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Introduccion

Eficiencia alimentaria (FE)

?S‘marter

Las decisiones de gestion relacionadas con las estrategias de
alimentacion pueden representar hasta el 75% de todos los

costes variables de un rebano

Alimentacion

[

Animales menos eficientes

Animales mas eficientes
|
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Introduccion
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Eficiencia alimentaria
Feed Conversion Ratio (FCR) Residual Feed Intake (RFI)
Relacién entre el consumo de materia Residuos entre el DMl real y el DMI
seca (DMI) y el rendimiento lechero previsto
corregido energéticamente (ECM)
FCR= DMI/ECM RFI= DMI real — DM previsto

donde, donde DM es previsto por,

ECM = kg/d of milk yield x [(0.0071 x g/kg
DMI=p+axECM+bx MBW+c¢x BWC+ RFI
of milk fat) + (0.0043 x g/kg of milk

protein) + 0.2224 |

Error residual
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Bases genéticas de la eficiencia alimentaria

Los estudios disponibles en ovinos estiman la heredabilidad entre
0,11-0,54 para RFl y 0,05-0,77 para FCR

Posibilidad de seleccionar animales para producir una progenie
mas eficiente

L Requiere criar y probar animales para estimar la FE

L Costes y trabajos asociados

La identificacion de biomarcadores con un buen potencial
predictivo de |la FE podria ayudar a reducir costes y mejorar
la seleccion de animales con mayor FE
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Bases genéticas de la eficiencia alimentaria
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cen qué nivel de la informacion
biologica debemos buscar
biomarcadores?

El estado nutricional individual se ve
directamente afectado por las
alteraciones epigenéticas o viceversa

~

Nutricidn afecta enzimas
relacionadas con los procesos
epigenéticos

~

Heredable, pero puede sufrir
adaptaciones mediante cambios

ambientales y fisioldgicos
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Machine learning (ML)

Los algoritmos de ML se
estan popularizando en _ _
Machine Learning
el sector ganadero life-cycle

Comportamiento no paramétrico y flexible
Capacidad de "aprender" de los datos
Identificacion de patrones ocultos

Lidiar con la maldicién de la dimensionalidad es extremadamente

importante, donde los modelos ML destacan en relacion a los modelos
tradicionales
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Evaluar el potencial predictivo de las marcas de metilacion
en la leche de ovejas para predecir la RFl y la FCR mediante
algoritmos de ML.

https://morningchores.com/raising-dairy-sheep/




Material y Métodos %
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Segunda lactacion
/ 21 ovejas Assaf \ \
d'@' Estimacion de
RFly FCR
Alimentadas ad libitum Y |

@3 semanas l l l

Medidas diarias de High RFln=7y  FCRn=7)  Consin=s)

DMI, produccion de Low RFlp=n  FCRm=7 CoONSsneg
k leche y peso /

1J

100 ml DNA WGBS

— —

de leche extraction 30x 8




rial y Mé
Material y Métodos T ter
WGBS
21 ovejas Assaf _ DML= FEgroup + NC + NC*FEgroup
l DMR = fusion de DML consecutivos
Bsseeker2 l
Alineacion )
Oar Ram 2.0 21 ovejas Assaf
lBsseekerZ nivel medio de metilacidon
. dentro de las DMR
Methylation
ca I I | ng l Centrado en los DMR de FEgroup
l DSS package i_“_D__l\_/_lii;iil_:_l ________ I_)_I_\_II_I_R_SHI_:_(_Iii_ ______ [_) _M_Ii_snéai_{s_ _____ Bi\_/iﬁs;_é_(;}‘;_s__‘i
ipara predecir para predecir para predecir para predecir§
DML and | RFI FCR RFI FCR

DMR (1) (2) G) (@)

