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RESUMEN 

El objetivo de la investigación fue evaluar dos diferentes modelos de predicción de la 

composición nutricional de pastos nativos de la localidad de Pomacochas mediante 

espectroscopía de infrarrojo cercano (NIR). Además, se analizó para esto parámetros 

nutricionales como: humedad (H), proteína cruda (PC), extracto etéreo (EE) y ceniza 

(Cen), extracto libre de nitrógeno (ELN), fibra detergente neutro (FDN), fibra detergente 

ácida (FDA), energía bruta (EB) y digestibilidad in vitro. Se recolectó muestras de tres 

variedades de pastos nativos (Holcus lanatus, Pennisetum clandestinum y Paspalum 

scabrum), en tres estados fenológicos de la planta (inicio de floración, floración y post 

floración) con tres repeticiones, dichas muestras fueron secadas en una estufa con aire 

forzado a 60 ° por 48 horas, molidas y envasadas en bolsa de polietileno de alta densidad. 

Se obtuvieron los espectros de absorbancia en el rango de longitud de onda de 1100 - 

2500 nm. Se desarrollaron las predicciones mediante el software Matlab 15ª con modelos 

de redes neuronales (ANN) y regresión por mínimos cuadrados parciales (PLSR), con 14 

longitudes de onda relevantes en FDA, 16 en FDN, 20 en digestibilidad in vitro y 18 en 

los demás parámetros evaluados. Los resultados obtenidos demostraron que el modelo 

PLSR en comparación del modelo ANN brinda mejores ajustes (R2 > 0.70), obtenidos en 

la validación para pastos nativos. 
 

Palabras clave: NIR, PLSR, ANN, predicción, quimiometría, Holcus lanatus, Pennsetum 

clandestinum y Paspalum scabrum. 
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ABSTRACT 

 

The objective of the research was to evaluate two different prediction models of the 

nutritional composition of native pastures of the locality of Pomacochas by means of near 

infrared spectroscopy (NIR). Also, for this were analyzed nutritional parameters as: 

moisture (H), crude protein (CP), ether extract (EE) and ash (Cen), nitrogen-free extract 

(NFE), neutral detergent fiber (NDF), acid detergent fiber (ADF), gross energy (GE) and 

in vitro digestibility. Samples were collected from three varieties of native grasses 

(Holcus lanatus, Pennisetum clandestinum and Paspalum scabrum), in three 

phenological stages of the plant (beginning of flowering, flowering and post-flowering) 

with three repetitions, said samples were dried in an air-conditioned oven forced at 60 ° 

for 48 hours, ground and packed in a high density polyethylene bag. Absorbance spectra 

were obtained in the wavelength range of 1100 - 2500 nm. Predictions were developed 

using Matlab 15th software with neural network (ANN) models and partial least squares 

regression (PLSR), with 14 relevant wavelengths in FDA, 16 in NDF, 20 in digestibility 

in vitro and 18 in others parameters evaluated. The results obtained showed that the PLSR 

model compared to the ANN model provides better adjustments (R2> 0.70), obtained in 

the validation for native grasses. 
 

Keywords: NIR, PLSR, ANN, prediction, chemometrics, Holcus lanatus, Pennsetum 

clandestinum and Paspalum scabrum. 
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I. INTRODUCCIÓN 

Es de vital importancia el análisis de las propiedades nutricionales de los forrajes, ya 

que son la principal fuente de alimentación de animales (Molano et al., 2016). Además, 

conocer la composición nutricional de los forrajes, los requerimientos energéticos y 

nutricionales de animales, se tendría una idea clara de cómo suministrar una 

alimentación equilibrada para maximizar la productividad animal, para ello se debe 

buscar tecnologías más económicas que permite realizar dicho análisis (Oliva et al., 

2015). 

La composición nutricional de los pastos se realiza comúnmente mediante el análisis 

proximal propuesto por la AOAC (1990) usando equipos tradicionales y con el uso de 

reactivos. También los análisis de fibra detergente neutra y fibra detergente acida se 

realizan mediante la metodología propuesta por Van Soest et al. (1991) y utiliza el 

equipo analizador de fibras en el cual se utiliza  reactivos altamente contaminantes. 

Asimismo, los costos por servicio de análisis nutricional son muy elevados y escasos 

en la región Amazonas, siendo los más utilizados los análisis convencionales lo cual 

requiere de mayor tiempo y utiliza reactivos químicos muy costosos, lo que hace elevar 

el coste de dichos análisis (Asekova et al., 2016). Dichos reactivos utilizados en el 

análisis son desechados al ambiente generando contaminación y con el pasar del 

tiempo se ha ido buscando nuevas alternativas para realizar dichos análisis. 

