a value of 0.18+0.08 was achieved. However, the PCA
compression strategy worsened the results. For the classification into 5 categories, an area under
the curve in external validation (AUC,) of 0.68 = 0.03 was achieved, without having improved
by variable selection or by PCA. To classify extreme animals with the complete database, an
AUCy of 0.63 £ 0.07 was achieved, improving to 0.75 + 0.06 with variable selection.

In summary, the microbial composition taken at slaughter is a rather poor predictor of CH4
emissions, whether expressed as MP, MY or RM. This may be due to the small sample size, or
the limitation of metagenomics to distinguish between active and non-active microbes.
However, microbial information could be used to classify animals based on their CH4 emissions,
or classify extreme animals, with limited accuracy. This could be useful as a first filter to
discern which animals are worth measuring in respiration chambers in a CH, depletion breeding
program.



1. INTRODUCCION
1.1. Panorama actual de emisiones de gases de efecto invernadero

Las emisiones de gases de efecto invernadero (GHG) se han convertido en una preocupacion
internacional urgente. Un informe de la Organizacién Meteorolégica Mundial (OMM) muestra
que las medias globales de las concentraciones atmosféricas de dioxido de carbono (COy),
metano (CH.) y Oxido nitroso (N2O), tres de los principales gases de efecto invernadero,
alcanzaron nuevos méaximos en 2022: 417,9 £ 0,2 ppm para el CO,, 1923 + 2 ppb (partes por
billon) para el CHs y 3358 + 0,1 ppb para el N:O, lo que supone un incremento,
respectivamente, del 150 %, 264 % y 124 % en comparacion con el afio 1750, es decir, con la
era pre-industrial (World Meteorological Organization, 2023). Si hacemos foco en la
concentraciéon de CH. atmosférico, en 2023 ha aumentado en 10.9 ppb, con respecto a las
mediciones del afio anterior (NOAA, 2024).

La agricultura y sus residuos representan aproximadamente el 50-60% de las emisiones globales
de CH, antropogénico. La fermentacion entérica del ganado contribuye aproximadamente en un
32% de estas emisiones (IPCC, 2023). Con la proyeccion de que la poblacion mundial superara
los 9 mil millones de personas para el afio 2050, y un incremento previsto en el consumo de
carne de vacuno del 153% en comparacion con 2010 (FAO, 2011), se anticipa un aumento
sustancial en las emisiones de GHG derivadas de la produccion de proteina animal. Sin
embargo, la huella ambiental de estos productos dependera de la especie y el tipo de proteina
que produzca. En la Figura 1 se muestran las diferencias en cantidad y tipo de GHG emitidos
entre especies rumiantes (bovinos, bufalos, cabras y ovejas) y monogastricas (cerdos y pollos).
Mientras que, en los sistemas de cria de rumiantes, el CH, entérico representa una gran
proporcion de las emisiones totales, en los sistemas de cria de monogastricos, el CHa4, CO; y/o
N2O derivados de la produccién de piensos, el cambio en el uso del suelo y la gestién del
estiércol son los principales contribuyentes. En general, la produccion de carne es uno de los
principales productores de GHG, con dos terceras partes de los 6.2 Gigatoneladas de
equivalentes de CO; generados por la produccion de alimentos de origen animal en 2015 (FAO,
2023).

LUC: pasture expansion (CO,)
Embedded on-farm energy (CO,) —

Feed (CO,)

Co,

cattle @22
Meat Enteric fermentation (CH,)
) LUC: soy and palm (CO,) CH,
Chicken @ Post-farm (CO,)
. Direct on-farm energy (CO,) mm
Pigs Feed (CH,) .
; o Manure (CH,)
Goats Milk  30% &
Buffalo (@A L N,O
2
Sheep Eggs mErAm Manure (N,0)

Figura 1. Diagrama de Sankey de fuentes de emision de gases de efecto invernadero por
especies, productos, fuentes de emisiones y gases. Porcentajes basados en un total de 6.2
Gigatoneladas de equivalentes de CO,. Datos obtenidos en GLEAMS3 disponible en
https://www.fao.org/gleam/dashboard/en/ Tomado de FAO 2023: Pathways towards lower
emissions: A global assessment of the greenhouse gas emissions and mitigation options from
livestock agrifood systems (FAO, 2023).
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Para mitigar el calentamiento global y mantener el aumento de la temperatura por debajo de 2
°C, se ratificd en 2015 el Acuerdo de Paris, un tratado internacional juridicamente vinculante
bajo la Convencion Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico aprobado por 196
paises (ONU, 2015). Para lograr este objetivo, la estrategia més efectiva es disminuir las
emisiones de CHa4 debido a su alto potencial de calentamiento (entre 28-34 veces méas capacidad
de atrapar el calor en la atmosfera que el CO: (IPCC, 2014)) y su corto tiempo de vida en la
atmosfera, por lo gue su disminucion repercutiria al calentamiento global a corto plazo. Para
llegar a cumplir los objetivos de este acuerdo, es necesario reducir las emisiones de CHa
provenientes de los rumiantes entre un 11% y un 30% para 2030, y entre un 24% y un 47% para
2050, en comparacion con los niveles de 2010 (Arndt et al., 2022). La industria ganadera tiene
un gran interés en desarrollar estrategias para mejorar la eficiencia de produccion de carne y
minimizar las emisiones de CH4. No solo por disminuir su huella de carbono y cumplir los
objetivos del Acuerdo de Paris; sino también para maximizar el aprovechamiento del pienso ya
que el animal pierde entre el 2 y el 12% de la energia total ingerida al producir CH4 (de Haas et
al., 2011; K. A. Johnson & Johnson’, 1995; Lassey et al., 1997).

1.2. Fenotipos de CH4
Las emisiones de CH. pueden expresarse de diferentes maneras, constituyendo fenotipos
diferentes, con sus ventajas y desafios particulares. A continuacion, se resumen los fenotipos de
CHa4 maés utilizados a nivel global, basados en los trabajos de Manzanilla-Pech et al., 2016 y de
Haas et al., 2017:

- Produccién de CH. (MP): gramos por dia o litros por dia de CH. producido por el
animal. Tiene la desventaja de que esta altamente correlacionado con la ingesta media
diaria de materia seca (DMI) y con su nivel de produccion (por ejemplo, en vacuno de
carne la correlacion con peso vivo es de 0.58+0.03, Donoghue et al., 2013).

- Rendimiento de CH4 (MY): gramos o litros de CH. por kg de DMI. EI problema de este
fenotipo es que al ser un ratio entre dos caracteres, tiene ciertas dificultades a la hora de
seleccionar (por ejemplo, si uno de los caracteres es mas variable que el otro, tiende a
ser mas seleccionado).

- Intensidad de CH.4 (M1): gramos o litros de CH. por kg de carne producida (o en el caso
de vacuno de leche, por litro de leche). Este es un caracter de interés para el consumidor
ya que esta relacionado con el producto que llega a su mesa. Este fenotipo también tiene
la misma limitacion que en el caso anterior, al tratarse de un caracter ratio, su
incorporacion en la seleccion puede ser dificil.

- CHaresidual (RM): es la diferencia entre la produccion de CHa observada y la esperada.
Su estimacién se calcula teniendo en cuenta el peso del animal y su consumo de
alimento. La ventaja de este fenotipo es que presenta correlaciones favorables con
caracteres de eficiencia (Herd et al., 2016; Manzanilla-Pech et al., 2021, 2022). Sin
embargo, tiene como inconveniente que es una estima de un residuo, las cuales no son
independientes entre si.

1.3. Sintesis de CH4en el rumen

Los carbohidratos incorporados en la dieta son la principal fuente de energia para los rumiantes.
En el rumen, los polisacéridos (mayormente celulosa, hemicelulosa y almidon) son hidrolizados
a glucosa y a otros monosacaridos que luego seran metabolizados en &cidos grasos volatiles
(VFA) (propionato, butirato y acetato) y CO, (Figura 2). Durante este proceso de metabolizacion
se genera hidrogeno metabdlico ([H*]) que reduce los cofactores NAD en el proceso de
fermentacion. Para que el proceso continle, los cofactores deben ser oxidados. Esto ocurre de
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dos maneras. Por un lado, estos cofactores reducidos pueden ser utilizados en la generacion de
VFA (butirato y propionato). Por otro lado, [H*] puede generar hidrogeno molecular (H»)
gracias a la actividad de la enzima hidrogenasa. EI mismo debe ser disipado de alguna forma
para evitar aumentar la presion luminal en el rumen, que puede reducir la eficiencia de la
fermentacion y generar problemas de salud al animal. Este proceso de disipacion del H, puede
ocurrir de diferentes formas: por acetogénesis reductiva (lo cual conlleva generacion de acetato,
aprovechable por el animal), reduccién de sulfuro, nitrégeno o fumarato o0 por metanogénesis
(Janssen & Kirs, 2008). La metanogénesis hidrogenotrofica es la manera principal en que el H»
es utilizado en la fermentacion ruminal (Janssen, 2010). Otro tipo de metanogénesis es la
metilotrofica, donde ciertas arqueas metandgenas pueden generar CH4 por desmetilacion de
compuesto orgéanicos (Poulsen et al., 2013). Esta forma de generar CH. ocurre gracias a la
accion de gran variedad de enzimas desmetilazas y metiltransferasas (Neill et al., 1978). Otra
manera en que se puede generar CHa, es a través de la via acetoclastica en donde el acetato es
transformado en CH4 y CO», aunque esta via es minoritaria en el rumen (Garcia et al., 2000).
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Figura 2. Esquema de metabolizacién de carbohidratos en el rumen de las vacas, rutas de
aprovechamiento del hidrégeno (H.) y estrategias de mitigacién del metano (CH.). Adaptado de
Beauchemin et al., 2020. A) El uso de inhibidores de la metanogénesis; B) El uso de sulfatos y
nitratos promueven vias de consumo de H; alternativas a la metanogénesis; C) El aumento de la
ingesta de lipidos en la dieta.

1.4. Estrategias de mitigacion de CH, en ganaderia

Existen muchas estrategias para mitigar el CH4 entérico producido por los rumiantes. A modo de
resumen podemos nombrar:

1.4.1. Estrategias nutricionales

La manipulacion de la dieta, siguiendo diferentes estrategias, ha demostrado ser una manera
efectiva de mitigacion de las emisiones de CH4 (Beauchemin et al., 2009; Hristov et al., 2013;
Knapp et al., 2014).

Una de las estrategias consiste en incorporar en las dietas aditivos con accién inhibitoria de la
via metanogénica (Figura 2, A). Un inhibidor que estd cobrando mucha fuerza es el 3-
nitrooxypropanol (3-NOP) conocido comercialmente como Bovaer®. EI mismo, ha logrado
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reducciones en las emisiones de CH4 de entre un 22-35% en ganado, sin detrimento de su
productividad ni bienestar (Hristov et al., 2015; Was et al., 2018). Sin embargo, estudios como
el de McGinn et al., (2019) sugieren que, con el tiempo, los microorganismos podrian adaptarse
a estos inhibidores, por lo que es un &rea de investigacion en la que se debe profundizar. Otra
estrategia para inhibir la via metanogénica ha sido la incorporacion de aceptores de electrones
inorganicos como nitrato y sulfato (Figura 2, B) en las dietas para favorecer las vias de
generacién de sulfuro de hidrogeno (H.S) y amoniaco (NH4*) (Ungerfeld et al., 2007). Estudios
de suplementacién de nitrato sugieren que un exceso de nitrato seria perjudicial para los
animales debido al riesgo de envenenamiento (Lee et al., 2017).

Un método que tambien se ha estudiado es la suplementacion con lipidos (Figura 2, C), ya que
los &cidos grasos de cadena larga resultan toxicos para las arqueas metandgenas (Silva et al.,
2016). Ademas, para una dieta isoenergética, se pueden agregar méas lipidos y disminuir los
carbohidratos, esto provoca una reduccion de entre el 1% y 5% en CH4 (g/dia) por cada 10 g de
grasa que se agrega a cada kg de materia seca en la dieta (Grainger & Beauchemin, 2011; Patra,
2013).

1.4.2. Inmunizacién y control biolégico

Otro tipo de estrategias para reducir las emisiones de CHa4 consiste en modular o defaunar
grupos especificos de microbios relacionados con la metanogénesis, por ejemplo, a través de la
vacunacion contra microorganismos metanogénicos. Actualmente el laboratorio AgResearch
(Hamilton, New Zealand) est4 desarrollando una vacuna contra proteinas de superficie de
microrganismos metandgenos ruminales (https://www.nzagrc.org.nz/vaccine.html). Hay que ser
muy cautos con este tipo de estrategias ya que existe una gran diversidad de microorganismos
metanogénicos (Wright et al., 2007) y el nicho que dejen los metan6genos que se eliminen con
la vacuna podria ser ocupado por otras especies productoras de CHa (Williams et al., 2009),
haciendo que este método no sea efectivo.

Con el uso de probidticos es posible la estimulacién de poblaciones de microbios ruminales
capaces de disminuir las emisiones de CHi. Por ejemplo, se ha probado inocular
microorganismo acetdgenos que favorecen la acetogénesis reductiva. Sin embargo, los
resultados han sido insatisfactorios ya que las bacterias acetogénicas no pueden competir por el
H, con las arqueas metanogénicas en el rumen, aunque se inoculen en grandes cantidades
(Lopez et al., 1999; Nollet et al., 1998).

