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Glosario  

 

Adaptador: secuencia de nucleótidos pequeña que se une a los extremos de ADN para su 

identificación en las plataformas de secuenciación. 

Artefacto: archivos producidos por QIIME2 (en formato qza) que contienen datos específicos del 

microbioma. No son visualizables. 

Amplicón: Fragmento de ADN amplificado a través de técnicas de laboratorio como el PCR.  

Árbol filogenético: herramienta gráfica que muestra las relaciones y la historia evolutiva de un 

grupo de diferentes organismos a partir de un único ancestro en común o relaciones entre especies. 

ARNr 16S (Subunidad 16S del ARN ribosomal): componente del ribosoma que se encuentra en 

las células procariotas. El gen que lo codifica permite la identificación y caracterización 

taxonómica de las bacterias (del Rosario Rodicio & del Carmen Mendoza, 2004). 

Biochar: carbón vegetal que se obtiene a partir de biomasa pirolizada a temperaturas entre 400 y 

700 °C. Su adición a los suelos mejora la fertilidad y aumenta capacidad de almacenamiento de 

carbono atmosférico (González-Marquetti et al., 2020). 

Bioinformática: ciencia interdisciplinaria que se encarga de la obtención, almacenamiento, 

manejo y análisis computacional de todas las clases de información biológica (Franco et al., 2008). 

Cebadores (primers): secuencia corta de ADN o ARN sintetizada artificialmente para iniciar la 

amplificación de una región específica del ADN por medio de PCR. Se diseñan para que solamente 

se unan a los extremos del ADN de interés e inicien la síntesis de nuevas hebras complementarias 

(Innis et al., 2012). 

Co-compostaje: compostaje de sustratos de diferentes fuentes. 
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Denoising (eliminación de ruido): eliminación de datos de lecturas de secuencias repetidas e 

identificación de secuencias representativas (ASVs) con valores de frecuencia para optimizar 

tamaños de archivos y costos computacionales. 

Diversidad alfa: resumen cuantitativo de la estructura de una comunidad microbiana con respecto 

a su riqueza (cantidad de grupos taxonómicos), uniformidad (distribución y abundancia de los 

grupos) o ambos (Willis et al., 2019). 

Diversidad beta: cuantifica la similitud o distancia entre conjuntos de comunidades microbianas. 

Utiliza principalmente enfoques estadísticos o geométricos. 

Familia: quinto nivel taxonómico ubicado entre el orden y el género. Se caracteriza por un nivel 

intermedio de especificidad que permite agrupar organismos con características similares. 

Filo: segundo nivel taxonómico ubicado entre el reino y la clase. Utilizado para subdivisiones en 

los reinos animal y protista. 

Forward: dirección de lectura de la secuencia de ADN desde el extremo 5’ a 3’. 

Funciones metabólicas: comprende todas las actividades bioquímicas y transformaciones que 

lleva a cabo la comunidad microbiana. Estas actividades son esenciales para la funcionalidad de 

la comunidad en sí y del ecosistema que habite (Rowland et al., 2018)  

Glucólisis: ruta metabólica de degradación de azúcares simples.  

Illumina: tecnología de secuenciación de nueva generación (NGS). Se utiliza para determinar el 

orden de los nucleótidos en genomas completos o regiones específicas de ADN o ARN. 

Inferencia funcional: métodos de predicción de las posibles funciones biológicas que se espera 

desempeñe la comunidad microbiana basado en la presencia o ausencia de genes relacionados 

taxonómicamente que desarrollen actividades metabólicas.  
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Mesófila (o mesofílica): fase inicial del proceso de compostaje donde predomina la actividad de 

microorganismos mesófilos que descomponen los compuestos orgánicos más simples, también se 

eleva rápidamente la temperatura y disminuye el pH (Bueno et al., 2008). 

Metagenómica: comprende el estudio de las secuencias de ADN de toda una comunidad 

microbiana de muestras ambientales, vegetales, animales y humanas por medio de técnicas 

modernas independientes del cultivo. (Ghazanfar et al., 2010). 

Microbiota: comunidad microbiana que habita un ecosistema. 

PCR (reacción en cadena de la polimerasa): técnica de la biología molecular que permite 

amplificar millones de copias de un segmento específico de ADN a partir de una única muestra. 

Reverse: dirección complementaria a la lectura forward. Se lee desde el extremo 3' de una hebra 

hasta el extremo 5'. Ambas cadenas complementarias se unen conformando la estructura de doble 

hélice del ADN. 

Secuencia: es la cuantificación lineal de la cadena de nucleótidos (A, C, G y T) que conforman el 

ADN.  

Secuencia representativa: secuencia seleccionada de un conjunto de secuencias similares para 

representar la totalidad de un grupo. Es un proceso útil para optimizar el tamaño de los datos y 

facilitar los análisis.  

Taxonomía: ciencia de la clasificación que se aplica en la biología para la ordenación sistemática 

y jerarquizada de los grupos de organismos. 

Termófila (o termofílica): fase que sucede a la mesófila en el proceso de compostaje. Proliferan 

los microorganismos termotolerantes y termófilos, y la microbiota mesófila es inhibida por la 

temperatura, que aumenta lentamente hasta valores entre 65 y 70°C debido al aumento en la 

actividad microbiana que descompone material orgánico más complejo (Bueno et al., 2008). 
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Trimming: recorte de secuencias. Consiste en la eliminación de regiones de baja calidad de las 

lecturas de secuencias con el fin de mejorar la calidad general de los datos para realizar análisis 

posteriores. 

Unidades taxonómicas operacionales (OTUs): definición utilizada para seleccionar y clasificar 

grupos de bacterias estrechamente relacionadas, generalmente basada en datos moleculares como 

secuencias de ADN o ARN (Pérez, 2016). 

Variantes de secuencias de amplicón (ASVs): método de agrupación de lecturas de 

secuenciación por medio de herramientas bioinformáticas que identifican secuencias similares y 

las agrupa en unidades individuales, asumiendo que todas las secuencias de ADN están libres de 

errores. Muestran una mayor sensibilidad y especificidad que los métodos que utilizan OTUs 

(Callahan et al., 2017). 
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Resumen 

Título: Análisis de la composición y funcionalidad de las comunidades microbianas asociadas al 

compost producido a partir de residuos verdes y residuos de alimentos con la adición de biochar* 

Autor: Johan Alexander Remolina Angulo ** 

Palabras Clave: Comunidades microbianas, secuenciación, metagenómica, bioinformática, 

compost, biochar. 

Descripción: En este estudio se analizó la estructura y funcionalidad de las comunidades 

microbianas presentes en el compost, a partir de los datos de secuenciación masiva obtenidos con 

el sistema Illumina MiSeq junto con herramientas bioinformáticas. Se realizó un análisis de 

composición y una predicción de perfiles funcionales de las comunidades microbianas asociadas 

al compost producido a partir de residuos verdes y residuos de alimentos con la adición de biochar 

en las fases mesófila y termófila Se obtuvieron lecturas de secuencias de amplicones del gen 16S 

RNA y se realizó una clasificación taxonómica en QIIME2 a nivel de familia; seguido de un 

análisis estadístico y comparación de índices de diversidad alfa. Para la predicción de perfiles 

funcionales se utilizó PICRUSt2 para mostrar las principales rutas metabólicas asociadas al 

proceso de compostaje e identificar rutas de posible interés que presenten diferencias de 

abundancia en cada tratamiento. Se observó que, el compost tratado con biochar en la fase 

termófila presenta una mayor diversidad a nivel de familia, identificando un total de 126 para este 

tratamiento y 96 en el tratamiento en la fase mesófila. Las familias más dominantes para el 

compostaje tratado en la fase mesófila fueron Streptomycetaceae, Streptosporangiaceae, 

Thermoactinomycetaceae, Xanthomonadaceae y Paenibacillaceae, mientras que para el otro 

tratamiento dominaron familias como Streptomycetaceae, Paenibacillaceae, Rhizobiaceae y otras 

sin clasificar. Además, el tratamiento en la fase termófila presenta valores mayores en los índices 

de Chao1 y Shannon (497 y 8) con respecto al tratamiento en la fase mesófila (341 y 7). 

Funcionalmente, el tratamiento en la fase mesófila obtuvo mayores abundancias en 16 de 18 rutas 

metabólicas identificadas y asociadas a procesos de descomposición de compuestos orgánicos, 

fijación de Nitrógeno y fertilización del compost, en donde se destacan principalmente las 

actividades de bacterias que pertenecen a las familias Pseudomonadaceae y Enterobacteriaceae. 

 
* Trabajo de Grado 
** Facultad de Ingenierías Fisicoquímicas. Escuela de Ingeniería Química. Directora: Viviana 

Sánchez Torres. PhD en Ingeniería Química. Codirectora: Daniela Cristina Rey Romero 

MSc. En Planificación y Desarrollo de Recursos Hidráulicos. Tutor: German Alexis Zafra Sierra 

Dr. En Ciencias en Biotecnología 
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Abstract 

Title: Analysis of the composition and functionality of microbial communities associated with 

compost produced from green waste and food waste with the addition of biochar* 

Author: Johan Alexander Remolina Angulo** 

Key Words: Microbial communities, sequencing, metagenomics, bioinformatics, compost, 

biochar. 