Una de las tecnologías emergentes más utilizadas para el análisis de la composición 

nutricional es la espectroscopia en el infrarrojo cercano, del inglés Near Infrared 

Spectroscopy (NIRS), se emplea desde la década del setenta como una técnica 

alternativa a los métodos tradicionales, con alto potencial para la obtención de 

confiables y rápidos resultados de la composición nutricional de forrajes (Bezada et 

al., 2017;  Asekova et al., 2016; Sandoval et al., 2008; Valenciaga et al., 2006). 

Además, permite determinar la composición nutricional de pastos a un bajo coste, en 

menor tiempo y es una técnica no destructiva, para ello es necesario generar modelos 

de calibración que relacionan los datos espectrales obtenidos en el equipo NIR y la 

composición nutricional obtenidos por métodos tradicionales (Gatius et al., 2017; 

Guindo et al., 2016; Rushing et al., 2016;  Dykes et al., 2014 y Andueza et al.,  2011). 
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Cen & He (2007) y  Zhang & Su (2014) mencionan que la tecnología NIRS es una 

técnica rápida, económica, con alta precisión, facilitando el acceso de la información, 

ahorrando tiempo y reduciendo la contaminación ambiental por la no utilización de 

reactivos químicos. 

El Laboratorio de Nutrición Animal y Bromatología de Alimentos de la Universidad 

Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de Amazonas cuenta con el equipo NIRS y 

por otro lado la región Amazonas cuenta con cuencas dedicadas a la producción 

ganadera, donde los pastos nativos son la fuente principal de la alimentación de los 

cuales se desconoce su composición, por ello, con esta investigación se pretende 

evaluar el contenido nutricional de pastos nativos de una cuenca ganadera dedicada a 

la producción de leche, a fin de construir los modelos de predicción de composición 

nutricional de los principales pastos nativos de la cuenca ganadera de Pomacochas, 

requiriendo previamente de análisis de laboratorio como análisis de referencia, a partir 

del cual se generara modelos para predecir la composición nutricional y esto permitirá 

brindar las facilidades a los productores para poder realizar el análisis de sus forrajes 

a un menor costo.  

1.1. Antecedentes de la investigación 

Los recursos forrajeros constituyen el fundamento principal de la producción de 

rumiantes. Por ello, el conocimiento de la calidad de forrajes, en forma rápida y 

confiable, es de particular relevancia en zonas ganaderas donde las pasturas son la 

principal fuente de alimento para el ganado (Alomar & Fuschslocher, 1998). 

Con el pasar del tiempo han ido implementado nuevas técnicas para determinar la 

composición nutricional de forrajes, y han desarrollado un espectrofotómetro NIRS 

computarizado, con el cual Norris et al. (1976), realizaron la primera investigación 

aplicando NIRS en pastos (Medicago sativa, Bromus inermis L. y Festuca 

arundinacea), para predecir la cantidad de materia seca y digestibilidad in vitro de 

estos forrajes que el ganado consume. Asimismo, Shenk & Westerhaus (1994), utilizan 

la tecnología NIRS para el análisis de forraje.  

En pasturas naturales se han realizado algunas investigaciones usando NIRS y el 

modelo regresión por mínimos cuadrados parciales del inglés Partial Least Squares 

Regression (PLSR) en diferentes países, dentro de ellos se encuentra los trabajos 

realizados por Fekadu et al. (2010), Lobos et al. (2013)  y Parrini et al. (2017) que 
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investigaron en: pasturas naturales de Etiopia,  pasturas naturales de Chile y en 

pasturas naturales de Toscana - Italia, respectivamente.  

Asimismo, se buscó antecedentes realizados en pastos cultivados, podemos citar a 

Valdes & Renjifo (2003), quienes determinaron la composición nutricional del pasto 

elefante (Pennisetum purpureum) donde evaluaron humedad, proteína cruda (PC), 

fibra detergente ácida (FDA), fibra detergente neutra (FDN), extracto etéreo (EE), 

lignina (L) y energía bruta (EB), obtuvieron predicciones aceptables, con un 

coeficiente de determinación (R2) superior a 0.90. Asimismo Vásquez et al. (2004),  

describieron ecuaciones de calibración para materia seca (MS), ceniza, EE, PC, FDN, 

digestibilidad in vitro y porcentaje de almidones en pasto Guinea, donde trabajaron en 

el rango de longitud de onda de 408 - 1092,8 nanómetros (nm) y de 1108 - 2492.8 nm, 

obtuvieron R2 superiores a 0.91. 