Por otro lado, se ha estudiado la defaunacion de protozoos como alternativa, ya que los
protozoos actlan como hospedadores de arqueas metandgenas, facilitando un ambiente propicio
y sustratos para la produccion de CHa. Sin embargo, se ha visto que si bien se producen efectos
beneficiosos con esta estrategia (aumentan las concentraciones propionato y emite menos CHa),
tienden a perderse con el tiempo (Z. Li et al., 2018).

1.4.3. Mejora genética

La mejora genética es una estrategia atractiva para lograr animales neutros en carbono, ya que la
respuesta genética es permanente y acumulativa en el tiempo, aunque para llevarse a cabo se
requiere una gran cantidad de datos (Pickering et al., 2015a). Negussie et al., (2017) y Wall et
al., (2010) proponen que se puede reducir las emisiones de CHa por seleccion genética a través
de dos estrategias: (1) Seleccion por emisiones de CHs medidas directamente o indirectamente,
predichas a través de proxies. (2) Seleccion por animales mas eficientes en su produccion de
leche o carne (gj: eficiencia alimentaria, longevidad) (Basarab et al., 2013; de Haas et al., 2011;
Hegarty et al., 2007). La primera opcion es tentadora ya que los distintos fenotipos de emisiones
de CH. presentan heredabilidades moderadas de 0.22 + 0.11 para MP, 0.19 £ 0.10 para MY y
0.23 £ 0.10 para MI, lo que los convierte en buenos objetivos de seleccion. La segunda opcion
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es efectiva segun la heredabilidad del carécter de eficiencia y su correlacion genética con el
fenotipo de CH.. En este sentido, MP tiene una correlacion genética con el RFI de 0.76 + 0.09, y
una heredabilidad de 0.28, lo que indicaria que una seleccion para disminuir este carécter de
eficiencia también disminuiria MP (Manzanilla-Pech et al., 2022).

A pesar de todo el interés global en disminuir los GHG en el mundo, Canada es el Unico pais
que ha incluido las emisiones de CHa en sus indices de seleccion de vacuno como objetivo de
mejora (Braian Van Doormaal, 2023). En las evaluaciones genéticas se incluye un caracter
denominado Eficiencia de Metano (ME) el cual es una prediccién del CH, emitido en funcién
del espectro infrarrojo de la leche que produce el animal (Sweett, 2023). En Europa aun no se ha
incluido el CH4 como un objetivo de mejora en ningln indice (de Haas et al., 2017), ni tampoco
existen politicas que incentiven la inclusion de estos caracteres en los objetivos de mejora de los
indices de seleccion, necesario para predecir su peso econémico. En Espafia, Gonzélez-Recio et
al. (2020) han estimado el peso econémico de MP en vacuno de leche, paso necesario para
incluir este caracter en los indices de seleccion (Gonzélez-Recio et al., 2020). Ellos han
asignado al CH4 peso econdmico de entre los € [-1.21, -0.32] por kg de CH4 producidos, segun
diferentes futuros escenarios de impuestos y perdida energética.

En Nueva Zelanda, existen en la actualidad lineas divergentes de ovejas seleccionadas por MY
que presentan una diferencia de emisiones media entre lineas del 12% (Rowe et al., 2019). La
seleccidn directa por bajo CHs muestra que ha disminuido el tamafio del rumen de los animales
y ha modificado su composicion microbiana. Ademas, ha mostrado respuestas correlacionadas
favorables en otros caracteres productivos como produccion de lana y composicién de &cidos
grasos de la carne. Este ultimo resultado seria muy beneficioso si se replicara en el ganado
bovino, tal y como sugiere Martinez-Alvaro et al. 2022 aunque esto aln esta por confirmarse
(Martinez-Alvaro et al., 2022).

1.5. Medicion directa de las emisiones de CH4
Se han desarrollado diferentes alternativas para la medicién directa e individualizada del CH4
que emite el ganado. La eleccion de la técnica dependerd de muchos factores tales como el
costo, el nivel de precision adecuado, el tipo de explotacién, la escala y el disefio de los
experimentos a realizar (Bhatta & Enishi, 2007).

1.5.1. Camaras de respiracion

Las cdmaras miden la concentracion de CH. recolectando el aliento exhalado del animal
mientras el mismo permanece en la cdmara, generalmente de 1 a 3 dias (Figura 3) (Pickering et
al., 2015b; Storm et al., 2012a). Hay dos tipos de camaras, las de circuito abierto y las de
circuito cerrado. En el circuito abierto, se hace pasar un flujo de aire de composicion conocida
por la camara y se mide su cambio de composicion cuando sale; mientras que en el circuito
cerrado el aire se recircula en la camara (regulando el nivel de oxigeno) y a través de un sistema
de monitorizacién se mide el CH, producido por el animal (Turner & Thornton, 1966). La
medicion con este tipo de camaras se considera el estandar de referencia debido a que se puede
controlar el ambiente y se puede medir la fiabilidad y estabilidad de estos instrumentos (K. A.
Johnson & Johnson’, 1995). Sin embargo, el principal inconveniente de esta técnica es su alto
coste. Ademas, al retener al animal en una cadmara cerrada, se corre el riesgo de afectar su
comportamiento y disminuir el DMI (Ellis et al., 2007). Como el DMI esta directamente
relacionado con las emisiones de CHa, su disminucién no solo afectaria las emisiones totales
sino también las estimaciones derivadas, como la pérdida de energia bruta (Ellis et al., 2007).
Para evitar este efecto, estudios han demostrado que si los animales se adaptan a estar en las
camaras ~24h antes de las mediciones, su DMI no se ve afectado. (Hellwing et al., 2014). Otros
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intentos de reducir este efecto consisten en situar las cdmaras en establos con més animales o
hacer cdmaras con paredes transparentes de forma que el animal pueda verse con los otros
(Figura 3B) (Storm et al., 2012b). Aun asi, se ha cuestionado que los resultados obtenidos en
camaras no se puedan aplicar a animales en libertad, por ejemplo, animales criados de manera
extensiva (K. Johnson et al., 1994; O’kelly & Spiers, 1992).
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Figura 3. A) Esquema de la camara de respiracion de circuito abierto que muestra los flujos de
aire (adaptado de Grainger et al., (2007). B) Instalaciones de investigacion de la Universidad de
Ciencias de la Vida de Poznan, Polonia (Fuente: http://globalresearchalliance.org/country/
Polonia/ Consultado: 1 de junio de 2024).

1.5.2. Green Feed

El sistema Green Feed consiste en la integracion de un medidor de emisiones de CH, en los
comederos de los animales. El aparato consta de un extractor que aspira aire sobre la cabeza del
animal, para hacerlo pasar por la nariz y la boca y luego recoger el aire a través de un tubo de
escape (Figura 4A). Los animales son atraidos a la estacién con una pequefia cantidad de
alimento, lo que permite medir las emisiones de CH4 repetidamente y en diferentes momentos
del dia (Figura 4B). La desventaja es que las mediciones dependen de las visitas voluntarias de
los animales al alimentador (Dressler et al., 2024). Esta técnica presenta una correlacion de
alrededor de 0.10 con las camaras de respiracion lo que la hace una técnica muy poco precisa
(Hammond et al., 2015).
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Figura 4. A) Esquema del sistema Green Feed (C-Lock Inc., Rapid City, SD). RFID =
identificacion por radiofrecuencia (Huhtanen et al., 2015). B) Una vaca en la estacion de campo
Cottonwood de la Universidad de Dakota, USA usando el GreenFeeder (Hector Menendez et
al., 2023).
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1.5.3. Técnica de hexafluoruro de azufre (SFs):

Esta es una técnica invasiva en la que se introduce en el rumen del animal, de manera no
quirdrgica, un tubo de permeacion de un gas trazador: el SFs. La idea basica es que la emision
de CH. se puede medir si se conoce la tasa de emisién de un gas trazador desde el rumen
(Berndt et al., 2014) (Figura 5A). La proporcion de CH4 a SFg en la respiracion se mide durante
24 horas y se repite durante un periodo de cinco a ocho dias. La principal ventaja de esta técnica
es que es la Unica que permite la medicion de animales en libertad, pastando en el campo
(Figura 5B). Sin embrago, requiere una calibracion cuidadosa del método. Se debe medir
precisamente la tasa de liberacion del SFs ya que afectard las estimaciones de emisiones si no se
determina correctamente (K. A. Johnson et al., 2007). Se han determinado correlaciones de 0.84
con las cadmaras de respiracion (Deighton et al., 2013) por lo que resultan una alternativa
interesante y mas aln si se necesita medir el CH, a animales criados en extensivo.

r\é\apillary
Tube

Figura 5. A) Esquema del funcionamiento del sistema de medicion con SFs tomado de Johnson
et al., 1994. B) Vaca utilizando el sistema de medicién de metano con SFe. Fotografia del libro:
Protocolo para determinacion de emisiones de metano en rumiantes, INIA Uruguay (Ciganda et
al., 2022)

En resumen, la medicion directa del CH4 con camaras de respiracion se considera el estandar de
referencia debido a su precision, pero no es una alternativa viable en la produccion a gran escala
debido a que es econdmicamente muy costoso y lleva mucho tiempo para llevarse a cabo
(Hammond et al., 2016). Otros métodos directos, como los trazadores de SFg 0 los sistemas
Green-feed, requieren una calibracion cuidadosa 0 no son muy precisos y dependen de las
visitas voluntarias de los animales al alimentador (Dressler et al., 2024). Por lo tanto, el
desarrollo de métodos indirectos para estimar el CH, basados en modelos matematicos que
utilizan proxies faciles de medir como predictores es una opcion atractiva.

1.6. Medicion indirecta de las emisiones de CH4: ecuaciones de prediccion

El método de estimacién de las emisiones de CH4 mas extendido a nivel productivo son las
ecuaciones Tier 2, desarrolladas por el IPCC para tratar de crear un inventario que cuantifique
las emisiones entéricas de la ganaderia a nivel global (Hatfield et al., 2006). Estos modelos se
basan en medidas de peso e ingesta media diaria y factores de emision estandar que reflejan las
condiciones promedio de produccién y manejo en diferentes regiones del mundo (Hatfield et al.,
2006). A pesar de su utilidad, los modelos Tier 2 tienen una capacidad limitada de capturar
variaciones individuales en las emisiones de CH., que pueden ser importantes debido a
diferencias el manejo del ganado, genética y las condiciones ambientales (Hristov et al., 2013).

Ademés de las ecuaciones Tier 2, se han desarrollado métodos individualizados para estimar las
emisiones de CH. utilizando proxies como DMI (Ellis et al., 2007), peso vivo del animal (Yan et
al., 2009) o eficiencia alimentaria. Por ejemplo, en 2007 Ellis et al. lograron un R? de 0.44
utilizando como predictor el DMI en ganado de carne sin utilizar validacion externa (Ellis et al.,
2007). Por otra parte, Yan et al. en 2009 lograron un R?: 0.26 simplemente con el peso vivo del
animal (Yan et al., 2009). Otro proxy que se utiliza en ganaderia lechera son los acidos grasos en
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leche, los mismos estdn directamente relacionados con la digestion en el rumen, lo que los
convierte en buenos candidatos como variables predictivas (Sweett, 2023). Utilizando
ecuaciones ajustadas con el perfil de acidos grasos se han encontrado resultados variables de
prediccion, con R? que van desde 0.47 hasta 0.80 utilizando distintos métodos, aunque no se
reportan los rendimientos de prediccién en validacion externa (Rico et al., 2016; van Lingen et
al., 2014)

1.7. Estimacion de las emisiones de CHa a través de la composicién microbiana del

rumen
El rumen alberga un ambiente anaerébico donde cohabitan una comunidad microbiana compleja
y diversa que incluye bacterias, archaeas, protozoos, fungis y virus. Estas comunidades
microbianas colaboran en la descomposicion de la celulosa y otros polisacaridos presentes en la
dieta del ganado, produciendo VFA que son absorbidos y utilizados como fuente de energia por
el animal (Morgavi et al., 2013). Como se ha explicado anteriormente, este proceso produce
grandes cantidades de H, como subproducto. Las arqueas metandgenas lo utilizan para producir
su propia energia y en este proceso liberan CHa. Debido a la estrecha relacion que existe entre
los microorganismos ruminales y las emisiones de CHys, las abundancias microbianas (géneros y
genes) podrian ser un proxie interesante para predecir estas emisiones. De hecho, multiples
estudios han encontrado correlaciones positivas entre microorganismos metandgenos y
emisiones de CH4 (Aguinaga Casafias et al., 2015; Arndt et al., 2015; Martinez-Alvaro et al.,
2020; Miller et al., 2023; Wallace et al., 2015); incluso, se han reportado trabajos que utilizan el
perfil metagendmico completo para predecir MP con un R? 0.21 en validacion externa
utilizando el algoritmo M-BLUP (Ross et al., 2013). Una limitacion de las predicciones de
ciertos fenotipos con datos de metagendmica es que el microbioma del huésped puede ser
bastante variable; es decir, puede cambiar segun el momento en que se toma la muestra, por
cambios en la dieta, las instalaciones u otros factores ambientales (Negussie et al., 2017). Sin
embargo, Lima et al., (2022) ha reportado que la composicién microbiana del rumen tomada en
varios puntos temporales, tiene una capacidad de predecir las emisiones de CH, medidas en
camaras similar a lo largo del tiempo, de entre 60-80%, con un modelo de Regresion de
Minimos Cuadrados Parciales (PLS) y sin validacion externa (Lima et al., 2022).