Description: In this study, the structure and functionality of microbial communities present in 

compost were analyzed using massive sequencing data obtained with the Illumina MiSeq system 

and bioinformatics tools. A composition analysis and a prediction of functional profiles of 

microbial communities associated with compost produced from green waste and food waste with 

the addition of biochar were performed in the mesophilic phase and the thermophilic phase 

Amplicon sequence reads of the 16S rRNA gene were obtained and a taxonomic classification was 

performed in QIIME2 at the family level, followed by statistical analysis and comparison of alpha 

diversity indices. For the prediction of functional profiles, PICRUSt2 was used to show the main 

metabolic pathways associated with the composting process and identify potential pathways of 

interest that present differences in abundance in each treatment. It was observed that the compost 

treated with biochar in the thermophilic phase presents a higher diversity at the family level, 

identifying a total of 126 for this treatment and 96 in the mesophilic phase treatment. The most 

dominant families for compost with biochar added in the mesophilic phase were 

Streptomycetaceae, Streptosporangiaceae, Thermoactinomycetaceae, Xanthomonadaceae, and 

Paenibacillaceae, while for the other treatment, families such as Streptomycetaceae, 

Paenibacillaceae, Rhizobiaceae, and others unclassified dominated. Additionally, the 

thermophilic phase treatment presents higher values in the Chao1 and Shannon indices (497 and 

8) compared to the mesophilic phase treatment (341 and 7). Functionally, the mesophilic phase 

treatment obtained higher abundances in 16 out of 18 identified metabolic pathways associated 

with organic compound decomposition processes, nitrogen fixation, and compost fertilization, 

where activities of bacteria belonging to the families Pseudomonadaceae and Enterobacteriaceae 

stand out. 

 

 
* Degree Work 
**Faculty of Physicochemical Engineering. Chemical Engineering School. Director: Viviana 

Sánchez Torres. PhD in Chemical Engineering. Co-director: Daniela Cristina Rey Romero. MSc 

in Water Resources Planning and Development. Tutor: German Alexis Zafra Sierra. Doctor of 

Science in Biotechnology 
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Introducción 

 

Los métodos tradicionales de cultivo para el análisis de comunidades microbianas tienen 

una utilidad limitada e inadecuada en el campo de la microbiología actual (Ritz, 2007), en donde 

sólo un porcentaje comprendido entre el 0.1 y el 10% de las bacterias presentes en el ambiente 

pueden ser cultivadas debido al desconocimiento de los requerimientos nutricionales y condiciones 

fisicoquímicas necesarias para el desarrollo de microrganismos desconocidos en un ambiente 

controlado (Lozada et al., 2004). 

La diversidad de microorganismos que participan en el compostaje constituye un 

ecosistema que se va haciendo más complejo a medida que se va degradando la materia orgánica. 

Entre más diversa sea la comunidad microbiana, mayor es su grado funcional, que es la capacidad 

de utilizar una gran variedad de sustratos para llevar a cabo una amplia gama de procesos 

(Nkongolo & Narendrula-Kotha, 2020). La adición de biochar durante el compostaje puede 

mejorar la eficiencia del proceso, favoreciendo las condiciones fisicoquímicas para el crecimiento 

y actividad enzimática de los microorganismos, alterando la dinámica, composición y funciones 

de la comunidad microbiana (Hernández et al., 2020). 

Una investigación realizada por Galezo y Díaz (2024) en el Grupo de Investigación en 

Recursos Hídricos y Saneamiento Ambiental (GPH) de la Universidad Industrial de Santander 

(UIS) (2024), analizó la adición de 2% de biochar en el proceso de co-compostaje de residuos 

verdes, alimentos procesados y no procesados en la fase mesófila (T1 y RT1, agregado en el día 

0) y termófila (T2 y RT2, agregado en el día 5) mediante la medición y comparación de parámetros 

fisicoquímicos como pH, conductividad eléctrica, temperatura, humedad, sólidos volátiles, índice 

de germinación y relación C/N. Se concluyó que no se obtuvieron diferencias significativas en los 
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parámetros fisicoquímicos entre los dos tratamientos; sin embargo, se obtuvieron temperaturas 

máximas mayores (5 °C más) y una mayor duración de la fase termófila (4 días) en el compostaje 

con biochar añadido en la fase mesófila; mientras la duración de la fase de enfriamiento fue menor 

en el tratamiento con biochar en la fase mesófila. Las autoras infieren que el aumento de la 

temperatura en el compost tratado en la fase mesófila se pudo dar debido a un mayor crecimiento 

y actividad de los microorganismos en la descomposición del material orgánico, pero no se realiza 

un estudio de las comunidades microbianas que se encuentran en el compost producido.  

Una alta diversidad microbiana en el compost es un indicador de su calidad y aumenta las 

interacciones benéficas que pueden ocurrir entre la microbiota y las plantas; por lo que el 

monitoreo a través de las tecnologías de secuenciación permite una mejor comprensión de su 

estructura y establecer relaciones con sus propiedades fisicoquímicas (Bravo, 2021). La diversidad 

de la comunidad microbiana que participa en el compostaje depende de la materia prima y sus 

propiedades, donde destacan principalmente la relación Carbono-Nitrógeno y la humedad, que 

puede afectar de manera positiva el crecimiento de especies de microorganismos más específicos 

que varían dependiendo del tipo de compostaje (Wang et al., 2015). 

Las investigaciones realizadas para el análisis de diversidad microbiana en el compost se 

enfocan principalmente en la comprensión de cómo se ve afectada la comunidad microbiana 

durante las etapas dinámicas del compostaje y de la variación de la estabilidad del compost final 

en función en la diversidad microbiana. También se destacan aplicaciones como la optimización 

en el proceso de compostaje mediante la incorporación de especies exógenas (Castro & Chanamé, 

2021) y la observación de microorganismos eficientes que mejoren el rendimiento en otras 

actividades de tipo agrícola (Tanya Morocho et al., 2019). 
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Silva (2016) realizó una comparación entre dos muestras de compost comercial de residuos 

sólidos con adición de material orgánico que se procesaron durante un mismo tiempo (6 meses). 

A pesar de que el compost final de ambas muestras se obtuvo con la misma materia prima, los 

parámetros de propiedades fisicoquímicas (relación C/N, pH, nivel de aireación y humedad) que 

determinaban la estabilidad del producto final variaban considerablemente, por lo que se realizó 

una caracterización microbiológica para inferir posibles relaciones entre estas propiedades y la 

estructura de sus comunidades bacterianas. Se realizó un aislamiento, amplificación por PCR y 

análisis del ADN de las secuencias de cada muestra de compost en la herramienta bioinformática 

Bionumerics, y se determinó que la muestra que posee una mayor diversidad microbiana muestra 

una mayor estabilidad debido a una mayor presencia de las familias Streptomycetaceae, 

Pseudonocardiaceae, Bacillaceae y Brevibacteriaceae que promueven la producción de 

sustancias húmicas. 

Otro estudio realizado por Storey (2015) analizó la dinámica de las comunidades 

microbianas del compost de residuos verdes triturados y granos de cervecerías, en donde se 

evalúan los efectos de la adición de desechos de madera tamizada como sustituto del nitrato 

amónico cálcico como fuente de nitrógeno, mediante la extracción del ADN, amplificación por 

PCR y análisis de datos por el software de bioinformática Mothur de las secuencias de compost. 

Se mostró que los desechos de madera pueden ser una opción viable como sustituto, la calidad del 

producto final no muestra variación en cuanto a sus variables fisicoquímicas y promueve cambios 

positivos en la diversidad bacteriana, como la presencia de filos como Spirochaetes y Synergistetes 

que promueven el ciclo de nutrientes, y de clases de microorganismos no cultivables como 

Saccharibacteria. 
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El estudio e investigación de las comunidades microbianas que conforman el compost a 

partir de técnicas de secuenciación independientes del cultivo que utilizan el principio de la 

metagenómica, junto con herramientas bioinformáticas y bases de datos que permiten el análisis 

del material genético han revolucionado la microbiología, reduciendo costos y tiempos de análisis 

(Hernández et al., 2020), y permitiendo una mayor comprensión de la microbiota presente en el 

compost y prediciendo las funciones que cumple cada grupo bacteriano.  

El presente trabajo cuenta con los archivos de las secuencias del ADN de las muestras de 

compost producido en la investigación realizada por Galezo y Díaz (2024), en donde se comparó 

el efecto de la adición del biochar en diferentes fases del proceso de co-compostaje de residuos 

verdes y de alimentos, a través de la medición de variables fisicoquímicas. Estas muestras fueron 

secuenciadas en la plataforma Illumina (2024) en una colaboración con el Kyushu Institute of 

Technology en enero del 2024, las cuales no habían sido procesadas con herramientas 

bioinformáticas. 