HRFI HFCR Hcons
LRFI LFCR LCons

7x7 7x7 6x6



Material y Métodos T ter

Seleccion del mejor modelo

Escenarios

100 iteraciones de asignacion aleatoria @@@@
) vmisoen | oo [GRRE

Prueba de diferentes Mejores Mejor modelo
hiperparametros hiperparametros entre los 100

i 100 Modelo >
deeplearning [ Modelo 1 }[_J{Modeloloo [ Modelos Max{tho) ] [Max(rho /RMSE)]

RF [ Modelo 1 } [] [ Modelo 100 [ M::;(:Ios

H Modelo } [Max(rhoZ/RMSE)J

Max(rho)

100 Model
Xgboost [ Modelo 1 ][".][Modelo 100 { Modelos H Ma‘:((fhz) ] [Max(rholeMSE)] o




Resultados
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Distribucion de correlacion de Pearson al cuadrado
10 i i E i Model
I I I 1 B Deeplearning
: : : : g )Ijgboost
0.5 | a i |
= ool |l | =
05 | | a |
10- T T S |
Cons_FCR Cons _RFI FCR RFI
e Mediana mas altas de * Resultados similares en
rho? para la prediccion de todos los modelos ML
DMR FCR -> FCR  Alta varianza
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Resultados
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Mejores modelos
Prediction Model Hyperparameters RMSE rho?
max_depth=5; eta=0.05; nround=315;
DMR RFI -> RFI xgboost min_child_weight=1; subsample=1; 0.10 0.86

colsample_bytree=0.5

hidden=5,5,5,5,5; epochs=5.087879;
DMR FCR ->FCR  deeplearning 11e.04: ratec 0.19 0.73

hidden=100,100,100; epochs=51.294697;

DMR Cons -> RFI  deeplearning 1e1e.05: ratec0.001 0.07 0.37

max_depth=5; eta=0.05; nround= 343;

DMR Cons -> FCR xgboost min_child_weight=1; subsample=1; 0.17 0.93
colsample bytree=0.5
ML en cerdos mediante SNPs ML en oveja mediante leche metabolitos
RFI = r=0,34 and 0.28 DMI:
r= 0,33 (validacion en registros)
Ganancia media diaria 2 r=0.36 r= 0,32 (validacion en ovejas)

r= 0,23 (validacion en dias) 14
Piles et al. (2021); Tusell et al. (2020); Ledda et al. (2023)



Conclusiones y Perspectivas ST

Las marcas epigenéticas demostraron ser
biomarcadores interesantes para la prediccion de
métricas de eficiencia alimentaria

Necesidad de validacion en una muestra mas ampliay a lo largo
de las lactaciones

L Alta varianza entre asignaciones aleatorias

RF mostro resultados mas coherentes en todas las asignaciones
aleatorias

L Max(rho?)= 0,93 para FCR con xgboost para Cons DMRs

Uso potencial de plataformas personalizadas para estimar los
niveles de metilacion—> metodologia rapida y facil de usar en la
rutina de los rebafnos de ovejas lecheras 15



SMARTER PARTNERS

B € @I FiBL

S S ; = = of Animal Science
abacusbio.  R'k.a smstorie  Capgenes

- UNIVERSITY OF
BRIDGING SCIENCE & BUSINESS LOMBARDIA THEssAs|_0N|K|

INSTITUT DE &
Uetevace idele

fiia Q INrRag> &

nelker) e

tecnalia PO o ——— ?i io

.. INRAC

National Research > transfert

e Council of ltaly &/}&5&

WETITUTE OF 20CKOGY CHNESE ACACE

ﬁ < — &
* a@f . w’sg:: ‘d
Draed .! %
YORKSHIRE

SRUC SHEEP SOCIETY = THE UNIVERSITY DA[RY
18 én DEBRECEN Ypiversidad of EDINBURGH

<> ~7.
G < TS ST sy

’7((-« Narsh Saw gy Geit

Thank you for your attention

psouf@unileon.es

www.smarterproject.eu 16

This project has received funding from the European Union’s Horizon 2020 research and innovation programme under the Grant Agreement n°772787