1.8. Potencial de los algoritmos de inteligencia artificial para prediccion de fenotipos

En el campo de la ganaderia, cada vez hay méas informacion disponible con multiples variables
(por ej. Omicas, imagenes de video) que hace imposible su manejo mediante métodos
estadisticos lineales clasicos. Aunque existen técnicas multivariantes como Regresiéon de
Minimos Cuadrados Parciales (PLS) para regresion o PLS discriminante (PLS-DA) para
clasificacion, estos algoritmos estan disefiados para capturar relaciones lineales entre predictores
y la variable respuesta. Por el contrario, los algoritmos basados en arboles de
regresion/clasificacion (como por ejemplo Random Forest (RF), eXtreme Gradient Boosting
(XGB)), pueden capturar relaciones lineales y no lineales entre las variables predictoras y la
variable respuesta. La principal ventaja de este tipo de algoritmos es su alta adaptabilidad
pudiéndose aplicar a una amplia gama de tipos de datos y dominios problematicos, que no
podria ser resueltos por estadistica clasica, incluidos aquellos con patrones complejos y no
lineales (Hastie et al., 2001). Ademas, son capaces de analizar grandes bases de datos de manera
maés eficiente en tiempo y espacio computacional.

RF es un algoritmo que construye mdaltiples &rboles de decision durante el entrenamiento y
produce la media de las predicciones individuales de todos los arboles (Breiman, 2001). XGB,
es un algoritmo de boosting que construye modelos secuenciales donde cada nuevo modelo
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intenta corregir los errores de los modelos anteriores, resultando en un modelo final muy preciso
para muchas aplicaciones (Chen & Guestrin, 2016). El principal problema de los algoritmos de
ML es el sobreajuste, sobre todo en el caso donde el nimero de variables predictoras y, por
tanto, coeficientes a estimar, es mucho mayor que el nimero de datos. Los algoritmos de ML
entrenados con datos insuficientes o de baja calidad pueden conducir a modelos que se ajustan
demasiado bien a los datos de entrenamiento, capturando ruido y otros patrones irrelevantes,
pero que no generalizan bien a otros conjuntos de datos (B. Zhang et al., 2023). Para salvar este
problema, se debe realizar una cuidadosa optimizacion de los hiperpardmetros del modelo,
generalmente a través de procedimientos de validacion cruzada, para encontrar un equilibrio
entre poco sesgo (error en el ajuste) y poca varianza (comportamiento similar en diferentes
bases de datos). Una vez optimizado, se puede validar la capacidad de prediccién del modelo a
través de un conjunto externo de datos, y comprobar si son capaces de generalizar.

Cuando se cuentan con muchas més variables que observaciones, disminuir la dimensionalidad
de las variables predictoras puede prevenir el sobreajuste. Una opcidn es proyectarlas en un
subespacio de menores dimensiones que capture su maxima variabilidad (Andlisis de
componentes principales, PCA) (Vinutha et al., 2023), y usar estas variables latentes como
predictoras en un modelo de prediccién/clasificacion (Bhagat & Kumar, 2023). Otra alternativa
es realizar seleccion de variables predictoras (SV), ya que la inclusion de variables irrelevantes
puede introducir ruido en el modelo, reduciendo su capacidad para capturar relaciones
informativas en los datos (Guyon & De, 2003). La seleccion de variables no solo optimiza el
rendimiento de los algoritmos, sino que también permite centrarse en estas variables para su
interpretacion bioldgica.

Existen mdltiples estudios donde se han utilizado modelos de ML para predecir CH4. Por
ejemplo, un estudio reciente Zhang et al. (2023) utiliz6 géneros de bacterias ruminales para
predecir la produccion de CH. en ovejas a través de RF (Zhang et al., 2023) con un error
cuadratico medio de prediccién de entre 3 y 2.85. En vacuno de leche, Wallace et al. 2019
predijo el MP utilizando un core de microorganismos y algoritmos de ML consiguiendo
modelos con R? de 0.05-0.4 dependiendo de la granja de los que provenian los datos, a través de
una validacion cruzada tipo leave-one-out (Wallace et al., 2019).

La hipdtesis de este trabajo es que aplicacion de técnicas avanzadas de ML podria mejorar la
precisién de las estimaciones de emisiones de CH4 con datos de microbiota del rumen frente a
modelos lineales, facilitando el desarrollo de estrategias mas efectivas para obtener estimas de
CHj4 a gran escala. Sin embargo, es necesario validar estos algoritmos con datos externos para
evaluar si verdaderamente es una herramienta Gtil para la ganaderia.

2. OBJETIVOS

2.1.  Objetivo General
El objetivo de este trabajo es desarrollar y validar algoritmos machine learning de
prediccién/clasificacion para emisiones de CH, en vacuno de carne usando datos de
composicién microbiana del rumen. Para ello, se compararéa el rendimiento en datos externos de
algoritmos multivariantes que capturan relaciones lineales (PLS y PLS-DA) y algoritmos de que
capturan relaciones lineales y no lineales (RF, XGB).

2.2.  Objetivos Especificos
2.2.1. Evaluar la capacidad de la composicion microbiana para predecir de
manera continua diferentes fenotipos de CH. (MY, MP y RM)
utilizando diferentes algoritmos.
2.2.2. Evaluar la capacidad de la composicion microbiana para clasificar los
animales segun sus emisiones de CH4 en un sistema de puntuacion
(score) del 1-5 (1: Bajos emisores, 2: Emisores bajos-medios, 3:
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Emisores medios, 4. Emisores medio-altos y 5: Altos emisores) o en
emisiones de CH4 extremas (2 categorias, Altos y Bajos).

2.2.3. Evaluar si usar técnicas de reduccion de dimensiones del microbioma
como PCA y/o seleccién de variables mejora el rendimiento de los
algoritmos.

2.2.4. Interpretar bioldgicamente los resultados obtenidos de la seleccion de
variables para ver su relacion con el CHa.

3. MATERIALESY METODOS
3.1. Datos
3.1.1. Animales

Los datos se obtuvieron de 287 novillos de 659454 kg de peso y 528+38 dias de edad. Los
mismos eran de diferentes razas (cruce rotacional de razas Aberdeen Angus (n=76) y Limousin
(n=72), cruces Charolais (n=68) y raza pura Luing (n=67)). Estos animales fueron alimentados
con dos dietas diferentes una forrajera y otra concentrada, con proporciones de
forraje/concentrado de 480/520 (n=182) y 80/920 (n=105), respectivamente. Los animales
procedian de diferentes experimentos (Duthie et al., 2016, 2017, 2018; Rooke et al., 2014)
realizados durante 5 afios (2011, 2012, 2013, 2014 y 2017) en la misma granja y bajo las
mismas condiciones de hospedaje. Cada uno de estos experimentos fueron aprobado por el
Comité de Experimentacion Animal de SRUC vy se llevé a cabo siguiendo los requisitos de la
Ley de Animales (Procedimientos Cientificos) del Reino Unido de 1986.

3.1.2. Medicion de las emisiones de CH4

Se midieron las emisiones de CH4 individualmente de los 287 animales durante 48 h dentro de
seis camaras de respiracion de circuito abierto (Figura 6; Rooke et al., 2014). Una semana antes
de las mediciones los animales se alojaron en camaras de entrenamiento exactamente iguales a
las de medicion y ademés se adaptaron a las camaras reales durante 24h. Dentro de cada
experimento, los animales fueron asignados a las cAmaras de respiracion en un disefio aleatorio
para raza y dieta. Los animales fueron alimentados una vez al dia y se registré el DMI.

Figura 6. Fotografia de las camaras de respiracion de circuito abierto del Scotland's Rural
College, Edinburgh (SRUC), utilizadas para obtener los datos de emisiones de metano de este
trabajo.

Las emisiones de CH. obtenidas en la cAmara se expresaron como produccion de CH. diaria
(MP, g CH./dia). De este fenotipo y con los datos de DMI se calculd el rendimiento de CH4
(MY, g CHa/kg DMI). Ademas, se calcul6 el CH4 residual (RM, g CH./dia) (Herd et al., 2014)
corrigiendo MP por DMI y el peso de los animales:

MP (g CH4/dia) = B0+ [1-Peso+ 2-DMI + e
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Donde el Peso es el tomado al ingreso de la cdmara de CH4 (la media y la sd de los pesos de los
animales fue de 659+54 kg), DMI es la ingesta de materia seca diaria durante la estancia en la
camara (11.03+ 1.04kg/dia) y e es el CH4 residual (RM).

Ademas de contemplar las emisiones de CH4 como un fenotipo continuo, también se contemplo
su clasificacion en 5 categorias (CHa4 score, 1 - 5) 0 en 2 categorias extremas (Altos y Bajos
emisores). Todas las categorias se obtuvieron con los datos de CH4 ajustados por el efecto de
dieta. En el primer caso, se dividio cada fenotipo de CH4 en 5 categorias equilibradas en nimero
de animales (Tabla 1). Se comprob6 que las diferencias entre una categoria y la siguiente fueron
relevantes en todos los casos (probabilidad de relevancia (Pgr)=1.00), usando como valor
relevante un tercio de la sd del caréacter (Tabla 2). Este analisis se resolvié con estadistica
Bayesiana usando con el paquete de R RabbitR (Martinez-Alvaro et al., 2023).

Tabla 1. Distribucion de individuos por categorias en cada fenotipo de metano, con la media y
desviacion tipica (sd) de sus emisiones.

Fenotipo! CHa4Score?  Neindividuos® Media + sd*
MY 1 53 9.89 £ 0.96
[g CHa/kg 2 44 12.1+0.60
DFI] 3 60 13.9+0.52
4 53 15.7 £ 0.56
5 61 19.1+22
TOTAL 271 143+ 34
MP 1 54 89.2 +17
[g CHJ/dia] 2 85 130 £ 9.6
3 86 162 £ 10
4 36 197 £ 10
5 19 277 £ 56
TOTAL 280 151 +51
RM 1 32 -59.2+9.8
[g CHa/dia] 2 75 -28.3+9.5
3 84 0.92+8.9
4 39 29.7 £7.9
5 27 102 £ 60
TOTAL 257 0+48

'Fenotipos de metano: MP= Produccion de metano, MY= rendimiento de metano, RM= metano
residual.

Categoria de emisién de metano segun la cantidad que emitan 1-Bajos emisores, 2-Emisores
bajos-medios, 3-Emisores medios, 4-Emisores medio-altos y 5-Altos emisores.

SCantidad de individuos en cada categoria.

“Media y desviacion tipica de las emisiones de metano de esa clasificaciéon (mediatsd).

Tabla 2. Diferencias en emisiones de metano entre los grupos de clasificacion en 5 categorias
(CH4 Score).

Fenotipo! Diferencia® Mediana® HPD* P® Pg°
MY D12 221 [-2.68 -1.73] 1.00 1.00

[g CHJ/Kg D»-3 -1.85 [-2.33 -1.37] 1.00 1.00
DFI] Ds.4 -1.76 [-2.21 -1.33]  1.00 1.00
Das -3.41 [-3.86,-298] 1.00 1.00

MP D1 -40.94 [-47.13 -34.53] 1.00 1.00

[g CH./dia] D»-3 -32.29 [-37.72 ,-26.87] 1.00 1.00
D34 -34.16 [-41.22 ,-26.65] 1.00 1.00

Das -80.15 [-90.33 ,-69.77] 1.00 1.00
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RM Di- -31.28 [-40.07 -22.69] 1.00 1.00

[g CH./dia] D23 -29.01 [-35.29 -22.42] 1.00 1.00
D3 -28.67 [-36.91,-21.11] 1.00 1.00
Dss -72.23 [-82.11 ,-61.83] 1.00 1.00

'Fenotipos de metano: MP= Produccién de metano, MY= rendimiento de metano, RM= metano
residual.

2Categorias entre las que se esta comparando si existen diferencias Di., diferencia entre el grupo
iyelh,

$Mediana de la distribucién marginal posterior (MDP) de la diferencia entre categorias.
“Intervalo de Maxima Densidad Posterior con un 95% de confianza de las MDP de las
diferencias.

®Probabilidad de la diferencia de ser mayor o menor que 0.

®Probabilidad de la diferencia de ser mayor o menor de un valor relevante, tomando un tercio de
la desviacidn tipica como valor relevante.

En el segundo caso, se tomaron los individuos del cuartil 1 (Q1) y el cuartil 4 (Q.) en cada uno
de los fenotipos de CHa, para generar una nueva base de datos de individuos de baja produccion
de CH4 y de alta produccion de CH. respectivamente (Tabla 3). Se comprob6 que las diferencias
entre una categoria y la siguiente fueron relevantes en todos los casos (PR=1.00, Tabla 4).

Tabla 3. Distribucidon de individuos por categorias extremas en cada fenotipo de metano, con su
media y desviacion tipica (sd).

Fenotipo* Categoria? N° individuos® Media + sd*
MY Bajos 67 10.22 £ 1.06
[g CH4/kg DFI] Altos 67 18.86 + 2.25
MP Bajos 70 95.34 £18.81
[g CHa/dia] Altos 70 214.19 + 49.03
RM Bajos 64 -48.14 £ 13.22
[g CHJ/dia] Altos 64 59.92 + 52.34

'Fenotipos de metano: MY: MP= Produccién de metano, MY= rendimiento de metano, RM=
metano residual.

2Categoria de emision de metano segun la cantidad que emitan: Bajos- pertenecen al 25% de
animales que menos emiten; Altos- pertenecen al 25% de animales que mas emiten.

$Cantiadad de individuos en cada categoria.

“Media y desviacion tipica de las emisiones de metano de esa clasificaciéon (mediatsd).