Con base a lo anterior, se plantea realizar un análisis de diversidad microbiana e inferencia 

funcional de las comunidades microbianas, a las lecturas de secuencias de ADN del compost 

producido en la investigación realizada por  Galezo y Díaz (2024), utilizando las herramientas 

bioinformáticas QIIME2 y PICRUSt2 con el fin de responder la siguiente pregunta: ¿Cómo afecta 

la adición del biochar en las fases mesófila y termófila a la composición de la microbiota y 

funcionalidad del compost producido por residuos verdes y residuos de alimentos? 
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1. Marco conceptual 

 

1.1 Etapas del co-compostaje 

El co-compostaje es la descomposición aeróbica de materia orgánica proveniente de 

diferentes fuentes, como residuos vegetales, de alimentos o heces animales o humanas. Se 

desarrolla en tres fases en relación con la temperatura: fase mesófila inicial, fase termófila y fase 

de enfriamiento y maduración (Bueno et al., 2008). 

• Fase mesófila inicial: Es la fase más dinámica del proceso de compostaje, en donde 

ocurre un rápido incremento de la temperatura (de 10 a 40 °C) el pH disminuye y se degradan los 

compuestos orgánicos más simples. La actividad de microorganismos mesófilos y algunos 

termotolerantes que degradan sustancias carbonadas solubles como azúcares y aminoácidos, 

ocasionan el aumento en la temperatura y la disminución del pH ocurre como consecuencia de la 

producción de ácidos orgánicos. Esta fase tiene una duración aproximada entre 2 y 4 días 

(Velázquez Martí, 2024). 

• Fase termófila: En esta fase los microorganismos mesófilos de la fase inicial se 

inhiben por el aumento de la temperatura, y ocurre una transición en la que domina la microbiota 

termófila (40-60 °C); la temperatura sigue aumentando hasta en un rango máximo entre 65 y 70 

°C que se mantiene por varios días y provoca la eliminación de agentes patógenos y una reducción 

de la actividad microbiana (Laich, 2011). 

• Fase de enfriamiento y maduración: En esta última fase ocurre un descenso en la 

temperatura debido a la disminución en la fuente de carbono, que disminuye la actividad 

microbiana. La temperatura disminuye a valores cercanos a los del ambiente y se produce una 

recolonización de microorganismos mesófilos y aparecen hongos filamentosos capaces de 
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degradar compuestos orgánicos complejos como la lignina y la hemicelulosa (Bohórquez Santana, 

2019) 

1.2 Metagenómica 

Comprende el estudio de las secuencias de ADN de toda una comunidad microbiana de 

muestras ambientales, vegetales, animales y humanas por medio de técnicas modernas 

independientes del cultivo. Esta metodología se ha desarrollado como una herramienta importante 

para el descubrimiento de nuevas bacterias y funciones microbianas (Ghazanfar et al., 2010). La 

predicción de posibles vías metabólicas por medio de comparaciones con genes de bases de datos 

es una de las principales ventajas con respecto a los métodos de cultivo ya que ofrecen una mayor 

comprensión sobre la importancia de estas comunidades en los ciclos biogeoquímicos globales 

(Turnbaugh et al., 2009). 

1.3 Análisis de comunidades microbianas por secuenciación masiva del ADN 

La secuenciación del ADN se realiza con el fin de conocer la secuencia precisa de 

nucleótidos de los organismos presentes. Un experimento de secuenciación de nueva generación 

(NGS) para el análisis de comunidades microbianas se puede resumir en las siguientes etapas: 

preparación y amplificación del ADN, secuenciación y análisis bioinformático (Mordoh, 2019). 

La preparación consiste en la extracción del ADN ambiental y la amplificación por PCR 

del gen del ARN ribosomal 16S (ARNr 16S), región objetivo para estudios de comunidades 

bacterianas debido a que contiene información que permite la identificación de bacterias hasta 

niveles de especie, y también tiene una alta capacidad de conservación, que permite el estudio y 

diseño de cebadores específicos (primers) (Cai et al., 2003). 

La plataforma de secuenciación Illumina es la más utilizada para llevar a cabo la 

secuenciación. Se introducen los productos de PCR en una placa con una solución enriquecida con 
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un solo tipo de nucleótido (A, C, G o T) modificados con etiquetas fluorescentes que emiten una 

señal lumínica cuando se incorporan a la cadena de ADN, especificando su identificación y 

ubicación en la hebra. Esto se repite hasta completar la secuenciación de la cadena (Rubio et al., 

2020). La figura 1 ilustra el proceso de identificación de nucleótidos llevado a cabo por la 

plataforma Illumina MiSeq: 

Figura 1 

Tecnología de secuenciación de nueva generación Illumina 

 

Nota. Tomado y adaptado de Kchouk et al. (2017) 

Una vez terminada la secuenciación se obtiene un archivo de datos que se puede analizar 

de forma primaria (control de calidad), secundaria (comparación con bases de datos) o terciaria 

(generación de datos a partir del análisis secundario) con apoyo de herramientas bioinformáticas 

como QIIME2 y PICRUSt2. 
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1.4 FastQC (Quality Control) 

FastQC (2015) es una herramienta para el control de calidad de datos de secuencias crudas 

(raw data). Proporciona un conjunto de elementos gráficos para la elaboración de reportes y otorga 

información para poder determinar si los datos ingresados presentan problemas antes de realizar 

otros análisis adicionales. Los informes de análisis generados en FastQC se han convertido en el 

estándar y la base para la creación de otras herramientas automáticas de control de calidad (de 

Sena Brandine & Smith, 2021). 

1.5 QIIME2 (Quantitative Insights Into Microbial Ecology – Comprensión Cualitativa de 

la Ecología Microbiana) 

QIIME2 (Bolyen et al., 2019) es un conjunto de herramientas de libre acceso y código 

abierto que se pueden utilizar para el análisis de secuencias de comunidades microbianas. Ofrece 

herramientas para el filtrado de secuencias, análisis de calidad y diversidad, asignación taxonómica 

y reconstrucción filogenética (Brenes-Guillén, 2018), también proporciona elementos de 

visualización que facilitan las comparaciones entre muestras y la generación de informes de 

resultados. 

1.6 PICRUSt2 (Phylogenetic Investigation of Communities by Reconstruction of 

Unobserved States – Investigación filogenética de comunidades por reconstrucción de 

estados no observados) 

PICRUSt2 (Douglas et al., 2020) es una herramienta bioinformática que predice funciones 

del metagenoma y genera datos de abundancia relativa de genes funcionales a partir de secuencias 

de genes de ARNr 16S con la base de datos KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) 

(Kanehisa et al., 2023) que proporcionan información sobre reacciones enzimáticas y vías 

metabólicas al ingresar únicamente datos de variantes de secuencias de amplicones (ASVs). 
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2. Objetivos 

 

2.1 Objetivo General 

Analizar la composición y los perfiles funcionales de las comunidades microbianas 

asociadas a compost producido a partir de residuos verdes y residuos de alimentos con la adición 

de biochar. 

2.2 Objetivos Específicos 

Caracterizar las comunidades microbianas del compost con adición de biochar en términos 

de composición taxonómica y diversidad microbiana, empleando la herramienta bioinformática 

QIIME2. 

Inferir las funciones metabólicas potenciales de las comunidades microbianas del compost 

con adición de biochar a través de la herramienta PICRUSt2. 

Formular protocolos para el manejo de las herramientas bioinformáticas QIIME2 y 

PICRUSt2, para el estudio de comunidades microbianas por secuenciación masiva. 
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3. Descripción Metodológica 

 

A continuación, en la figura 2 se muestra un diagrama de flujo que resume cada una de las 

etapas realizadas en el presente trabajo de investigación: 

Figura 2 

Diagrama de flujo con las etapas metodológicas de la investigación 

 

3.1 Revisión bibliográfica 

Se llevó a cabo una revisión bibliográfica durante todo el tiempo de realización de la 

investigación, enfocada en los siguientes temas: Análisis de comunidades microbianas, 

secuenciación masiva, inferencia funcional y estudios metagenómicos en la microbiota del 

compost. La revisión se hizo mediante la búsqueda de artículos científicos y trabajos de 

investigación en motores de búsqueda como Google Schoolar, ScienceDirect, Web of Science y la 

Base de datos de la Biblioteca UIS. 
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3.2 Caracterización de las comunidades microbianas 

3.2.1 Análisis de calidad en FastQC 

Se realizó un análisis de calidad para las cuatro secuencias de ADN obtenidas a partir de 

los productos finales del compostaje de residuos verdes y residuos de alimentos con adición de 

biochar en las fases mesófila (muestras DR-46 y DR-47) y termófila (muestras DR-48 y DR-49) 

realizado por Galezo y Díaz (2024). Se recopiló la información de estadísticas básicas y se 

resumieron en una tabla para observar secuencias de baja calidad que puedan afectar el análisis 

posterior. El principal parámetro para realizar el control es el gráfico de calidad por base: 

3.2.1.1 Calidad de secuencia por base. Proporciona información sobre la distribución de 

las puntuaciones de calidad a lo largo de la secuencia con el apoyo de diagramas de caja y bigotes, 

permitiendo identificar posibles regiones de baja calidad que pudieron haber sido afectadas por 

errores de lectura o la presencia de adaptadores. En el eje vertical de la gráfica se muestra el 

indicador de calidad (Phred Score – PS o Q), que a su vez se divide en tres regiones de distintos 

colores: la zona superior verde posee valores de calidad mayores a 30 indican una alta calidad; la 

zona intermedia en amarillo comprende valores entre 20 y 30 de calidad media, y la zona roja con 

valores menores a 20 denotan una baja calidad (datos no confiables). Las cajas amarillas que se 

muestran a lo largo de la gráfica representan el rango intercuartil (25-75%) de los puntajes de 

calidad de las secuencias, y los bigotes superiores e inferiores representan el 10 y el 90% de estos 

puntajes. Adicionalmente otorga información sobre la calidad promedio a lo largo de la secuencia 

(línea azul) y media de calidad de la secuencia leída (líneas rojas) (Malhotra et al., 2021). A 

continuación, en la figura 3 se muestra un ejemplo de un gráfico de calidad por base obtenido en 

FastQC: 
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Figura 3 

Gráfico de calidad de secuencia por base en FastQC 

 

3.2.1.2 Gráfica de puntuación de calidad por secuencia. Otorga información sobre la 

calidad promedio de la secuencia, reportando un valor de calidad (PS) relacionado con la precisión 

de lectura. El Puntaje Phred es una escala logarítmica que posee una relación inversa con el 

porcentaje de error (O’Rawe et al., 2015). 

                     𝑃𝑆 = −10𝑙𝑜𝑔10(%𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟)                                                     (𝐸𝑐. 1) 

Determinar un puntaje mínimo aceptable de calidad puede variar dependiendo del tamaño 

de las muestras y la precisión del estudio a realizar. Secuencias de lecturas cortas que contienen 

valores de PS menor a 30 se consideran poco confiables (1 error cada 1000 lecturas) (Liao et al., 

2017); sin embargo, para lecturas de gran tamaño como secuencias de muestras de compostaje se 

puede perder una gran cantidad de información al aplicar este criterio, por lo que se suele utilizar 

un umbral de PS menor a 20 (1 error cada 100 bases). Utilizar secuencias con PS menores a 20 

puede afectar negativamente el análisis metagenómico (MacManes, 2014). 
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3.2.2 Trimming de muestras en DADA2 

Las muestras que pasaron el análisis de calidad se ingresaron como un único archivo 

conjunto en qiime2view, una interfaz web que permite la visualización de artefactos y 

visualizaciones generadas en QIIME2 (formato qza y qzv respectivamente), y ofrece una gráfica 

interactiva que resume la calidad de todo el conjunto de muestras, como la que se muestra en la 

figura 3. Al archivo con las muestras se les realizó trimming con el software complementario 

DADA2 (Callahan et al., 2016) con el objetivo de aumentar la calidad de las lecturas, eliminando 

las regiones de baja calidad. DADA2 es la herramienta por defecto que viene incluida con QIIME2 

para el recorte de lecturas de secuencias. Para determinar si los valores de corte utilizados fueron 

los adecuados, se observó el número de secuencias que se conservaron después de realizar el 

trimming; con el fin de obtener un valor óptimo de secuencias de tamaños similares para realizar 

una clasificación taxonómica. 

Figura 4 

Gráfico interactivo para el conjunto de secuencias en qiime2view. 
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3.2.2.1 Denoising de muestras en DADA2. De manera simultánea al proceso anterior, se 

realizó un denoising o eliminación de ruido al archivo de muestras. El denoising elimina las 

secuencias repetidas y agrupa las secuencias similares en grupos representativos (ASVs) junto a 

un valor de abundancia y error asociados (Callahan et al., 2016) para que posteriormente sean 

identificadas. 

3.2.3 Clasificación taxonómica con la base de datos GreenGenes 

El archivo de ASVs se clasificó taxonómicamente con la base de datos GreenGenes 

(DeSantis et al., 2006) en QIIME2. GreenGenes contiene datos de 408.135 secuencias de genes de 

la región ARN 16S de bacterias y arqueas que permiten su identificación en cada uno de los siete 

niveles taxonómicos (McDonald et al., 2012). Las ASVs ingresadas son alineadas con las 

secuencias de la base de datos dependiendo de su nivel de proximidad, si una ASV no es idéntica 

a una secuencia de referencia, se asocia al dato de referencia que más se asemeje (Can, 2019). 

3.2.4  Análisis estadístico en STAMP 

Para determinar si existen diferencias significativas en las abundancias de las familias de 

cada muestra, se utilizó la prueba exacta de Fisher bilateral utilizando la herramienta estadística 

STAMP (Statistical Analysis of Metagenomic Profiles) (Parks et al., 2014). STAMP es una 

herramienta estadística diseñada específicamente para archivos de perfiles metagenómicos, los 

cuales incluyen perfiles de taxonomía como los generados en QIIME2. Se utilizó la prueba exacta 

de Fisher bilateral (Sprent, 2011), que asume inicialmente una hipótesis nula como verdadera; en 

este caso, que no existen diferencias entre las abundancias de las familias de cada conjunto de 

muestras. 
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3.2.5 Análisis de diversidad alfa 

Este análisis otorga información sobre la cantidad de especies diferentes (riqueza) y de 

cómo están distribuidos (uniformidad) (Willis, 2019). Se calcularon los siguientes índices en 

QIIME2 ingresando el archivo de taxonomía generado anteriormente, y se realizó una 

comparación entre el grupo de muestras a partir de los índices obtenidos. 

3.2.5.1 Índice de Chao1. Estima la diversidad potencial de una comunidad microbiana, 

teniendo en cuenta la información de especies menos abundantes (Cassol et al., 2023). Se basa en 

el principio de que las especies más raras pueden otorgar más información sobre el número de 

especies potenciales que puede haber en una comunidad microbiana y se calcula utilizando las 

secuencias que hayan sido detectadas una vez (singletons – F1) y dos veces (doubletons – F2) (B.-

R. Kim et al., 2017).  

𝑆𝑐ℎ𝑎𝑜1 = 𝐹𝑜𝑏𝑠 +
𝐹1(𝐹1 − 1)

2 (𝐹2 + 1)
                                               (𝐸𝑐. 3) 

En donde 𝑆𝑐ℎ𝑎𝑜1 corresponde al Índice de Chao1 y 𝐹𝑜𝑏𝑠 es la cantidad de especies 

observadas en cada muestra. 

3.2.5.2 Índice de Shannon (o Entropía de Shannon). Tiene en cuenta la riqueza y 

uniformidad de una comunidad microbiana. Mide el grado de incertidumbre al predecir a qué 

especie pertenecerá un individuo elegido al azar de una muestra que contiene una cantidad 

determinada de especies (Lemos et al., 2011). Entre más diversa y uniforme sea una comunidad 

microbiana, será más difícil predecir a qué especie puede pertenecer un individuo al azar de la 

muestra. 

𝐻 = − ∑(𝑝𝑖 ln 𝑝𝑖)

𝑠

𝑖=1

                                                     (𝐸𝑐. 4) 
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Donde 𝐻 es el Índice de Shannon, s es la cantidad de ASVs y 𝑝𝑖 es la abundancia relativa 

de la ASV en la muestra. 

 

3.3 Inferencia funcional de las comunidades microbianas 

3.3.1 Predicción de rutas MetaCyc con PICRUSt2 

Se utilizó PICRUSt2 (Douglas et al., 2020) para llevar a cabo la predicción de rutas 

metabólicas a partir de los datos de ASVs generados con QIIME2. PICRUSt2 utiliza un único 

comando que genera abundancias de vías MetaCyc (Caspi et al., 2016) a través de un proceso de 

asignación filogenética utilizando el algoritmo SEPP (SATé-Enabled Phylogenetic Placement) 

(Mirarab et al., 2012) en donde las ASVs se organizan en un árbol filogenético de referencia para 

identificar genes y determinar abundancias. Luego, se predicen las posibles reacciones enzimáticas 

(números EC) y funciones comunitarias (números KO) que cada comunidad microbiana puede 

realizar, basándose en los perfiles genómicos de los parientes más cercanos en el árbol 

filogenético; esto se lleva a cabo con la base de datos KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and 

Genomes) (Kanehisa et al., 2023) que se encuentra incluida en PICRUSt2. Por último, para 

determinar las rutas metabólicas se utiliza el algoritmo de inferencia MinPath (Ye & Doak, 2009) 

que calcula e identifica el mínimo de rutas metabólicas posibles que realicen todas las reacciones 

enzimáticas posibles encontradas en los EC. 

3.3.2 Principales rutas metabólicas predichas para ambos tratamientos 

Las rutas metabólicas generadas para el conjunto de muestras se identificaron utilizando la 

base de datos MetaCyc (Caspi et al., 2016), y fueron observadas en STAMP (Parks et al., 2014) 

con el objetivo de mostrar las rutas más abundantes y describir las que estén asociadas a procesos 

de descomposición de compuestos orgánicos, fijación de carbono y nitrógeno. 
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3.3.3 Variación de la funcionalidad entre tratamientos 

Se observaron en STAMP las rutas metabólicas que presenten estadísticamente una mayor 

diferencia significativa entre cada tratamiento al aplicar la prueba de Fisher bilateral (p=0); y se 

agruparon las rutas metabólicas asociadas con procesos de descomposición de compuestos 

orgánicos, fijación de Nitrógeno y fijación de otros compuestos que beneficien el crecimiento de 

plantas, para determinar cuál tratamiento realizado en el compostaje tiene mayor potencial en 

aplicaciones de agricultura. 