Tabla 4. Diferencias entre Altos y Bajos emisores de metano.

Fenotipo! Mediana® HPD? PO* PR®
MY -118.86 [-132.04, -107.34] 1.00 1.00
MP -107.81 [-120.49, -94.61] 1.00 1.00
RM -8.65 [-9.24, -8.06] 1.00 1.00

'Fenotipos de metano: MP= Produccion de metano [g CH4/dia], MY= rendimiento de metano [g
CHa/kg DFI], RM= metano residual [g CH4/dia].

?Mediana de la diferencia entre categorias.

SIntervalo de Méxima Densidad Posterior con un 95% de confianza de las MDP de las
diferencias.

“Probabilidad de la diferencia de ser mayor o menor que 0.
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SProbabilidad de la diferencia de ser mayor o menor de un valor relevante, tomando un tercio de
la desviacidn tipica como valor relevante.

3.1.3. Medicion de la composicion microbiana del rumen mediante
secuenciacion del metagenoma completo

Inmediatamente después del sacrificio, se recolectaron 5 mL de liquido ruminal, y se mezclaron
con 10 mL de PBS y glicerol (87%). La extraccion de ADN se realizd siguiendo el protocolo de
Yu y Morrison (Yu Z. and Morrison M, 2004). Las bibliotecas de ADN Illumina TruSeq se
prepararon a partir de ADN gendmico y se secuenciaron en sistemas Illumina HiSeq 4000.

Para la anotacion filogenética, las lecturas se alinearon con las bases de datos Hungate 1000
(Seshadri et al., 2018) y RefSeq (Pruitt et al., 2007) utilizando el software Kraken (Wood &
Salzberg, 2014). Para la anotacion funcional, las lecturas se alinearon con la base de datos de
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes Orthologue utilizando el programa KOunt
(Mattock et al., 2023). De los 1178 géneros y 7976 genes microbianos identificados, se
seleccionaron 1136 géneros y 3632 genes microbianos presentes en al menos el 70% de los
animales. Los genes y géneros que tenian cero counts fueron imputados basandose en un
método multiplicativo bayesiano geométrico (GBM) (Martin-Fernandez et al., 2015), este paso
es necesario para poder hacer las transformaciones log-ratio.

Las abundancias de genes se transformaron utilizando la transformacién log-ratio aditiva (ALR)
utilizando el gen microbiano rpe (ribulose-phosphate 3-epimerase, cddigo KEGG K01783)
como referencia o denominador. La transformacion se realiz6 utilizando la siguiente formula:

ALR(j|ref) = log(Xj/Xref ), j=1,...,], j #ref

Donde J es el numero de variables microbianas, X es la variable elegida como referencia y X;
es cada una de las variables diferentes a Xrr. Como resultado se obtuvieron 3631 abundancias de
genes ALR transformadas (alr-MG). El criterio para seleccionar el gen K01783 de referencia
fue una compensacion entre dos condiciones explicadas en Greenacre et al., (2021). En primer
lugar, una correlacién de Procrustes de 0,9974 entre la geometria log-ratio y la geometria
aproximada generada por el conjunto de alr-MG, lo que garantiza que las distancias euclideas
entre muestras se conserven después de la transformacion. En segundo lugar, una varianza baja
de 0,0379 en el logaritmo de la abundancia relativa del gen rpe (coeficiente de variacion del
5,08%), lo que facilita la interpretacién de ALR. A nivel taxonémico, no se encontré ningdn
género microbiano que cumpliera con los criterios para ser usado como referencia en el ALR
por lo que se decidié realizar una transformacion log-ratio centrada (CLR). La misma se calcula
con la siguiente formula:

CLR()) =log(X;/9(X)), j =1,...,]

Donde g(X) es la media geométrica de cada individuo (Greenacre, 2018). Como resultado se
obtuvieron 1136 abundancias de géneros CLR transformadas (clr-MT).

3.2.  Andlisis estadistico
3.2.1. Andlisis exploratorios y deteccion de outliers

En primer lugar, se realizaron las tablas de contingencia para observar la distribucion de los
animales por efectos fijos: experimento, dieta y raza para descartar que hubiera efectos
confundidos. También se realiz6 un andlisis exploratorio de cada uno de los fenotipos de CHs y
se detectaron outliers univariantes tomando como criterio 3 sd desde la media.
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Para identificar los animales outliers en su composicion microbiana (clr-MT y alr-MG), asi
como para detectar posibles patrones entre los animales, se utilizé el PCA. El mismo se test6
con dos tipos de escalado de los datos. El primero se decidio realizar con autoescalado (lo que le
da a cada variable la misma importancia) y el segundo PCA se realiz6 con un escalado por
bloques. Este se hace ponderando la dispersion de cada variable por el nimero de variables en
su bloque y asi darle la misma importancia a los datos que vienen de alr-MG (myu=3631) y clr-
MT (mp2=1136). La ecuacidn para el calculo de escalado por blogues es la siguiente:

X X
ik (escalado) —
N Mp; * sdy,

Donde cada observacion (Xi) de un alr-MG o clr-MT (K), se divide por la desviacion tipica de
K (sd) multiplicada por la raiz cuadrada del nimero de variables que tiene ese bloque (ms) (van
den Berg et al., 2006). Se analizaron los graficos de T?-Hotteling (T?) y suma de cuadrados
residual (SCR) en ambos PCA. El criterio para considerar como outliers a algin animal fue que
superara dos veces el limite de confianza de 0.99 de la T? o de SCR en el analisis PCA.

3.2.2. Andlisis de los efectos de dieta, experimento y raza.

Se analiz6 el efecto de la raza, afio de experimentacion y dieta sobre los fenotipos de CH. con
un modelo lineal, ajustandolos como efectos fijos. Por otro lado, para estudiar estos efectos
sobre las variables microbianas se realiz6 un analisis a través de un PERMANOVA con el
paquete de R vegan (Oksanen et al., 2024).

3.2.3. Ajustey validacion de los algoritmos

Todos los algoritmos se ajustaron independientemente para cada fenotipo de CH., usando la
combinacion de 4767 variables microbianas (3631 alr-MG y 1136 clr-MT) como predictoras.
Tanto las variables microbianas como los fenotipos se utilizaron tras ser corregidos por los
efectos correspondientes.

Se dividio la base de datos en un conjunto de entrenamiento (70% de los animales), con el que
se ajustaron los modelos, y un conjunto de validacién (30% de los animales) con el que se
validaron los modelos de manera externa (Figura 7). La optimizacion de los modelos se realizd
usando validacion cruzada (CV) sobre el conjunto de entrenamiento. Esta consistio en
subdividir el conjunto de entrenamiento en un subconjunto de CV-calibracion (70%) y uno de
CV- validacion (30%). Con el CV-calibracion, se probaron los algoritmos con todas las
combinaciones posibles de valores de hiperparametros y se predijo el CV-validacién. Se
eligieron aquellos hiperparametros que maximizaban la R? (en prediccion, estimada como el
cuadrado de la correlacion de los valores predichos y los reales) o el Area Bajo la Curva ROC
(AUC, en clasificacion) del conjunto de entrenamiento (AUC¢). Una vez el valor de los
hiperparametros se optimizo, se ajusté un modelo (modelo optimizado) en el que se evalud, de
manera completamente externa, el poder de prediccién/clasificacién del modelo (Q%AUC,) con
el conjunto de validacion externo (Figura 7).
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Figura 7. Esquema de doble validacion cruzada utilizado en la optimizacién de los
hiperparametros de los diferentes algoritmos (RF, XGB, PCA-XGB y PCA-RF).

Por Gltimo, para calcular un rango del rendimiento del modelo optimizado en validacion externa
(AUC, 0 Q?), se dividio la base de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
validacién 100 veces, de manera aleatoria. En cada division, se ajust6 el modelo optimizado con
el conjunto de entrenamiento, y se utilizo para predecir/clasificar el conjunto de validacién. Asi,
podemos dar una idea de como se comportaria el modelo optimizado al enfrentarse a distintas
bases de datos y determinar su rango de precision (Figura 8).
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Figura 8. Esquema de estimacion de la precision de las predicciones/clasificaciones con la base
de datos y los modelos optimizados de cada uno de los algoritmos.

3.2.4. Algoritmos de prediccion y clasificacion:

En este trabajo se utilizaron 3 algoritmos diferentes para prediccion y clasificacion de las
emisiones de CH4. Las caracteristicas de estos algoritmos se detallan a continuacion:

3.24.1. Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS):

Este algoritmo sigui6 un esquema levemente diferente al descrito en la Figura 7. En este caso,
primero se realiz6 un PLS o un PLS-DA con el conjunto de entrenamiento, segin fuera
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prediccion o clasificacion, con el paquete mdatools (Kucheryavskiy, 2020). El hiperparametro
nimero de componentes se optimizo con una CV de 5 folds y 10 repeticiones. De este primer
PLS/PLS-DA con el numero de componentes Optimo se seleccionaron las variables més
importantes en funcién de dos criterios: aquellos en los que su influencia en la proyeccion (VIP)
tenian valores mayores a 0.8 y ademas que tenian coeficientes de regresion cuyo intervalo de
confianza Jackknife no incluia al cero. Con las variables seleccionadas, se ajusté otro modelo
PLS/PLS-DA, que se utiliz6 para predecir/clasificar el conjunto de validacion.

Finalmente, se dividio la base de datos en un conjunto de entrenamiento y en otro de validacién
de forma aleatoria 100 veces, se ajustd el modelo PLS con las variables y el nimero de
componentes optimizada en el conjunto de entrenamiento, y se utilizé para predecir/clasificar el
conjunto de validacion y asi obtener los rangos de Q? y AUC, (Figura 8).

3.2.3.2. Random Forest (RF)

Se utilizé el algoritmo el RF a través del paquete de R randomForest (Andy Liaw & Matthew
Wiener, 2002). Los hiperparametros optimizados por CV fueron: nimero de arboles que se van
a generar en el modelo (ntree), nimero de variables que se le da a elegir al algoritmo en la
formacion de cada nodo (mtry), nimero de nodos maximos que puede tener cada arbol
(max_nodes) y el nimero minimo de individuos que debe tener cada nodo (nodesize). Para
intentar evitar el sobreajuste, y tras una analisis exploratorio, el rango de valores a elegir se
limité a ntree: [300, 500, 800]; mtry: [p/3, p/6, sqrt(p), p/10, p/20] (donde p es el numero de
variables con las que se entrena el algoritmo); max_nodes:[5, 10, 15, 25, 35]; nodesize: [2, 4, 8,
10, 15, 20].

3.2.3.3. XGBoost (XGB)

Se utilizo el algoritmo XGB del paquete xgboost (Chen et al., 2020). Los hiperparametros
optimizados por CV fueron: Nimero de iteraciones o rondas de boosting (nrounds), profundidad
méaxima del arbol de decision (max_depth), la tasa de aprendizaje (eta), la minima pérdida de
reduccion requerida para hacer una particion adicional en un nodo de &arbol (gamma) y la
proporcién de variables a ser muestreadas para cada arbol (colsample_bytree). Los rangos de
valores en los que se probaron estos hiperparametros fueron: nrounds: [300,500]; max_depth: [
10, 20, 30]; eta: [0.01, 0.1, 0.3]; gamma: [0.5, 1, 3, 6, 10]. El valor de subsample (proporcién de
observaciones a ser muestreadas para cada arbol) se fijo en 0.5.

3.2.5. Estrategias de reduccién de la dimensionalidad de la microbiota
3.2.5.1. PCA+RF y PCA+XGB

La primera estrategia de reduccion de dimensionalidad fue realizar un PCA con los datos de
microbiota, y usar las proyecciones de los individuos obtenidos en los componentes principales
como variables predictoras para el ajuste de los algoritmos RF (PCA+ RF) y XGB (PCA +XGB)
(Gupta et al., 2022). Se utilizaron todas las componentes que se obtenian con el PCA ya que
componentes que no explican tanta variabilidad podrian estar mucho mas correlacionadas con la
respuesta que aquellas que son muy explicativas a nivel de varianza general de los datos en las
variables predictoras. Para ser rigurosos con la validacion externa, el PCA se ajust solamente
con el conjunto de entrenamiento, y se usé este modelo PCA para obtener las proyecciones en el
conjunto de validacion (196 componentes). El resto de los pasos se realizé como se ha descrito
previamente para RF y XGB.

3.2.5.2. Seleccion de variables
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La segunda estrategia de reduccién de dimensionalidad fue ajustar los algoritmos con un
conjunto reducido de variables microbianas seleccionadas. Las variables fueron elegidas a
través de un consenso entre las metodologias PLS, RF y XGB, es decir, se hizo seleccion de
variables con cada una por separado y luego se tomé las variables que eran elegidas por los 3
métodos. Esta forma de reducir las dimensiones de la base de datos esta respaldada por la tesis
de master de Duro-Vizcaino (2024) que sera expuesta en paralelo a este trabajo. Ella ha visto
que, al utilizar un Gnico algoritmo para seleccionar variables, aparecen un gran nimero de
variables que son falsos positivos (es decir, variables sin un verdadero valor biol6gico), y una
alternativa para evitar esto es utilizar las variables seleccionadas en una combinacion de
algoritmos.

Los criterios que se utilizaron en cada algoritmo para la seleccion de variables fueron los
siguientes:

- Para el PLS se seleccionaron aquellas variables que tenian un VIP>0.8 y que sus
coeficientes de regresidn no incluyeran el cero en su intervalo de confianza Jackknife
(0.95).

- Para el RF se calcul6 la importancia de cada variable por permutacion, permitiendo
seleccionar variables correlacionadas (Boulesteix et al., 2012). Se calcula permutando
los valores de cada variable predictora y re-caculando la pérdida de precision del
modelo respecto al mismo con la variable sin permutar (Andy Liaw & Matthew Wiener,
2002). Se seleccionaron aquellas variables que al ser permutadas provocaban una
pérdida de precision mayor a la media.

- Para el XGB se seleccionaron todas aquellas variables que el modelo seleccioné por el
criterio de Gain. Este criterio consiste en medir la mejora en precision aportada por una
variable en cada nodo donde participa. (Chen & Guestrin, 2016). El algoritmo da Gain
0 a todas aquellas variables que no ha utilizado para ningan arbol. Se eligieron las
variables con Gain>0.

Ademas, se analizaron tanto las variables que habian sido elegidas en cada fenotipo como asi
también aquellas que se compartian entre los tres fenotipos, en bisqueda de evidencia bioldgica
de genes o géneros que en bibliografia se los relacionara con las emisiones de CHa.

3.3. Estimas de emisiones de CH4con las ecuaciones Tier 2

Las ecuaciones Tier2 son la forma que actualmente recomienda el IPCC para estimar la
produccién de CH, a nivel global. Estas ecuaciones son mas precisas que sus antecesoras Tier 1,
ya que incorporan variables como DMI, el tipo de forraje y la eficiencia de conversion de
alimento en CHa. En nuestro trabajo, se estim6é la MP de los animales para comparar la
precisién de las ecuaciones Tier 2 frente a la prediccidén de nuestros algoritmos con datos de
microbiota.

Para estimar las emisiones de CHj, se utiliz6 la siguiente ecuacion (Dong et al., 2006):

CH4 kg CH4
MPrierz (g %) = bmi (E) *EF 9 omr

Donde DMI es la ingesta de materia seca en kg, EF es el factor de emisiones especifico que
representa la cantidad de CH, producido por kilogramo de DMI y depende de la composicion de
la dieta y su digestibilidad. En este estudio, corresponde usar un EF de 23.3 para una dieta
forrajera de 480/520 y de 21 para una dieta basada en concentrado 80/920 (Dong et al., 2006).
Con las predicciones y el valor verdadero de MP se calculd el R? de las predicciones Tier2 como
la correlacion entre los valores predichos y MP, elevada al cuadrado.
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4. RESULTADOS
4.1.  Analisis exploratorio, deteccién de datos anomalos y efectos fijos

Se encontraron 7 animales con datos de MP muy por encima del limite fijado y con un valor
exactamente igual para todos (492 g CH. /dia). Los datos de estos animales se consideraron
errores de anotacion y no se consideraron para este estudio. Los animales con composiciones
microbiana andmalas se detectaron a través de sus errores cuadraticos de prediccion (SPE) y la
T2 de Hotelling (T?) en el PCA escalado por bloques y el autoescalado. Se establecieron como
anomalos aquellos individuos que superaban 2 veces el umbral de 0.99 del limite de confianza
de estas métricas (Ferrer, 2007). Ningun animal supero el umbral de T2 ni de SPE en ninguno de
los PCA’s (Material Suplementario 1).

Nuestra muestra de animales presentd unas emisiones medias de MP de150.58+50.86g CHa/dia,
de MY de 14.36+3.43g CH/kg DFI y de RM de 0+48.26g CHa/dia (medias ajustadas por los
efectos fijos). En las tablas de contingencia no se detectaron efectos confundidos por lo que se
pudo evaluar cada uno de los efectos. La dieta fue relevante en MY y en MP, asumiendo como
valor relevante 1/3 de la sd del caracter. La diferencia entre dietas (Forraje — Concentrado) en
MY tuvo una mediana de -7.60 g CH4/kg DMI con un Intervalo de Méaxima Densidad Posterior
con un 95% de confianza (HPDesy%) de [-8.41,-6.73], y en MP de -70.84 [-83.24,-58.65] g
CH4/dia (Pr = 1.00 en ambos casos). No se observaron diferencias relevantes para experimento
y raza. El RM de estimé con MP ajustado por sus efectos relevantes (dieta), por lo que no
estudiaron los efectos en este carécter.

Los efectos de dieta, experimento y raza sobre las 4767 abundancias microbianas (clr--MT y alr-
MG) se evaluaron de manera multivariante con un analisis PERMANOVA. La dieta explicé un
9.2% de la varianza total del microbioma (p-valor: 0.001) y el experimento explicé un 5.1% de
la varianza (p-valor: 0.001); pero no se pudo detectar un efecto de raza para un nivel de
confianza alfa del 5%. El ajuste de los algoritmos se realizé con los fenotipos de CH4 ajustados
por el efecto dieta, y todas las variables microbianas ajustadas por los efectos de dieta y
experimento. Las correcciones se relaizaron usando un modelo lineal univariante para cada
variable y guardando los residuos. La Figura 9 muestra un PCA del microbioma antes y después
de las correcciones.
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Figura 9. Scoreplots de los componentes 1 y 2 resultantes de un PCA del microbioma pintando
los individuos por dieta y experiemento (Exp), antes y después de ajustar por dichos efectos.
Coloreado por dietas antes (A) y después (B) de corregir;) Coloreado por el experimento antes
(C) y después (D) de corregir.

4.2.

La Tabla 5 muestra los resultados del ajuste de los algoritmos de prediccion para los tres
fenotipos de CH, usando 4767 variables microbianas. En todos los casos, los modelos de RF y
XGB mostraron un ajuste (R?) muy alto con los datos de entrenamiento, en un rango de 0.87-
0.96, excepto en el caso de XGB en MY cuyo R? fue de 0.39+0.07 (media * sd). Sin embargo,
estos modelos sufrieron un claro sobreajuste a pesar de los esfuerzos de optimizacién por
validacion cruzada y generalizaron mal al ser usados para predecir datos externos, (Q? de entre
0.02-0.05). El algoritmo PLS presentd un comportamiento diferente y no sufrié sobreajuste. En
general, su ajuste con datos de entrenamiento fue bajo (R? de entre 0.08-0.21). Sin embargo, a la
hora de predecir datos externos, fue el que mejores resultados obtuvo, con una Q? de 0.086 +
0.048 en RM.

Algoritmos de prediccion de fenotipos de CH4

Para tratar de evitar el sobreajuste y mejorar las predicciones, se probaron dos alternativas de
reduccion de la dimensionalidad de las variables predictoras.

La primera, fue realizar un PCA del microbioma y usar las proyecciones como variables
predictoras de los algoritmos. Para eso se realiz6 un PCA con las 4767 variables y se
conservaron todas las componentes para utilizar como predictoras. Esto es, 70% de 280
animales = 196 componentes, ver Material Suplementario 2. La decision de conservar todas las
componentes, aunque expliquen un bajo porcentaje de variabilidad se fundamenta en que
componentes que expliquen poca variabilidad en la base de datos, pueden estar muy
correlacionadas con la respuesta. Ademas, todas estas componentes son ortogonales, asi que
perder algunas variables podria significar perder toda la informacion predictiva de los datos.

28



El uso de las proyecciones de todas las componentes como variables predictoras en XGB y RF
(PCA-XGB y PCA-RF) no lograron reducir el sobreajuste, ni si quiera con hiperpardmetros
muy restrictivos en la complejidad de los modelos. El ajuste en los datos de entrenamiento R?
fue de entre 0.90-0.96, y su capacidad de prediccién en datos externos Q? de entre 0.009-0.022
(lo méaximo conseguido fue una Q? de 0.022 +0.020 para PCA-RF), cero a efectos practicos.

Tabla 5: Ajuste de prediccion de los algoritmos en los datos de entrenamiento (R?) y prediccion
(Q?). Valores expresados como media + sd.

PLS® RF* XGB®

Caracter! Estrategia® R? Q? R? Q? R? Q?
MP, g Completa 0.21+0.20 0.06£0.04 0.96x0.01 0.05+0.04 0.90+£0.02 0.05%0.04
CHJ/dia PCA - - 0.95+0.01 0.02+0.02 0.95+0.01 0.01%0.02

SV 0.27£0.04 0.18+0.08 0.95+0.00 0.17+£0.08 0.87+£0.02 0.15+0.07
MY, g Completa 0.08£0.01 0.06£0.04 0.87£0.02 0.03£0.03 0.39+0.07 0.02+0.02
CHa/kg PCA - - 0.90+£0.02 0.01+0.01 0.87£0.01 0.01+0.02
DMI SV 0.15+0.27 0.11+0.05 0.94+0.01 0.15+0.06 0.88+0.01 0.14+0.05
RM, g Completa 0.21£0.20 0.09£0.05 0.93£0.00 0.04+£0.04 0.89+0.02 0.04+0.04
CH./dia PCA - - 0.95£0.01 0.01+£0.01 0.93+0.01 0.01+0.02

SV 0.24+0.11 0.13+0.06 0.91+0.01 0.13x0.07 0.86+0.02 0.15+0.07

1 MP= Produccién de metano, MY= rendimiento de metano, RM= metano residual

2l_os modelos se ajustaron utilizando como variables predictoras las 4767 variables microbianas
(Completa), las proyecciones de los animales en 196 componentes principales obtenidas del
analisis de las 4767 variables (PCA) o un numero reducido de variables microbianas
seleccionadas: MP: 280, MY: 211 y RM:210.

®Regresion de Minimos Cuadrados Parciales

“Random Forest

SeXtreme Gradient Boosting

La segunda alternativa para reducir la dimensién de las variables predictoras fue la seleccion de
variables. Para ello, se decidi¢ seleccionar las variables que coincidian como seleccionadas en
los 3 algoritmos PLS, RF y XGB (Figura 10). La seleccion de variables en PLS se realiz
siguiendo el criterio de VIP>0.8 y coeficiente de regresién que no incluyan el cero en su
intervalo de confianza Jackknife. La seleccion de variables en RF se realizé utilizando la
importancia por permutacion (%IncMSE); y en XGB se selecciond por el criterio de Gain (ver
material y métodos).

Las variables seleccionadas por los 3 algoritmos para cada fenotipo de CH. se muestran en la
Figura 10. Al seleccionar variables con distintos algoritmos, se puede observar que XGB fue el
algoritmo mas estricto (988 en MP, 946 en MY y 776 RM) y RF el més laxo (2489 en MP, 2449
en MY y 2477 RM). En total, se seleccionaron 230 variables para MP (4.82% del total), 210
RM (4.41%) y 211 para MY (4.43%) como predictoras en los algoritmos. El listado de variables
seleccionadas puede consultarse en el material suplementario (Material Suplementario 3).
Aunque las variables se seleccionaron acorde a su importancia en los algoritmos de prediccion,
esta base de datos con variables seleccionadas se utiliz6 también en los algoritmos de
clasificacion en 5 categorias y de individuos extremos que se mostraran mas adelante.
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Figura 10. Diagramas de Venn para las variables seleccionadas por cada algoritmo para cada
fenotipo de emision de metano: A)MP; B)RM; C)MY. En verde son las seleccionadas por XGB,
en rojo por PLS y en azul por RF.

La seleccion de variables mejord el rendimiento de los algoritmos al enfrentarse a bases de
datos externas. Los ajustes a los datos de entrenamiento siguen siendo altos para RF y XGB con
R2 que oscilan entre 0.85-0.95 (Tabla 5). Por otro lado, las Q? fueron de entre 0.10-0.18. Si bien
estos resultados de prediccion aun distan mucho de un modelo predictivo aplicable, la seleccion
de variables increment6 la Q2 en un 208% para PLS, 371% para XGB y 428% para RF, en
promedio, con respecto a utilizar todas las variables.

4.3.  Algoritmos de clasificacion en 5 categorias (scores 1-5)

Para ver si el microbioma era capaz de clasificar a los animales en un score de 5 categorias de
emisiones de CH, se decidio dividir a los animales de forma equilibrada en 1) Bajos emisores,
2) Emisores bajos-medios, 3) Emisores medios, 4) Emisores medio-altos y 5) Altos emisores.
Esto se hizo con la intencién de dar un score a los animales segln sus emisiones de CHa.

En la Tabla 6 se pueden ver los resultados del ajuste de los algoritmos de clasificacion usando
las 4767 variables microbianas.

Tabla 6. Ajuste de los algoritmos de clasificacion en emisiones de CH4 extremas en 5 categorias
(1- Bajos emisores, 2- Emisores bajos-medios, 3-Emisores medios, 4-Emisores medio-altos y 5-
Altos emisores) en los datos de entrenamiento (Area bajo de curva, AUC.) y en los datos de
validacion (AUCy). Valores expresados como media + sd.

PLS-DA3 RF* XGB?®
Caracter'!  Estrategia? AUC. AUCv AUC. AUCv AUC: AUCv

MP, g Completa  0.66+0.02 0.61+0.04 0.82+0.02 0.57+0.04  0.98+0.02 0.57+0.05
CHad/dia PCA - - 0.66+£0.03 0.53+0.04  0.89+0.05 0.56+0.06
SV 0.67+0.02 0.59+0.04 0.69+0.01 0.59+0.04  0.90+0.03 0.60+0.04

MY, g Completa  0.66+0.01 0.60+0.03 0.85+0.02 0.55+0.04  0.74+0.06 0.55+0.04
CHalkg PCA - - 0.65+0.04 0.51+0.04  0.88+0.05 0.51+0.05
DMI SV 0.70+£0.03 0.61+0.04 0.81+0.02 0.57+0.04  0.90+0.03 0.60+0.04
RM, g Completa  0.71+0.04 0.68+0.07 0.82+0.02 0.56+0.04  0.77+0.04 0.55+0.04
CHad/dia PCA - - 0.83+0.08 0.53+0.04  0.93+0.02 0.52+0.06
SV 0.66+0.04 0.58+0.05 0.85+0.02 0.58+0.04  0.60+0.06 0.56+0.06

1 MP= Produccion de metano, MY = rendimiento de metano, RM= metano residual

2L_os modelos se ajustaron utilizando como variables predictoras las 4767 variables microbianas
(Completa), las proyecciones de los animales en 196 componentes principales obtenidas del
andlisis de las 4767 variables (PCA) o un numero reducido de variables microbianas
seleccionadas: MP: 280, MY: 211 y RM:210.