 

3.4 Formulación de protocolos guía para QIIME2 y PICRUSt2  

Se crearon protocolos detallados para la instalación y uso de las herramientas QIIME2 y 

PICRUSt2 para el estudio de comunidades microbianas por secuenciación masiva. La recopilación 

de información para la creación de estos protocolos se llevó a cabo a lo largo de la realización de 

la investigación. Se consideró necesaria la creación de estos protocolos para el apoyo de proyectos 

futuros que se lleven a cabo por el Grupo de Investigaciones en Minerales, Biohidrometalurgia y 

Ambiente (GIMBA) (2021). 

4. Resultados y análisis 

 

4.1 Análisis de calidad en FastQC 

4.1.1 Calidad de secuencia por base 

La figura 5 muestra el comportamiento promedio para todo el conjunto de muestras 

analizadas en FastQC, visualizado como un archivo conjunto en la interfaz web qiime2view: 
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Figura 5 

Gráfico de calidad promedio del conjunto de muestras en qiime2view. 

 

El gráfico promedio para todas las muestras secuenciadas presenta un comportamiento de 

disminución de calidad a lo largo de la posición de la base, debido a la contaminación lumínica 

durante la detección de señales anteriores, un error que aumenta su frecuencia con el largo de la 

longitud de lectura (Kappelmann-Fenzl, 2021). Las lecturas forward de las muestras de compost 

disminuyen su calidad a partir de la posición 180, mientras que las lecturas reverse se degradan a 

partir de la posición 225. Generalmente los archivos de secuencias que presentan varias bases en 

la zona de baja calidad son descartados completamente (Malhotra et al., 2021); sin embargo, se les 

puede realizar trimming a los archivos de muestras que pasen el control de calidad para eliminar 

estas partes y poder realizar los análisis posteriores. 

4.1.2 Estadísticas básicas para cada muestra  

La información básica y parámetros de los gráficos obtenidos en FastQC para cada una de 

las muestras se sintetizó en la tabla 1: 
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Tabla 1 

Estadísticas básicas y parámetros de FastQC para el conjunto de muestras 

Tratamiento  Muestra  Dirección  
Secuencias 

Totales 

Pares de bases 

totales 

(Millones) 

Longitud 

Secuencias 

(pb) 

Calidad 

promedio 

(PS) 

Biochar fase 

mesófila 
DR-46 

forward 13707 4.1 181-301 35 

reverse 13707 4.1 181-301 36 

Biochar fase 

mesófila – réplica 
DR-47 

forward 8489 2.5 158-301 35 

reverse 8489 2.5 124-301 36 

Biochar fase 

termófila 
DR-48 

forward 18812 5.6 72-301 35 

reverse 18812 5.6 72-301 36 

Biochar fase 

termófila - réplica 
DR-49 

forward 16884 5 35-301 35 

reverse 16884 5 35-301 36 

 

Las secuencias ingresadas en FastQC presentan una diferencia significativa entre pares de 

bases y secuencias totales de las muestras DR-46 y DR-47, que corresponden al tratamiento con 

biochar en la fase mesófila y su réplica respectivamente. DR-47 presenta un tamaño menor 

comparado a todas las demás muestras y a DR-46 en particular, teniendo en cuenta que provienen 

del mismo tratamiento.  

La muestra DR-49 que corresponde a la réplica del tratamiento con biochar en la fase 

termófila posee un mayor rango de longitud de secuencias de 35-301 pares de bases, en 

comparación con la muestra DR-48 de la misma naturaleza. Tener lecturas de longitudes muy 

cortas puede tener implicaciones en el análisis metagenómico posterior, ya que se pueden no 

detectar o identificar de forma errónea algunos homólogos de genes microbianos (Wommack et 

al., 2008), generando resultados de análisis taxonómicos de baja resolución (Zaura, 2012).  

Con base a lo mostrado anteriormente, para realizar un análisis más preciso de las 

comunidades microbianas presentes, se  descartaron las muestras DR-47 (tratamiento con biochar 

en la fase mesófila - réplica) y DR-49 (tratamiento con biochar en la fase termófila – réplica); 
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además de la realización de un pretratamiento para las muestras restantes DR-46 y DR-48 que 

consiste en un recorte (trimming) para eliminar las regiones de baja calidad que aún se encuentren 

presentes en el conjunto de archivos de lectura. 

 

4.2  Análisis de diversidad alfa en QIIME2 

4.2.1 Trimming y denoising de muestras en DADA2 

DADA2 requiere como entrada cuatro valores de longitud de entrada que corresponden al 

número de bases que se desean eliminar al principio de cada lectura (forward y reverse), que 

generalmente es un valor comprendido entre 20 y 30 para eliminar posibles adaptadores; y otro 

par de valores que corresponde a la longitud hasta la cual se desea conservar cada una de las 

lecturas. Para el archivo de muestras promediado que contiene las muestras DR-46 y DR-48 se 

realizaron cortes desde un valor inicial de 30 para ambas lecturas, y un corte final hasta la base 

228 en las lecturas forward y 256 para las lecturas reverse; descartando las muestras con un Q<22. 

DADA2 de manera simultánea también realizó el denoising y agrupación de ASVs del archivo de 

muestras ingresado; este segundo archivo contiene una tabla de datos que muestra la cantidad de 

secuencias únicas (ASVs) que se conservaron por el tratamiento realizado, la cual se utilizó como 

indicador para determinar si se realizaron cortes de una longitud adecuada.  
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Figura 6 

Estimado de longitud de cortes para las muestras resultantes en qiime2view. 

 

Para realizar una clasificación taxonómica adecuada, se recomienda una cantidad de 

secuencias únicas mayor o igual a 400 y unas longitudes de secuencias mayores a 100 pares de 

bases (Deagle et al., 2013), que además no presenten una gran variación en sus tamaños ya que 

pueden requerir de la implementación de métodos analíticos más sensibles  (Zhou et al., 2011). 

Una vez realizados los cortes, se obtuvieron un total de 624 secuencias únicas con longitud 

promedio de 395 pares de bases y una desviación estándar de 10,54. 

4.2.2 Clasificación taxonómica con GreenGenes 

Se utilizó la base de datos GreenGenes (DeSantis et al., 2006) que tiene un 99% de umbral 

de similitud y requiere un costo computacional menor con respecto a otras bases de datos como 

SILVA (Quast et al., 2013) y RDP (Ribosomal Database Project) (Maidak et al., 1997). En este 

trabajo se analizó la clasificación a nivel de familia, debido a su nivel intermedio de especificidad 

y agrupación de bacterias que cumplan funciones similares (Parks et al., 2018).  

La tabla 2 muestra las principales familias identificadas con el clasificador de GreenGenes, 

que presentaron una abundancia relativa mayor al 2% en cada muestra. En total, de 133 familias 

diferentes que fueron identificadas del conjunto de ASVs que contienen ambos tratamientos, el 

tratamiento con biochar en la fase mesófila registró 96 familias, de las cuales 30 no se pudieron 
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clasificar; por otro lado, el tratamiento en la fase termófila (DR-48) registró 126 familias, y 

resultaron sin clasificar 40. 

Tabla 2 

Principales familias identificadas taxonómicamente en QIIME2 para cada tratamiento 

Biochar agregado en la fase mesófila  
  

Biochar agregado en la fase termófila  

Familia 
Abundancia 

relativa (%) 
  

Familia  
Abundancia 

relativa (%) 

Streptomycetaceae 12,9   Streptomycetaceae 8,4 

Streptosporangiaceaea 5,8   Paenibacillaceae 4,8 

Thermoactinomycetaceae 4,8   Unclassified 2 4,0 

Xanthomonadaceae 4,3   Unclassified 10 3,9 

Paenibacillaceae 4,3   Rhizobiaceae 3,1 

Mycobacteriaceaea 3,3   Microbacteriaceaeb 2,9 

Planococcaceae 3,1   Unclassified 5 2,9 

Unclassified 10 2,8   Thermoactinomycetaceae 2,9 

Phyllobacteriaceae 2,7   Cytophagaceaeb 2,8 

Rhizobiaceae 2,4   Planococcaceae 2,7 

Bacillaceae 2,4   Unclassified 7b 2,7 

Chitinophagaceae 2,4   FFCH7168b 2,6 

Actinosynnemataceaea 2,3   Phyllobacteriaceae 2,5 

Unclassified 5 2,2   Bacillaceae 2,4 

Unclassified 2 2,1   Xanthomonadaceae 2,3 

Unclassified 13a 2,1   Chitinophagaceae 2,3 

Otrasc (80, UC=30) 40,1   Pirellulaceaeb 2,0 

Total 100   Otrasc (109, UC=40) 44,8 

      Total 100 

 

Nota. a: familias con mayor abundancia en el tratamiento con biochar en la fase mesófila.  

b: familias con mayor abundancia en el tratamiento con biochar en la fase termófila. c: Otras 

familias que presentaron una abundancia por debajo del umbral.  
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Figura 7 

Gráfico de barras apiladas familias identificadas en QIIME2 para cada tratamiento 

 

La familia más abundante identificada para ambos tratamientos es la Streptomycetaceae, 

coincidiendo con los resultados del trabajo realizado por Silva et al. (2016) en donde esta familia 

fue una de las más abundantes identificadas en el compost producido a partir de residuos sólidos, 
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y se destaca su contribución en la producción de sustancias húmicas, que ayudan a enriquecer el 

compost.  