30



®Regresion de Minimos Cuadrados Parciales discriminante
*Random Forest
®eXtreme Gradient Boosting

Los resultados no fueron tan sobreajustados como en el caso de la prediccion continua. Usando
todas las variables, se obtuvieron valores de AUC, de entre 0.66-0.85, a excepcion del XGB en
MP que tuvo un AUC, de 0.98+0.02. En clasificacion de muestras externas se obtuvieron AUCy
gue oscilaban entre 0.55-0.68, llegando a alcanzar una media de AUCy de 0.68 + 0.03 con PLS
en MY (Tabla 6).

Al utilizar la estrategia de condensar las 4767 variables de la base de datos por PCA, los
resultados de ajuste mostraron AUC. de entre 0.66-0.82 para PCA+RF y 0.88-0.93 para
PCA+XGB. Sin embargo, las clasificaciones de bases de datos externas para ambas
combinaciones de algoritmos no distaron mucho del azar, con AUCy de entre 0.51-0.56
consiguiendo el méaximo resultado con PCA-XGB en MP con una AUCy de 0.56+0.06 (Tabla
6).

En este caso, la seleccion de variables no mejor6 la capacidad de generalizacién de los modelos
respecto la estrategia completa en la mayoria de los casos, incluso en otros hubo un leve
detrimento. Obteniendo resultados de ajuste de AUCe entre 0.60-0.89 con los datos de
entrenamiento y AUCvV entre 0.55-0.64 con los datos de validacion, la méxima media de AUCv
fue en MY con PLS (Tabla 6).

4.4.  Algoritmo de clasificacion de animales extremos

Finalmente, testamos la capacidad del microbioma para clasificar animales con fenotipos de
emisiones de CH. extremas, es decir aquellos animales que pertenecian al 25% de menos
emisiones (Q1, Bajos) y al 25% de méas emisiones (Qa, Altos), para cada fenotipo.

Los resultados con la base de datos completa, mostraron una precision de ajuste AUCe mas baja
para PLS-DA (0.63-0.77) que para RF (0.85-0.89) y XGB (0.95-0.96), en todos los fenotips. Sin
embargo, a la hora de clasificar el set de datos externos, las AUCv de los 3 algoritmos fueron
similares, con valores de entre 0.55-0.63, Los resultados con PCA, no mejoraron las AUC. ni en
los datos de entrenamiento (0.58-0.59 en PCA-RF y 0.88-0.93 en PCA-RF) ni en validacion
externa (AUCv =0.51-0.58) en ninguno de los dos algoritmos.

Por ultimo, con seleccion de variables, los algoritmos aumentaron su capacidad de
generalizacion. Se obtuvieron AUCe de ajuste entre 0.83-0.98. Mientras que la clasificacion de
extremos en validacion externa todos los algoritmos lograron superar el AUCv 0.60 (umbral
para considerarlos modelos aceptables). Los valores de AUCv estuvieron entre 0.65-0.75, en
muestras externas. EI méaximo valor promedio de AUCv se consigui6 por PLS clasificando el
fenotipo MY con un AUCv de 0.75+ 0.06.

Tabla 7. Ajuste de los algoritmos de clasificacion en emisiones de CH,4 extremas (Alto y Bajos
emisores) en los datos de entrenamiento (Area bajo de curva, AUC¢) y en los datos de
validacion (AUC,). Valores expresados como media + sd.

PLS-DAZ RF* XGB®
Carécter! Estrategia? AUC. AUCv AUC: AUCv AUC. AUCv
MP, g Completa 0.63+0.04 0.61+0.07 0.88+0.02 0.62+0.07  0.95+0.02  0.63+0.07
CHa/dia PCA - - 0.60+0.06  0.58+0.09  0.89+0.05 0.56+0.06
SV 0.88+0.02  0.75+0.04 0.88+0.02  0.71+0.07  0.93+0.02  0.68+0.06
MY, g Completa 0.67£0.03  0.56+0.06  0.85+0.03  0.58+0.07 0.96+0.02  0.58+0.07
CHua/kg PCA - - 0.58+0.05 0.53+0.07 0.93£0.02 0.52+0.06
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DMI SV 0.85+0.02  0.67+0.07  0.84+0.03  0.65+0.07  0.98+0.01  0.65+0.07

RM, g Completa 0.77+0.02  0.55+0.06  0.89+0.02  0.60+0.07  0.96+0.02  0.60+0.07
CHa/dia PCA - - 0.58+0.04  0.55+0.07 0.88+0.05 0.51+0.05
SV 0.83+0.03  0.65+0.07  0.91+0.02  0.70+0.07  0.98+0.01  0.68+0.07

1 MP= Produccién de metano, MY= rendimiento de metano, RM= metano residual

2L_os modelos se ajustaron utilizando como variables predictoras las 4767 variables microbianas
(Completa), las proyecciones de los animales en 196 componentes principales obtenidas del
analisis de las 4767 variables (PCA) o un ndmero reducido de variables microbianas
seleccionadas: MP: 280, MY: 211 y RM:210.

®Regresion de Minimos Cuadrados Parciales discriminante

“Random Forest

®eXtreme Gradient Boosting

45, Prediccion de MP con las ecuaciones Tier 2

Las predicciones de MP utilizando las ecuaciones Tier 2 'y el DMI de los animales de este
estudio presentaron una R? de 0.29 con respecto a los datos de medicion de MP en camara
(Figura 11).
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Figura 11. Correlacion entre las estimaciones Tier2 y los valores reales de produccién de
metano medido en cAmara de respiracion de los animales utilizados en este trabajo.

4.6. Anélisis de variables seleccionadas

De las 230 variables seleccionadas para MP, 150 fueron genes y 80 géneros; para las 211 de MY
fueron 135y 76 y para las 210 de RM 129 y 81. Solo hubo 4 genes/géneros que estuvieron
presentes en los tres fenotipos: Candidatus methanoperedens, Methanolobus, Pirellula y el gen
K03723. Los géneros microbianos que fueron elegidos pertenecian a 26 Phylums diferentes.
Entre los que mas géneros tenian fueron Euryarchaeota y Proteobacteria, seguido por
Firmicutes, Ascomycota, Actinobacteria y Ascomycota y otros Phylums minoritarios. En cuanto
a los genes, se encontraron 373 genes diferentes que pertenecian a rutas metabdlicas: reparacion
del ADN, metabolismo energético, metabolismo de aminoécidos, etc. Ademas de gran cantidad
de genes relacionados al metabolismo del metano: mtmB, mcrA, mcrB, mtrC y mtaC.
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5. DISCUSION
5.1. La microbiota como predictor de las emisiones de metano

Este trabajo muestra que la composicion microbiana tomada al sacrificio es un predictor
bastante pobre de las emisiones de CHya, tanto si se expresan como MP, MY o RM. Esto podrian
deberse a varios motivos. Por un lado, se podria pensar que la microbiota en un punto (tomada
al sacrificio en este caso) no es una buena predictora del CH4 debido a que el microbioma no es
estatico, sino que puede variar a lo largo de la vida del animal, y son sus variaciones lo que se
puede asociar a las emisiones de CHa (Li et al., 2019). Sin embargo, estudios han mostrado que
existe una cierta estabilidad temporal en la capacidad predictiva del microbioma sobre MY, en
un subgrupo las vacas utilizadas en este trabajo y 7 momentos de medicion del microbioma que
incluyen la entrada a las cAmaras de respiracion y al sacrificio (Lima et al., 2022).

Otra limitacién podria consistir en que, al hacer metagendmica del fluido ruminal se obtienen
los genes y géneros de todo lo que estaba presente en ese fluido, sin importar si el
microorganismo estaba viable o no en ese momento (Dungan et al., 2023). Es por esto que los
datos metagendmicos por si solos suelen ser insuficientes para determinar la actividad
microbiana o predecir el fenotipo del huésped (New & Brito, 2020). Esto es un problema, ya
que puede llevarnos a sacar conclusiones erréneas de asociacion de abundancias de
microorganismos con fenotipos, o no capturar las asociaciones reales entre el metabolismo
microbiano y la sintesis de CHa4. Sin embargo, existen alternativas a la metagendmica que
permiten salvar este problema. Una es la prueba de Viabilidad Molecular (MVT), que
correlaciona la viabilidad con la capacidad de sintetizar un precursor de rRNA especifico de la
especie que se detecta mediante la medicién de PCR cuantitativa con transcriptasa inversa (RT-
gPCR) (Cangelosi & Meschke, 2014). Otra alternativa para detectar estos microorganismos
viables y ademas registrar los genes transcripcionalmente activos de una comunidad microbiana
es realizar la metatranscriptomica del rumen (Aguiar-Pulido et al., 2016), ya que solo un
microorganismo viable es capaz de transcribir su material genético. Este tipo de analisis ha sido
probado en ganado vacuno para discernir si existia un cambio en la transcriptomica del rumen
entre grupos de animales divergentes para RFI, encontrando ciertos microrganismos y genes
diferencialmente distribuidos en ambos grupos (F. Li & Guan, 2017). Otras 6micas como la
protedmica y la metabolémica del contenido ruminal tambien podrian darnos informacién (til
de los microorganismos que realmente estdn viables en el rumen. La protedmica tiene la
limitacion de que para la identificacidn y asignacion taxondmica se tiene una escasa cobertura
de las proteinas en los conjuntos de referencia, lo que hace muy dificil su utilizacién (Denman
et al., 2018). Ademas, tanto para metaboldmica como para protedmica, se necesitan técnicas
para poder separar las proteinas y metabolitos de los microorganismos de los de la dieta.
Ademas, las muestras de rumen pueden contener compuestos polifendlicos, como taninos y
acidos humicos, que pueden interferir con el analisis mediante modificaciones que dificultan la
identificacion de los péptidos (Makkar et al., 1995; Snelling & Wallace, 2017).

Otra posible causa de las limitaciones predictivas del microbioma puede ser que la
heterogeneidad de nuestra base de datos (4 razas de animales diferentes, alimentados con dos
dietas), no haya podido ser corregida de manera satisfactoria con un modelo lineal. Si bien se
utilizaron métodos de correccion para estos efectos, se corrige por la estima de un efecto
general, como si estos efectos afectaran a todos los individuos por igual (Blasco, 2021). Por
ejemplo, es posible que, bajo diferentes dietas, los microbios involucrados en la metanogénesis
sean distintos (Miller et al., 2023). O, dado el efecto genético del hospedador sobre el
microbioma (John Wallace et al., 2019), diferentes razas utilicen diferentes rutas metanogénicas
para producir CH4 ruminal.
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Para testar la hipétesis de la heterogeneidad entre dietas (fue el efecto méas relevante), se realizd
una pequefa prueba de prediccion de MP dentro de dieta (ya que fue el efecto mas relevante), y
se compard con los resultados obtenidos con la base de datos corregida. Para evitar un efecto de
tamario muestral, en los tres casos se utilizaron bases de datos con 90 individuos, muestreados al
azar (para la base de datos corregida, se tomaron al azar 45 animales de cada dieta). Los
resultados fueron similares en todos los casos, con Q?=0.04+0.03, 0.03+0.02 y 0.04+0.04 para
XGB, 0.060.06, 0.11+0.08 y 0.08+0.06 para PLS y 0.2+0.03, 0.05+0.05 y 0.03+0.04 para
forraje, concentrado y corregido respectivamente. Esto podria indicar, que el problema de la
baja precision de prediccion no viene por la heterogeneidad de los datos debido a la dieta, o si
tiene, no tenemos potencia muestral para detectarlo.

Actualmente, los modelos recomendados por el IPCC para estimar las emisiones de CHa del
ganado se basan en las ecuaciones Tier 2. Estas ecuaciones permiten realizar estimaciones de
DMI y el EF, los cuales son utilizados para predecir la MP de los animales. En nuestro estudio,
se utiliz6 el DMI derivado de datos observacionales y el EF obtenido de tablas del IPCC (Dong
et al., 2006). Las predicciones resultantes comparadas con los valores verdaderos de MP
mostraron un Rz de 0.29 (Figura 11). La maxima prediccion continua de MP lograda basada en
el microbioma fue de Q2 de 0.15, lo que representa un 48% menos en comparacion con las
predicciones basadas en el modelo Tier 2. Si bien estos resultados no son alentadores para la
microbiota, no debemos descartar su uso combinada con otro tipo de informacidn, ya que podria
describir fuentes de variacion diferentes en las emisiones de CHs que otros métodos no son
capaces de capturar.

A pesar de las malas predicciones que se obtuvieron de manera continua, fue posible generar
una clasificacion en 5 categorias de emisiones con un AUCy méximo de 0.64+0.04, lo que es un
modelo aceptable para un score con 5 categorias diferentes (Yang & Berdine, 2017). Ademas, la
clasificacion de animales extremos mostré una AUCy de 0.75 £0.06, un modelo considerado
bueno (Yang & Berdine, 2017). En caso de que los datos de secuenciacion de microbioma se
obtuvieran a bajo coste (en este estudio, el precio ronda en torno a unos 70 €/muestra); este
score (o clasificacion en extremos) podria ser utilizable para escoger de alguna manera qué
animales evaluar en camaras, en caso de no poderlos medir todos, para asi optimizar la utilidad
de los datos de CH4 medidos en un programa de mejora. La mejora genética por este caracter
no solo podria tener beneficios por la disminucion del CHa, sino que también se ha visto en
otras especies que puede traer consigo mejora de otros caracteres productivos (Rowe et al.,
2019).

5.2. Modelos de machine learning vs. algoritmos lineales

A través de los algoritmos de ML se esperaba poder capturar relaciones no lineales que
explicaran mejor la relacion del microbioma con el CH4 con respecto a modelos que no pueden
capturar estas relaciones. Sin embargo, el algoritmo PLS mostré mejores resultados que XGB y
RF en validacion externa, con Q? de 0.18. Otros estudios con métodos lineales como el M-
BLUP han conseguido R? 0.21 en validacion externa (Ross et al., 2013). Esto podria estar
indicando que estos algoritmos no son capaces de capturar las relaciones que presenta la
microbiota con el CH.; bien porque el numero de observaciones utilizada sea insuficientes, o
porque en la practica, estas asociaciones no lineales no existan. Quiz&s aumentando el nimero
de animales, se podrian mejorar los resultados.

Por otro lado, al analizar los resultados de prediccion/clasificacion con las bases de datos
completa, condensada por PCA y con seleccion de variables, se pudo ver que el uso de PCA
como un compresor de la informacidn no parece ser una estrategia adecuada para la prediccion
de CHj4 utilizando datos de microbioma, ya que sus precisiones siempre son las peores de las 3
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estrategias. Aunque PCA puede reducir la dimensionalidad y simplificar el modelo (Gupta et al.,
2022), no necesariamente mejora la capacidad de prediccion de nuevos datos. La pérdida de
informacién relevante durante la reduccién de dimensionalidad podria ser la causa de la
disminucién capacidad predictiva observada.

La seleccion de variables en cambio mostré una mejora en la mayoria de los resultados tanto de
prediccion como de extremos. Las razones por las cuales la seleccidn de variables podria estar
mejorando las predicciones son: (1) la reduccion del sobreajuste, ya que al tener menos
variables se disminuye la complejidad del modelo, mejorando su capacidad de generalizacion;
(2) la disminucion del ruido, ya que se eliminan variables irrelevantes para la
prediccién/clasificacion que se estd llevando a cabo. Estos resultados van acorde a otras
investigaciones con microbiota de otras especies en donde la seleccion de variables ha mejorado
considerablemente las precisiones de las estimaciones (Flemer et al., 2018; Yachida et al.,
2019).

5.3. Interpretacién de las variables seleccionadas

En la estrategia de seleccion de variables, se seleccionaron 230 variables para MP, 210 RM y
211 para MY (Material suplementario 3). Se determind cuéles de estas variables eran comunes a
los 3 fenotipos, encontrando 4 genes/géneros comunes (Material suplementario 4). Esto se hizo
porgue se tenia la hip6tesis de que si una variable era seleccionada por los 3 algoritmos en los
tres fenotipos podria estar indicando implicaciones biolégicas comunes, se exprese como se
exprese la emision de CH4. Los 4 generos/genes que todos los algoritmos eligieron en todos los
fenotipos fueron: Candidatus methanoperedens, Methanolobus, Pirellula y el gen K03723 que
codifica para un factor de acoplamiento de reparacion de transcripcion (mfd).

Tanto Candidatus methanoperedens como Methanolobus son arqueas metandgenas, pero siguen
vias diferentes de generacion del CH4. Candidatus methanoperedens es un género de arqueas
metanotroficas anaerobias que oxidan CHs en presencia de nitrato o nitrito (Mcllroy et al.,
2023). Mientras que Methanolobus, es un género de arqueas metandgenas que utilizan
compuestos metilados como metanol y metilaminas para producir CH,4 (G. Zhang et al., 2008).
Ligado a esta arquea metilotrofica, se identificaron entre las variables seleccionadas varios
genes de metil-transferasas tales como: mtmB, mcrA, mcrB, mtrC y mtaC (Tsola et al., 2024).
Cabe destacar que, entre estos genes, 2 de ellos (mcrA, mcrB) son subunidades de la misma
proteina (metil-coenzima M reductasa) (Hallam et al., 2003). Esta es una enzima clave en la
metanogénesis metilotrofica ya que cataliza el paso final en la produccién de CH4 en arqueas
metanogénicas, transformando metil-coenzima M en CHs. Ademas, ha descripto que la
presencia y abundancia de este gen en el microbiota ruminal es un indicador directo del
potencial metanogénico del microbioma (Aryee et al., 2023).

Por otro lado, el gen mfd es un factor de acoplamiento de reparacion de transcripcion que, si
bien no esta directamente relacionado a la produccion de CH4, podria estarlo de manera
indirecta. Algunas hipotesis que tenemos sobre este gen regulador es que podria estar implicado
en vias metabdlicas relacionadas no descritas previamente en la literatura. O incluso que tenga
funciones no caracterizadas que podrian estar relacionadas con la produccion de CH4 (Scott &
Oeffinger, 2016).

Por ultimo, Pirellula, es un género de bacterias muy abundante en el rumen (0.4+0.2% en
nuestros datos) perteneciente a la familia Planctomycetes (Daugaliyeva et al., 2022). Tampoco
pudimos encontrar literatura que la relacione directamente con el CHa, por lo que es dificil
determinar porque es tan relevante para nuestro analisis.
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Por otro lado, entre los géneros microbianos que se seleccionaron por los algoritmos en los
distintos fenotipos, destacan 55 arqueas pertenencientes al phylo Euryarchaeota (donde se
incluyen las arqueas metanogénicas). Algunas de estas son: Methanocaldococcus,
Methanomassiliicoccus, Methanomicrobium, Methanolobus, Methanospirillum,
Methermicoccus, Methanotorris, Methanosalsum. Varias de ellas relacionadas en bibliografia a
las emisiones de CH4 en vacuno (Aryee et al., 2023; Rooke et al., 2014; Tapio et al., 2017).
Ademas, 150 bacterias pertenencientes al Phylo Proteobacteria. Las mismas han sido
relacionadas en literatura con animales que emiten gran cantidad de CH4 (Wallace et al., 2015).
Ademas, las proteobacterias producen acetato en el rumen, una via de aprovechamiento de los
cofactores reducidos alternativa a la metanogénesis (Kersters et al., 2006). Por lo que es I6gico
que estos grupos de bacterias sean relevantes para nuestro analisis.

6. CONCLUSION

e La composicion microbiana tomada al sacrificio es un predictor bastante pobre de las
emisiones de CHg, tanto si se expresan como MP, MY o RM, obteniendo un Q2
promedio méximo de: 0,18+0,08. Sin embargo, podria usarse para clasificar a los
animales en funcion de sus emisiones de CH4 en 5 esperando precisiones de AUCy de
0.68 £ 0.03, o clasificar animales extremos con una AUCy de 0.75 +£0.06. Esto podria
ser til como un primer filtro para discernir que animales vale la pena medir en cdmaras
de respiracion en un programa de mejora de disminucion de CHo.

e Tanto en predicciones continuas como categoricas y extremos, el algoritmo PLS tuvo un
mejor rendimiento que los algoritmos de machine learning, XGB y RF, que resultaron
altamente sensibles al sobreajuste y mostraron una capacidad para generalizar pobre.

e La seleccion de variables mejora la capacidad predictiva tanto en prediccién como
clasificacion de animales extremos, mientras que la base de datos condensada por PCA
tiende a perder informacion relevante, reduciendo la capacidad de prediccion.

e Para todos los fenotipos de CHa, los modelos seleccionaron como relevantes arqueas
metandgenas como Candidatus methanoperedens y Methanolobus y genes como mtmB,
mcrA, merB, mtrC y mtaC.
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Material Suplementario 1. Gréafico de errores de cada observacién, obtenidos del PCA
ajustado con la base de datos de microbioma escalado por blogues. A) T2 de Hotelling B) Error
cuadratico de prediccion del espacio de los predictores. En ninguno de los casos se evidencian

individuos outlier.

N° var_explicada | var_acumulada
componente

1 16.48% 16.48%

2 11.49% 27.97%

3 5.66% 33.63%

4 5.15% 38.78%

5 4.47% 43.26%

6 3.36% 46.61%

7 2.58% 49.19%

8 2.17% 51.36%

9 1.82% 53.18%

10 1.52% 54.70%

11 1.41% 56.11%

12 1.03% 57.14%

13 0.98% 58.12%

14 0.91% 59.03%

15 0.85% 59.88%
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

0.80%
0.77%
0.75%
0.69%
0.67%
0.63%
0.59%
0.59%
0.57%
0.55%
0.53%
0.52%
0.49%
0.48%
0.46%
0.46%
0.45%
0.44%
0.43%
0.43%
0.42%
0.41%
0.40%
0.39%
0.38%
0.38%
0.37%
0.36%
0.35%
0.34%
0.34%
0.33%
0.33%
0.32%
0.32%
0.32%
0.31%
0.31%
0.31%
0.30%
0.30%
0.30%
0.29%
0.29%
0.29%

60.68%
61.44%
62.19%
62.89%
63.56%
64.19%
64.78%
65.37%
65.94%
66.49%
67.02%
67.54%
68.04%
68.52%
68.98%
69.44%
69.89%
70.33%
70.76%
71.19%
71.61%
72.02%
72.42%
72.81%
73.19%
73.57%
73.94%
74.30%
74.65%
74.99%
75.33%
75.66%
75.99%
76.31%
76.63%
76.95%
77.26%
77.57%
77.88%
78.18%
78.48%
78.78%
79.07%
79.36%
79.64%
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61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105

0.28%
0.28%
0.28%
0.27%
0.27%
0.27%
0.26%
0.26%
0.26%
0.26%
0.25%
0.25%
0.25%
0.24%
0.24%
0.24%
0.24%
0.24%
0.23%
0.23%
0.23%
0.22%
0.22%
0.22%
0.22%
0.21%
0.21%
0.21%
0.21%
0.21%
0.20%
0.20%
0.20%
0.20%
0.20%
0.19%
0.19%
0.19%
0.19%
0.19%
0.18%
0.18%
0.18%
0.18%
0.18%

79.92%
80.19%
80.47%
80.74%
81.01%
81.27%
81.54%
81.80%
82.05%
82.31%
82.56%
82.81%
83.06%
83.30%
83.55%
83.79%
84.02%
84.26%
84.49%
84.72%
84.95%
85.17%
85.39%
85.60%
85.82%
86.03%
86.24%
86.45%
86.66%
86.86%
87.07%
87.27%
87.47%
87.67%
87.87%
88.06%
88.25%
88.44%
88.63%
88.82%
89.00%
89.18%
89.36%
89.54%
89.72%
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106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150

0.18%
0.17%
0.17%
0.17%
0.17%
0.17%
0.17%
0.16%
0.16%
0.16%
0.16%
0.16%
0.16%
0.15%
0.15%
0.15%
0.15%
0.15%
0.15%
0.15%
0.14%
0.14%
0.14%
0.14%
0.14%
0.14%
0.14%
0.14%
0.13%
0.13%
0.13%
0.13%
0.13%
0.13%
0.13%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.12%
0.11%

89.90%
90.07%
90.24%
90.41%
90.58%
90.75%
90.92%
91.08%
91.24%
91.41%
91.57%
91.73%
91.88%
92.04%
92.19%
92.34%
92.49%
92.64%
92.79%
92.93%
93.08%
93.22%
93.36%
93.50%
93.64%
93.78%
93.92%
94.05%
94.19%
94.32%
94.45%
94.58%
94.71%
94.84%
94.96%
95.09%
95.21%
95.33%
95.45%
95.57%
95.69%
95.80%
95.92%
96.03%
96.15%
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151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195

0.11%
0.11%
0.11%
0.11%
0.11%
0.11%
0.11%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.10%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.09%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.08%
0.07%
0.07%
0.07%
0.07%
0.07%
0.07%
0.06%
0.06%
0.06%
0.06%
0.06%
0.05%

96.26%
96.37%
96.48%
96.59%
96.69%
96.80%
96.91%
97.01%
97.11%
97.21%
97.32%
97.42%
97.51%
97.61%
97.71%
97.81%
97.90%
97.99%
98.08%
98.17%
98.26%
98.35%
98.44%
98.52%
98.61%
98.69%
98.77%
98.85%
98.93%
99.01%
99.09%
99.16%
99.24%
99.31%
99.38%
99.45%
99.52%
99.59%
99.66%
99.72%
99.78%
99.84%
99.90%
99.95%
100.00%
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196 0.00% 100.00%

Material suplementario 2. Tabla con la varianza explicada por las componentes principales del
PCA realizado sobre el microbioma. Contiene el nimero de variables, la varianza explicada por
cada componente y la varianza acumulada al agregar mas componentes.

MP MY RM Media sd
PLS 1957 2314 1705 1992 306
RF 2489 2449 2477 2472 21
XGB 988 946 776 903 112
Total de VS | 3646 4152 3115
% VS 76,5% 87,1% 65,34%

Material suplementario 3. Tabla de las variables seleccionadas por cada modelo para los 3
fenotipos por cada modelo. El Total de VS es el total de variables seleccionadas por los 3 odelos
en conjunto y el %VS es cuanto representa del total esa cantidad de variables. Y luego la media
y la desviacion tipica (sd) de la cantidad de variables que cada algoritmo ha seleccionado para
los 3 fenotipos.