Para la muestra tratada con biochar en la fase mesófila, la segunda familia más abundante 

fue Streptosporangiaceae y se encuentra en mayor cantidad que en el tratamiento con biochar en 

la fase termófila. Esta familia de bacterias aerobias se suelen aislar para la producción de 

antibióticos (Pudjiraharti et al., 2011). Otra familia que aparece en un mayor porcentaje para este 

tratamiento es Mycobacteriaceae, que contiene algunas bacterias patogénicas que pueden enfermar 

de tuberculosis a personas, ganado y otros animales (Gunasingam, 2023); se encuentra en varios 

tipos de suelos y se ha probado en aplicaciones de degradación de microplásticos (X. Sun et al., 

2022). Por último, la familia Thermoactinomycetaceae, se ha reportado que su crecimiento se 

puede ver favorecido por la adición de fuentes de carbono externas (Goodfellow & Jones, 2015). 

En cuanto a familias que se encuentran presentes en un mayor porcentaje de abundancia en 

el tratamiento con biochar en la fase termófila con respecto al tratamiento en la fase mesófila, se 

identificó la familia FFCH7168 (del filo Chloroflexi) son predominantes en las fases termófilas de 

los procesos de compostaje, y son indicadores de la calidad del compost (Ren et al., 2016); la 

familia Pirellulaceae se ha relacionado con actividades de degradación de celulosa y otras 

sustancias, y su abundancia aumenta durante las etapas de enfriamiento y maduración del 

compostaje (C. Zhang et al., 2020); también se observa una mayor abundancia de las familias 

Cytophagaceae y Microbacteriaceae, que realizan funciones de degradación de celulosa, y tienen 

una mayor actividad en los primeros días del compostaje (Li et al., 2019). 
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4.2.3 Análisis estadístico en STAMP 

Se filtraron en STAMP las familias con valores de p menores a 0,05 que permitan rechazar 

la hipótesis nula. De 133 familias diferentes ingresadas para cada tratamiento, 113 presentan un 

valor de p menor a 0,05, es decir, presentan diferencias estadísticamente significativas. Por otra 

parte, al observar en la figura 8 las abundancias relativas de las otras 20 familias con valores de p 

que soportan la hipótesis nula (p>0,05, no existe diferencia en las abundancias de las familias de 

cada tratamiento), se observaron valores de abundancia relativa no mayores al 1% para 17 de 20 

familias en cada tratamiento. Las familias con abundancias mayores al 1% identificadas 

taxonómicamente fueron Bacillaceae, Chitinophagaceae y una sin clasificar. En general, no se 

cumple la hipótesis nula, y existen diferencias estadísticamente significativas en las abundancias 

de las familias para cada tratamiento. 

Figura 8 

Gráfico de barras de error en STAMP para familias identificadas con poca diferencia entre 

proporciones (p>0,05). 
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4.2.4 Análisis de diversidad alfa 

Se compararon los índices de Shannon (riqueza y uniformidad) y Chao1 (riqueza) 

obtenidos en QIIME2 para cada tratamiento. El compost tratado con biochar en la fase termófila 

obtuvo valores mayores tanto para el índice de Chao1 como para Shannon (497 y 8 

respectivamente) respecto al tratamiento con biochar adicionado en la fase mesófila (341 y 7). 

Ambos tratamientos presentaron índices de diversidad alfa mayores respecto al tratamiento 

realizado con adición de biochar en la fase termófila por Sun et al. (2021) al compost de desechos 

de cerdos, donde se reportan valores de 3,93 para Shannon y 305 para Chao1; pero tienen valores 

menores que en el tratamiento realizado por Zhang et al. (2021) con biochar de bambú al compost 

de desechos de cerdos, en donde se obtuvieron valores para Shannon y Chao1 de 634.3 y 62.1 

respectivamente. Esta mayor abundancia a nivel de especies en el tratamiento con biochar en la 

fase termófila se puede observar en la tabla 3. 

Tabla 3 

Resumen taxonomía de especies identificadas en QIIME2. 

Taxonomía especies en QIIME2 

Especies totales detectadas 237 

Especies sin clasificar (UC) 161 

Biochar fase mesófila Biochar fase termófila 

Cantidad especies (>0%) 162 Cantidad especies (>0%) 215 

Especies sin clasificar (UC) 105 Especies sin clasificar (UC) 149 
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4.3 Inferencia funcional de las comunidades microbianas 

4.3.1 Predicción de rutas MetaCyc con PICRUSt2 

Se detectaron un total de 393 rutas metabólicas diferentes identificadas con IDs de 

MetaCyc. La muestra tratada con biochar en la fase mesófila registró valores de abundancia en 

373 rutas, mientras que el tratamiento en la fase termófila registró 389 rutas metabólicas. Esta 

cantidad de rutas obtenidas es cercana a las obtenidas en la investigación realizada por Zhang et 

al. (2021), en donde se analizó el compost producido con biochar como aditivo para mejorar la 

productividad del suelo en la producción de cítricos, donde se predijeron un total de 402 rutas. 

4.3.2 Principales rutas metabólicas predichas para ambos tratamientos 

En la figura 9 se presenta un gráfico de barras en STAMP con las rutas metabólicas 

obtenidas con mayor porcentaje de proporción para ambos tratamientos: 

Figura 9 

Gráfico de barras principales rutas metabólicas en STAMP. 
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La mayoría de las rutas principales predichas que se muestran corresponden a procesos de 

respiración, biosíntesis de reacciones esenciales y mantenimiento de los microorganismos que 

habitan las muestras de compost. La principal ruta asociada a la descomposición de compuestos 

orgánicos corresponde a “glycolysis III”, una ruta del metabolismo de azúcares simples que ha 

sido estudiada en especies como Escherichia coli de la familia Enterobacteriaceae, y en géneros 

como Bacillus de la familia Bacillaceae (Han et al., 2024); ambas familias se encuentran en la 

taxonomía de cada tratamiento anteriormente expuestos, presentando valores cercanos de 

abundancia.  

La ruta “inosine 5'-phosphate degradation” corresponde a una ruta intermedia que 

produce urato a partir de la degradación del IMP (inosina monofosfato - purina), regulando el 

metabolismo de nitrógeno en la mayoría de los organismos (Smith & Atkins, 2002); el urato 

posteriormente participa en otras vías metabólicas para convertirse en amoniaco que puede ser 

absorbido por las plantas. Esta ruta se muestra como la más abundante relacionada con actividades 

de fijación de nitrógeno en el compost producido, y se ha estudiado extensamente en especies 

como E. coli (Bennett et al., 2003). 

En cuanto a la fijación de carbono, la ruta más abundante asociada a esta actividad fue 

“Calvin-Benson-Bassham cycle”, una de las rutas más importantes y extensas que realizan todos 

los organismos de metabolismo autótrofo para fijar el dióxido de carbono inorgánico en el suelo 

(Li et al., 2020). Esta ruta se ha asociado y estudiado extensamente en especies de la familia 

Cyanobacteriaceae (Amichay et al., 1993); sin embargo, esta familia no se encuentra identificada 

en la clasificación taxonómica para ninguna muestra. Una explicación posible es que sea parte de 

una de las familias sin clasificar en la identificación taxonómica; otra explicación es que esta ruta 

de fijación de carbono sea llevada a cabo también por otras familias como Enterobacteriaceae, a 
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la cual se han realizado estudios a la especie E. coli de aislamiento de variantes que llevan a cabo 

estas actividades (Haley et al., 2014). 

4.3.3 Variación de funcionalidad entre tratamientos 

Se filtraron en STAMP un total de 185 rutas metabólicas con valores de p iguales a cero 

(p<105) al realizar la prueba exacta de Fisher, para visualizar las rutas con mayor diferencia de 

abundancias entre cada tratamiento. De estas rutas filtradas, se identificaron un total de 18 

relacionadas con actividades de degradación de compuestos orgánicos, fijación de nitrógeno y 

fertilización.  

El tratamiento con biochar en la fase mesófila obtuvo una mayor abundancia en 16 de 18 

rutas, a pesar de tener una diversidad menor a nivel de familia y especie, y presentar una cantidad 

menor de rutas metabólicas totales predichas en PICRUSt2 con respecto al tratamiento con biochar 

en la fase termófila. Estudios realizados en la microbiota presente en el suelo de pastizales, indican 

que una menor diversidad microbiana puede afectar algunas actividades específicas llevadas a 

cabo por la comunidad (Singh et al., 2014), y puede afectar otros roles importantes en el ecosistema 

como el ciclo de nitrógeno (Philippot et al., 2013); sin embargo, el incremento en la competencia 

e interacciones antagónicas debido a una mayor riqueza de especies, pueden reducir la 

funcionalidad de la comunidad microbiana (Becker et al., 2012). 