I MY

Material suplementario 4. Diagrama de Venn de las variables seleccionadas por todos los
algoritmos para cada fenotipo. En naranja tenemos RM, en violeta MY y en gris MP.

Material Suplementario 5. Variables seleccionadas para cada uno de los fenotipos, para los 3
algoritmos: PLS, XGB y RF.

MP RM MY
1 | CandidatusMethanoperedens Archaeoglobus Archaeoglobus
2 | Halapricum CandidatusMethanoperedens CandidatusMethanomethylophilus
3 | Haladaptatus Haloarcula CandidatusMethanoperedens
4 | Halobacterium Haladaptatus Halobacterium
5 | Haloferax CandidatusHalobonum Halobellus
6 | Halolamina Halobaculum Haloprofundus
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

Methanotorris
Methanosalsum
Pyrococcus
Methanobacterium
Methanolobus
Methanosarcina
Aciduliprofundum
Halorhabdus
Halosimplex
Methanohalobium
Palaeococcus
Thermofilum
Vulcanisaeta
Mitsuaria
Paucibacter
Rubrivivax

Asaia

Kozakia
Castellaniella
CandidatusAmoebophilus
Delftia
Brachybacterium
Desulfobacula
Petrimonas
Candidatuslshikawaella
Flammeovirga
Sediminicola
Kosmotoga
Methylacidiphilum
Methylomicrobium
Planktothrix
Pirellula
Sanguibacter
Pseudopedobacter
Sphingorhabdus
Spongiibacter
Thiobacillus
Acaryochloris
Halobacillus
Terribacillus
Ralstonia
Tetragenococcus
Edwardsiella
Pleurocapsa
Pediococcus

Halolamina
Methanobrevibacter
Methanotorris
Methanosalsum
Halobiforma
Halostagnicola
Natrinema
Methanobacterium
Methanosphaera
Methanolobus
Geoglobus
Halorhabdus
Halosimplex
Methanohalobium
Methanosphaerula
Vulcanisaeta
Candidatuslzimaplasma
Mitsuaria
Nitratiruptor
Paucibacter
CandidatusCardinium
Beutenbergia
Nitrobacter

Pragia
Dichelobacter
Chlorobium
Laribacter
Colwellia
Desulfurella
Endomicrobium
Blastococcus
Filomicrobium
Leptolyngbya
Methylomicrobium
Moritella

CandidatusProtochlamydia

Pirellula
Isoptericola
Actinoalloteichus
Defluviimonas

CandidatusPhaeomarinobacter

Solitalea
Zhongshania
Steroidobacter
Tsukamurella
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Halostagnicola
Methanosphaera
Methanocaldococcus
Methanomassiliicoccus
Methanomicrobium
Methanolobus
Methanospirillum
Methermicoccus
CandidatusWalczuchella
Leptothrix

Asaia
Acidimicrobium
Actinotignum
CandidatusAmoebophilus
Archangium
Martelella
Bdellovibrio
Geminocystis
Polaromonas
Aequorivita
Croceibacter
Congregibacter
CandidatusEvansia
Persephonella
Rufibacter
Filomicrobium
Singulisphaera
Kangiella

Tatlockia
Methylovorus
Trichodesmium
Basfia

Pirellula

Leisingera
Pannonibacter
Thiobacimonas
Parvibaculum
Haematospirillum
Pararhodospirillum
Sphingorhabdus
Thermodesulfatator
Thermodesulfobium
Acholeplasma
Arcanobacterium
Thermosulfidibacter



52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

Weissella
Mycobacterium
Neisseria
Aeromicrobium
Chelativorans
Saccharopolyspora
Megamonas
Sphaerochaeta
Salinicoccus
Jonquetella
Aquifex
CandidatusRuthia
Halothece
Obesumbacterium
Histoplasma
Pochonia
Gloeophyllum
Magnaporthe
Malassezia
Phycomyces
Tetrapisispora
Aureobasidium
Sclerotinia
Anthracocystis
Pseudogymnoascus
Batrachochytrium
Saprolegnia
Trypanosoma
Thecamonas
K03723.K01783
K06330.K01783
K12962.K01783
K02474.K01783
K01153.K01783
K01620.K01783
K01639.K01783
K05515.K01783
K14260.K01783
K22132.K01783
K06871.K01783
K01673.K01783
K23977.K01783
K00857.K01783
K02109.K01783
K07322.K01783

Acaryochloris
Acholeplasma
Bordetella
Agarivorans
Halobacillus
Salimicrobium
Terribacillus
Proteiniphilum
Gordonia
Sulfuricurvum
Isosphaera
Gemella
Odoribacter
Dehalobacter
Frateuria
Sphingobium
Sphingopyxis
Spirochaeta
Wenzhouxiangella
Pajaroellobacter

Thioalkalimicrobium

Cyphellophora
Colletotrichum
Rhinocladiella
Tilletiaria
Anthracocystis
Phialocephala
Pseudogymnoascus
Nannochloropsis
Thecamonas
K03704.K01783
K03723.K01783
K07173.K01783
K01119.K01783
K12960.K01783
K16850.K01783
K12998.K01783
K02492.K01783
K02956.K01783
K00335.K01783
K00338.K01783
K05540.K01783
K09457.K01783
K17320.K01783
K23977.K01783
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Bacillus
Jeotgalibaca
Chamaesiphon
CandidatusArthromitus
Comamonas
Hydrogenophaga
Citrobacter
Melissococcus
Psychroflexus
Pseudobutyrivibrio
Thermobifida
Desulfitobacterium
Peptostreptococcus
Chelativorans
Chondromyces
Xanthomonas
Obesumbacterium
Neofusicoccum
Tsuchiyaea
Babjeviella
Gloeophyllum
Scedosporium
Arthrobotrys
Phanerochaete
Bipolaris
K07138.K01783
K05896.K01783
K03702.K01783
K03723.K01783
K07164.K01783
K08978.K01783
K15539.K01783
K01662.K01783
K01673.K01783
K00826.K01783
K00390.K01783
K08177.K01783
K00872.K01783
K00873.K01783
K06001.K01783
K03929.K01783
K08681.K01783
K03932.K01783
K03977.K01783
K19166.K01783



97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141

K02111.K01783
K09976.K01783
K06041.K01783
K01303.K01783
K07387.K01783
K07391.K01783
K02651.K01783
K19159.K01783
K19166.K01783
K01813.K01783
K00059.K01783
K01874.K01783
K01887.K01783
K13653.K01783
K03631.K01783
K06207.K01783
K03655.K01783
K11068.K01783
K01012.K01783
K02358.K01783
K03695.K01783
K18013.K01783
K19802.K01783
K00287.K01783
K03305.K01783
K02004.K01783
K07248.K01783
K02037.K01783
K02038.K01783
K03830.K01783
K01709.K01783
K01259.K01783
K22205.K01783
K01752.K01783
K00941.K01783
K22293.K01783
K07443.K01783
K03573.K01783
K21498.K01783
K02283.K01783
K16692.K01783
K01468.K01783
K01937.K01783
K01939.K01783
K00625.K01783

K05592.K01783
K18697.K01783
K00872.K01783
K02111.K01783
K02112.K01783
K03932.K01783
K09124.K01783
K15773.K01783
K00058.K01783
K08303.K01783
K01867.K01783
K21023.K01783
K01881.K01783
K01887.K01783
K03617.K01783
K04487.K01783
K06207.K01783
K12373.K01783
K19304.K01783
K01534.K01783
K02013.K01783
K02038.K01783
K07271.K01783
K20444.K01783
K01243.K01783
K01246.K01783
K01251.K01783
K01258.K01783
K06987.K01783
K03574.K01783
K10117.K01783
K00113.K01783
K01486.K01783
K01955.K01783
K01972.K01783
K13283.K01783
K21556.K01783
K04798.K01783
K13663.K01783
K14113.K01783
K07254.K01783
K02626.K01783
K04795.K01783
K02922.K01783
K09154.K01783
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K00057.K01783
K09157.K01783
K01858.K01783
K01868.K01783
K03106.K01783
K03116.K01783
K07010.K01783
K07035.K01783
K03151.K01783
K03168.K01783
K07063.K01783
K16710.K01783
K07075.K01783
K07082.K01783
K07090.K01783
K07096.K01783
K03665.K01783
K19304.K01783
K02822.K01783
K07590.K01783
K15915.K01783
K18013.K01783
K14155.K01783
K12573.K01783
K01259.K01783
K06926.K01783
K13018.K01783
K07404.K01783
K03086.K01783
K03551.K01783
K03570.K01783
K07462.K01783
K07487.K01783
K02279.K01783
K07495.K01783
K01425.K01783
K05366.K01783
K18908.K01783
K04062.K01783
K00641.K01783
K01972.K01783
K00652.K01783
K03217.K01783
K00666.K01783
K13283.K01783



142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186

K01494.K01783
K01953.K01783
K04072.K01783
K09748.K01783
K00652.K01783
K22928.K01783
K13017.K01783
K02866.K01783
K01286.K01783
K06402.K01783
K06518.K01783
K01818.K01783
K02856.K01783
K03313.K01783
K02028.K01783
K07718.K01783
K01787.K01783
K07402.K01783
K03071.K01783
K20151.K01783
K18446.K01783
K22452.K01783
K13288.K01783
K07442.K01783
K03540.K01783
K10540.K01783
K19955.K01783
K07721.K01783
K17744.K01783
K17290.K01783
K05820.K01783
K01186.K01783
K15429.K01783
K23121.K01783
K18814.K01783
K16923.K01783
K00728.K01783
K09741.K01783
K00956.K01783
K11089.K01783
K15669.K01783
K14340.K01783
K06982.K01783
K21065.K01783
K09974.K01783

K02103.K01783
K06518.K01783
K02028.K01783
K19048.K01783
K07442.K01783
K07158.K01783
K03540.K01783
K16874.K01783
K03265.K01783
K07141.K01783
K12452.K01783
K06077.K01783
K13658.K01783
K00579.K01783
K13665.K01783
K02482.K01783
K18814.K01783
K00100.K01783
K21472.K01783
K15523.K01783
K14340.K01783
K18855.K01783
K03243.K01783
K16306.K01783
K09960.K01783
K11051.K01783
K07800.K01783
K01621.K01783
K12349.K01783
K05772.K01783
K02796.K01783
K00401.K01783
K03809.K01783
K08984.K01783
K13640.K01783
K09792.K01783
K15580.K01783
K11936.K01783
K21345.K01783
K00219.K01783
K04076.K01783
K07305.K01783
K01581.K01783
K12067.K01783
K09137.K01783
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K10218.K01783
K04798.K01783
K11130.K01783
K06961.K01783
K09163.K01783
K03313.K01783
K11719.K01783
K19575.K01783
K00324.K01783
K07108.K01783
K04484.K01783
K12996.K01783
K10540.K01783
K09740.K01783
K06878.K01783
K03667.K01783
K07323.K01783
K15888.K01783
K05820.K01783
K03433.K01783
K02319.K01783
K01730.K01783
K07746.K01783
K03763.K01783
K23541.K01783
K01623.K01783
K01150.K01783
K09940.K01783
K04764.K01783
K05772.K01783
K02250.K01783
K01596.K01783
K11144.K01783
K11251.K01783
K09792.K01783
K21405.K01783
K01816.K01783
K04076.K01783
K19003.K01783
K00065.K01783
K08092.K01783
K03736.K01783
K01729.K01783
K03735.K01783
K03189.K01783



187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230

K02044.K01783
K00033.K01783
K22699.K01783
K19134.K01783
K08301.K01783
K21399.K01783
K23975.K01783
K03234.K01783
K00853.K01783
K15855.K01783
K04032.K01783
K02973.K01783
K20885.K01783
K00065.K01783
K21721.K01783
K08092.K01783
K03410.K01783
K03306.K01783
K22844.K01783
K13907.K01783
K06286.K01783
K07177.K01783
K17255.K01783
K09928.K01783
K03720.K01783
K01066.K01783
K15778.K01783
K22226.K01783
K01753.K01783
K14054.K01783
K01040.K01783
K00194.K01783
K04568.K01783
K03045.K01783
K05311.K01783
K00433.K01783
K01761.K01783
K09773.K01783
K23253.K01783
K02526.K01783
K01640.K01783
K20904.K01783
K00054.K01783
K17108.K01783

K01295.K01783
K03720.K01783
K01066.K01783
K22226.K01783
K17234.K01783
K00880.K01783
K12286.K01783
K03711.K01783
K01793.K01783
K01202.K01783
K05311.K01783
K11381.K01783
K15045.K01783
K18578.K01783
K05757.K01783
K23475.K01783
K02245.K01783
K01565.K01783
K00737.K01783
K01640.K01783
K12276.K01783
K09778.K01783
K03801.K01783
K07235.K01783
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K03188.K01783
K00303.K01783
K15778.K01783
K09859.K01783
K17234.K01783
K02414.K01783
K09902.K01783
K22905.K01783
K09159.K01783
K08222.K01783
K11616.K01783
K14081.K01783
K07112.K01783
K08516.K01783
K01565.K01783
K14125.K01783
K13583.K01783
K10411.K01783
K02526.K01783
K09527.K01783
K14591.K01783
K00196.K01783
K09962.K01783
K16176.K01783
K00557.K01783