A continuación, en la figura 10 se muestran rutas metabólicas identificadas asociadas a 

procesos de descomposición de materia y fijación de nutrientes en el compost junto con el 

compuesto químico que participa en cada ruta: 
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Figura 10 

Gráfico de barras con perfiles en STAMP para rutas metabólicas con valores de p=0 relacionadas 

con A) descomposición de compuestos orgánicos, B) fijación de Nitrógeno, y C) fertilización del 

compost. 

 

Se identificaron un total de 11 rutas metabólicas relacionadas con procesos de 

descomposición de compuestos orgánicos, de las cuales 4 corresponden a descomposición de 

monosacáridos, 2 rutas corresponden a descomposición de ésteres y se observaron otras rutas que 

descomponen compuestos como tolueno, formaldehído, ácido salicílico y glucógeno. Todas las 
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rutas mencionadas anteriormente presentan una mayor abundancia en el tratamiento con biochar 

en la fase mesófila, a excepción de la ruta “glycine-betaine-degradation-I” que muestra mayor 

proporción en el tratamiento con biochar en la fase termófila, debido a una mayor abundancia en 

las familias Microbacteriaceae y Lachnospiraceae que contienen géneros como Rothia y Blautia 

respectivamente, relacionados con la degradación de la betaína que es producida en otras rutas 

metabólicas realizadas por bacterias del género Bacillus y es utilizada por la comunidad 

microbiana como fuente de carbono durante el compostaje durante la fase mesófila (Ryznar-Luty 

et al., 2015).  

Con respecto a las rutas relacionadas con la degradación de compuestos orgánicos, 

específicamente en actividades de degradación de monosacáridos como las hexosas, que se pueden 

degradar en las rutas “superpathway of glycolysis and the Entner Doudoroff pathway”, “glucosa 

and glucose-1-phosphate degradation” y “D-galactose degradation I (Leloir pathway)”, se han 

asociado a especies como E.coli, pertenecientes a la familia Enterobacteriaceae debido a que estas 

rutas producen energía y permiten realizar otras actividades de biosíntesis (Y. E. Kim et al., 2022). 

La ruta de Entner Doudoroff es una de las principales realizadas por especies de la familia 

Pseudomonadaceae (Munoz-Elias & McKinney, 2006). Otras rutas relacionadas con la 

degradación de ésteres como el fenilacetato y ácido gálico se han descrito en especies como 

Pseudomonas putida U y E. coli pertenecientes también a las familias Pseudomonadaceae y 

Enterobacteriaceae (Navarro-Llorens et al., 2005). El mecanismo de la ruta “glycogen 

degradation II” que descompone glucógeno, se ha estudiado en géneros como Mycobacteria, 

Pseudomonas y Xanthomonas (Cifuente et al., 2019) pertenecientes a las familias 

Pseudomonadaceae, Mycobacteriaceae y Xanthomonadaceae respectivamente.  
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Se encontraron 5 rutas relacionadas con actividades de fijación de nitrógeno presentes en 

cada tratamiento, de las cuales 4 presentan una mayor abundancia en el tratamiento con biochar 

en la fase mesófila a excepción de la ruta “purine nucleobases degradation I (anaerobic)”, que 

tiene mayor abundancia en el tratamiento en la fase termófila, a la cual se le ha estudiado su 

mecanismo de reacción para la descomposición de purinas llevado a cabo por la especie E.coli 

(Zrenner et al., 2006). Las rutas de fijación de amoniaco “inosine 5'-phosphate degradation” y 

“allantoin degradation IV (anaerobic)” se han asociado a las familias Pseudomonadaceae y 

Enterobacteriaceae en donde se destaca su importancia como fijadores de nitrógeno en la salud 

de los suelos y la productividad de cultivos (Jalloh et al., 2024). Se identificó la ruta “urea cycle” 

que lleva a cabo el proceso de fertilización de la urea en el ciclo del Nitrógeno, y se muestra la 

participación del orden Burkholderiales, que contienen a las familias Beijerinckiaceae, 

Brucellaceae, Phyllobacteriaceae y Rhizobiaceae, Alcaligenaceae, Comamonadaceae y 

Oxalobacteraceae (C. Zhang et al., 2019), que se identificaron para ambos tratamientos en la 

identificación taxonómica  

Por último, se encontraron 2 rutas relacionadas con la fertilización de otros compuestos 

que enriquecieron el compost producido para cada tratamiento, ambas rutas muestran valores de 

abundancia mayores en el tratamiento con biochar en la fase mesófila, y también fijan compuestos 

químicos que contienen azufre. Las rutas “superpathway of sulfolactate degradation” y 

“superpathway of sulfur oxidation (Acidianus ambivalens)” liberan sulfito y sulfato 

respectivamente, siendo el sulfato la principal fuente de azufre de las plantas, necesario para su 

crecimiento; y el sulfito es un intermediario importante en la asimilación del sulfato en la síntesis 

de aminoácidos esenciales (Kurmanbayeva et al., 2017), y se ha estudiado en especies del género 

Pseudomonas (Guo et al., 2019). 
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A continuación, en la tabla 4, se muestran las abundancias de las familias anteriormente 

mencionadas en las actividades de degradación de compuestos orgánicos, fijación de nitrógeno y 

fertilización identificadas en QIIME2 para cada tratamiento. 

Tabla 4 

Familias identificadas en QIIME2 para cada tratamiento relacionadas con actividades de 

descomposición y fijación de nutrientes. 

Familia 

Abundancia Relativa (%) 

Actividad relacionada Tratamiento 

biochar fase 

mesófila 

Tratamiento 

biochar fase 

termófila 

Xanthomonadaceae 4,4 2,3 Degradación C 

Mycobacteriaceae 3,3 1,9 Degradación C 

Phyllobacteriaceae 2,7 2,5 Fijación N 

Rhizobiaceae 2,5 3,2 Fijación N 

Comamonadaceae 1,1 1,2 Fijación N 

Beijerinckiaceae 1,0 0,9 Fijación N 

Alcaligenaceae 0,8 0,6 Fijación N 

Microbacteriaceae 0,8 3,0 Degradación C 

Pseudomonadaceae 0,6 0,4 
Degradación C, Fijación   

N, Fertilización 

Brucellaceae 0,5 0,4 Fijación N 

Lachnospiraceae 0,2 0,3 Degradación C 

Enterobacteriaceae 0,1 0,1 
Degradación C, Fijación 

N 

Oxalobacteraceae 0,0 0,2 Fijación N 

 

4.4 Formulación de protocolos guía para QIIME2 y PICRUSt2 

Se crearon guías detalladas para la instalación y uso básico de las herramientas QIIME2 y 

PICRUSt2, utilizadas para el presente trabajo de investigación. Este material fue entregado a los 

miembros del grupo de investigación GIMBA y se puede observar un resumen del contenido en el 

diagrama de flujo que se muestra en la figura 11. 
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Figura 11 

Diagrama de flujo resumen contenido del protocolo para QIIME2 y PICRUSt2 

 

 

5. Conclusiones 

 

El compost tratado con la adición de biochar en la fase termófila obtuvo una mayor 

cantidad de familias y especies (126 y 215 respectivamente) identificadas taxonómicamente en 

QIIME2 con respecto al tratamiento realizado en la fase mesófila (96 y 162), además obtuvo 

mayores índices de diversidad alfa como Shannon y Chao1 relacionados con la riqueza y 
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uniformidad de la microbiota presente en el compost (497 y 8 tratamiento fase termófila y 341 y 7 

tratamiento fase mesófila).  

El compost tratado con biochar en la fase termófila obtuvo una mayor cantidad de rutas 

metabólicas predichas en PICRUSt2 (389) que el tratamiento en la fase mesófila (373). Sin 

embargo, el tratamiento en la fase mesófila obtuvo mayores valores de abundancia en rutas 

asociadas a procesos de descomposición de compuestos orgánicos como monosacáridos, 

carbohidratos, ésteres y compuestos como el glucógeno; también obtuvo mayor abundancia en 

rutas de fijación de nitrógeno para compuestos como amoniaco y urea, y se observaron diferencias 

en las abundancias de rutas asociadas a fertilización de compuestos que contienen azufre. Estas 

actividades fueron asociadas principalmente a las familias Pseudomonadaceae y 

Enterobacteriaceae que se encontraron en mayor proporción para el tratamiento en la fase 

mesófila, debido a una menor competencia entre especies. 

Se formularon protocolos detallados para el uso de las herramientas bioinformáticas 

QIIME2 y PICRUSt2, que apoyen el estudio de comunidades microbianas con técnicas de 

secuenciación masiva. 

 

6. Recomendaciones 

 

Realizar la caracterización y comparación de comunidades microbianas y predicción de 

rutas metabólicas para determinar diferencias en el compost producido con la adición y sin la 

adición de biochar. 
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Apéndices 

Apéndice A. Total de familias identificadas taxonómicamente en QIIME2 

Tratamiento biochar fase mesófila - 

DR-46 
 Tratamiento biochar fase termófila - 

DR-48 

Familia 
Abundancia 

Relativa (%) 
  Familia  

Abundancia 

Relativa (%) 

Streptomycetaceae 12,989   Streptomycetaceae 8,433 

Streptosporangiaceae 5,850   Paenibacillaceae 4,887 

Thermoactinomycetaceae 4,864   Unclassified 2 4,001 

Xanthomonadaceae 4,393   Unclassified 10 3,962 

Paenibacillaceae 4,337   Rhizobiaceae 3,177 

Mycobacteriaceae 3,340   Microbacteriaceae 2,965 

Planococcaceae 3,093   Unclassified 5 2,942 

Unclassified 10 2,835   Thermoactinomycetaceae 2,910 

Phyllobacteriaceae 2,712   Cytophagaceae 2,856 

Rhizobiaceae 2,488   Planococcaceae 2,738 

Bacillaceae 2,454   Unclassified 7 2,722 

Chitinophagaceae 2,454   FFCH7168 2,675 

Actinosynnemataceae 2,331   Phyllobacteriaceae 2,503 

Unclassified 5 2,208   Bacillaceae 2,440 

Unclassified 2 2,163   Xanthomonadaceae 2,346 

Unclassified 13 2,129   Chitinophagaceae 2,346 

Nocardioidaceae 1,995   Pirellulaceae 2,048 

Unclassified 7 1,849   Unclassified 23 1,961 

Thermomonosporaceae 1,692   Mycobacteriaceae 1,898 

Sphingobacteriaceae 1,625   Nocardioidaceae 1,851 

Promicromonosporaceae 1,502   Polyangiaceae 1,569 

C111 1,334   [Chthoniobacteraceae] 1,428 

Unclassified 36 1,334   Streptosporangiaceae 1,404 

Verrucomicrobiaceae 1,311   Unclassified 13 1,357 

Pseudonocardiaceae 1,222   Unclassified 36 1,349 

Alteromonadaceae 1,132   Unclassified 11 1,185 

Cytophagaceae 1,098   Comamonadaceae 1,169 

Comamonadaceae 1,053   Caldilineaceae 1,145 

Haliangiaceae 0,975   Verrucomicrobiaceae 1,145 

Pirellulaceae 0,964   Planctomycetaceae 1,043 

Beijerinckiaceae 0,953   C111 1,028 

FFCH7168 0,953   Nannocystaceae 1,028 

Planctomycetaceae 0,807   Beijerinckiaceae 0,934 

Alcaligenaceae 0,796   Promicromonosporaceae 0,910 

[Chthoniobacteraceae] 0,796   Alteromonadaceae 0,902 

Microbacteriaceae 0,751   Unclassified 9 0,863 
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Caldilineaceae 0,628   Rhodospirillaceae 0,832 

Unclassified 9 0,594   Actinosynnemataceae 0,832 

Unclassified 23 0,594   Isosphaeraceae 0,800 

Polyangiaceae 0,594   Sphingobacteriaceae 0,706 

Pseudomonadaceae 0,560   Solirubrobacteraceae 0,667 

Rhodospirillaceae 0,527   Unclassified 14 0,659 

Unclassified 11 0,516   Thermomonosporaceae 0,612 

Brucellaceae 0,516   Alcaligenaceae 0,588 

Methylobacteriaceae 0,504   Opitutaceae 0,541 

Hyphomicrobiaceae 0,459   Unclassified 16 0,479 

Flavobacteriaceae 0,459   Cystobacteraceae 0,471 

Nannocystaceae 0,448   Methylobacteriaceae 0,471 

Isosphaeraceae 0,437   Hyphomicrobiaceae 0,463 

Erythrobacteraceae 0,403   Acetobacteraceae 0,447 

Sphingomonadaceae 0,392   Brucellaceae 0,439 

Rhodobacteraceae 0,392   Pseudomonadaceae 0,408 

OM60 0,392   Unclassified 30 0,400 

Unclassified 16 0,381   Sphingomonadaceae 0,392 

Unclassified 26 0,370   Unclassified 17 0,384 

Patulibacteraceae 0,359   Erythrobacteraceae 0,361 

Acetobacteraceae 0,336   Unclassified 26 0,345 

Opitutaceae 0,314   A4b 0,337 

Nocardiopsaceae 0,303   OM60 0,337 

Unclassified 1  0,291   Haliangiaceae 0,329 

Unclassified 14 0,280   Unclassified 35 0,322 

Unclassified 3 0,269   Flavobacteriaceae 0,306 

Unclassified 30 0,247   Micromonosporaceae 0,306 

Solirubrobacteraceae 0,235   Lachnospiraceae 0,298 

Unclassified 35 0,224   Flammeovirgaceae 0,298 

Cystobacteraceae 0,202   Unclassified 37 0,290 

Unclassified 37 0,202   Unclassified 27 0,275 

Aurantimonadaceae 0,179   Unclassified 3 0,259 

Methylophilaceae 0,179   Rhodobacteraceae 0,251 

Lachnospiraceae 0,168   Unclassified 22 0,251 

A4b 0,168   Unclassified 1  0,243 

Clostridiaceae 0,157   Armatimonadaceae 0,235 

Unclassified 33 0,157   Unclassified 8 0,188 

Enterobacteriaceae 0,146   Pseudonocardiaceae 0,188 

Glycomycetaceae 0,134   Clostridiaceae 0,188 

Actinomycetaceae 0,123   Methylophilaceae 0,180 

Peptostreptococcaceae 0,112   [Weeksellaceae] 0,180 

[Weeksellaceae] 0,112   Gemmataceae 0,180 

Micromonosporaceae 0,101   Unclassified 39 0,173 

Unclassified 40 0,101   Oxalobacteraceae 0,157 
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Cyclobacteriaceae 0,090   Aeromonadaceae 0,133 

Symbiobacteriaceae 0,078   Enterobacteriaceae 0,126 

Leuconostocaceae 0,078   Cyclobacteriaceae 0,126 

Unclassified 22 0,078   Peptostreptococcaceae 0,102 

Unclassified 27 0,078   Unclassified 12 0,102 

Bdellovibrionaceae 0,067   Rhodocyclaceae 0,102 

Rhodocyclaceae 0,067   Caulobacteraceae 0,102 

Parachlamydiaceae 0,056   Aurantimonadaceae 0,094 

Unclassified 34 0,056   Leuconostocaceae 0,094 

Nocardiaceae 0,045   Iamiaceae 0,094 

[Chromatiaceae] 0,045   Unclassified 38 0,094 

Bacteriovoracaceae 0,045   Bradyrhizobiaceae 0,086 

Unclassified 42 0,045   Nocardiopsaceae 0,086 

Hahellaceae 0,034   Symbiobacteriaceae 0,078 

Unclassified 6 0,022   Hahellaceae 0,078 

Sinobacteraceae 0,022   [Chromatiaceae] 0,078 

Trueperaceae 0,022   Conexibacteraceae 0,078 

Phycisphaeraceae 0,022   Unclassified 31 0,078 

Unclassified 4 0,000   Bdellovibrionaceae 0,063 

MVS-65 0,000   Sinobacteraceae 0,063 

Oxalobacteraceae 0,000   Unclassified 18 0,063 

Unclassified 12 0,000   Unclassified 19 0,063 

Unclassified 15 0,000   Unclassified 24 0,063 

Bradyrhizobiaceae 0,000   Bacteriovoracaceae 0,063 

Unclassified 17 0,000   Unclassified 42 0,063 

Unclassified 8 0,000   Unclassified 4 0,055 

Unclassified 18 0,000   [Pedosphaeraceae] 0,055 

Moraxellaceae 0,000   Ellin6075 0,055 

PAUC26f 0,000   Unclassified 29 0,039 

Aeromonadaceae 0,000   Parachlamydiaceae 0,039 

Unclassified 19 0,000   Unclassified 40 0,039 

Unclassified 20 0,000   Unclassified 41 0,039 

AKIW659 0,000   PAUC26f 0,031 

[Pedosphaeraceae] 0,000   MVS-65 0,024 

Legionellaceae 0,000   Unclassified 15 0,024 

Neisseriaceae 0,000   Moraxellaceae 0,024 

Unclassified 21 0,000   AKIW659 0,024 

Unclassified 24 0,000   Neisseriaceae 0,024 

Unclassified 25 0,000   Unclassified 21 0,024 

Conexibacteraceae 0,000   Unclassified 25 0,024 

Unclassified 28 0,000   Unclassified 32 0,024 

Unclassified 29 0,000   Unclassified 34 0,024 

Flammeovirgaceae 0,000   Phycisphaeraceae 0,024 

Unclassified 31 0,000   Unclassified 20 0,016 
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Unclassified 32 0,000   Legionellaceae 0,016 

Ellin6075 0,000   Unclassified 28 0,016 

Iamiaceae 0,000   Patulibacteraceae 0,000 

Caulobacteraceae 0,000   Unclassified 6 0,000 

Unclassified 38 0,000   Nocardiaceae 0,000 

Unclassified 39 0,000   Actinomycetaceae 0,000 

Gemmataceae 0,000   Glycomycetaceae 0,000 

Armatimonadaceae 0,000   Trueperaceae 0,000 

Unclassified 41 0,000   Unclassified 33 0,000 

TOTAL  100   TOTAL  100 