 Galea (2015), en muestras intactas frescas (hojas verdes) y molido seco (hojas secas 

y molidas) de forraje de triticale, mediante PLSR evaluó materia seca (MS), N, P, K, 

Ca y Mg, obteniendo un R2 entre 0.78 y 0.89 para muestras frescas y un R2 entre 0.74 

y 0.94 para muestras molidas secas. Bezada et al. (2017), en Rey Grass italiano 

(Lolium multiflorum Lam), usando el modelo mínimos cuadrados parciales ( Partial 

Least Squares - PLS ) para  la predicción cuantitativa de PC, EE, cenizas totales, fibra 

cruda y FDN, obtuvieron el R2 entre 0.71 y 0.94. 

También, existen estudios realizados en ensilaje de gramíneas, empleando NIRS, tal 

es el caso de Liu et al. (2008), quienes predijeron la digestibilidad in vitro, mediante 

el modelo PLSR, donde obtuvieron un R2 de 0.80. Maslovaric et al. (2013) 

desarrollaron modelos de calibración para la composición química y digestibilidad in 

vitro de ensilaje de maíz, usando el modelo PLSR, y concluyen que la tecnología NIRS 

puede ser útil en la predicción de MS, PC, almidón, parámetros fermentativos (acético, 

láctico y amoniaco - N) y FDN sin secar ensilaje de maíz.  

Además, esta tecnología se utilizó para evaluar la composición química de diferentes 

materias primas, productos agropecuarios y productos procesados entre ellos tenemos 

a Pons (2010), quien determino proteína, humedad, Cenizas, EE y cantidad máximos 

y mínimos permitidos en cacao y derivados. Miranda (2011), evaluó el contenido de 

cubierta seminal del grano Lupinus albus. Torres (2014), determinó el color de la pulpa 

en melones intactos mediante la tecnología NIRS. Prieto et al. (2017), realizo una 
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revisión sobre el uso de la tecnología NIRS en la caracterización de carne, grasa y 

productos cárnicos, todos ellos obtuvieron R2 superiores a 0.70. 

1.2. Base teórica  

1.2.1. Forraje nativo  

Zarria (2015), define al forraje nativo como el recurso forrajero que crece 

naturalmente sin la intervención del hombre, más abundante y también el más 

económico para la producción de carne y leche.  

1.2.1.1. Importancia de los forrajes nativos  

La importancia de estudiar a los pastos nativos es debido a la invasión de especies 

de pastos exóticos, lo cual no se está teniendo en consideración las especies nativas 

a pesar de que muchos agricultores manifiestan que los pastos nativos son más 

importantes para mejorar la producción de leche y carne (Vásquez, 2012). Ahí la 

importancia de estudiar las variedades de especies nativas de mayor importancia 

para el ganadero, siendo la base de la producción ganadera (Oliva et al., 2015). 

Además, los forrajes nativos son resistentes al frío, sequías, no son exigentes por 

que crecen en suelos de poca fertilidad y son plantas perennes (Ramirez, 2009). 

1.2.1.2. Valor nutritivo de los forrajes  

El valor nutritivo de los forrajes radica en que se debe conocer sus propiedades 

cualitativas, cuantitativas y es resultante de los de factores intrínsecos de la planta 

como la composición química, digestibilidad, factores ambientales, factores propios 

de animal, la interacción entre pasturas y el animal (Sanchez et al., 2008). Tambien 

el  alto valor nutritivo de los  forrajes es cuando éstos tienen alta concentración de 

nutrientes, son muy digestibles y permiten un consumo elevado (Teuber et al., 

2006). 

1.2.1.3. Holcus lanatus  

Holcus lanatus, conocido vulgarmente como “Capin lanudo” o “Pasto lanudo”, 

debido a que la hoja es densamente aterciopelada, aparece en la literatura, como 

gramínea invernal, bianual o perenne de vida corta (Martínez, 2008). 

Es una gramínea perenne que crece en matas densas, es especie que presenta un 

sistema radicular que es agresivo, pudiendo desarrollar raíces profundas o raíces 

superficiales, este crecimiento radicular altamente competitivo le que se adapta a 
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una amplia variedad de suelos desde arcillosos a arenosos, tanto en condiciones 

húmedas como secas y especialmente en suelos ácidos y de baja fertilidad (Martínez, 

2008 y  Anwandter, 2003). 

1.2.1.4. Pennisetum clandestinum 

Pennisetum clandestinum conocido también como kikuyo es una planta perenne, 

estolonífera y rizomatosa, de 30 o 40 cm de altura. Los estolones son ramificados y 

aplanados. La vaina de la hoja es de color amarillo pálido verdoso y posee un sistema 

radicular profundo (Lezama, 2016 y FAO, 2016). 

Pennisetum clandestinum es valioso porque pasto ayuda a la conservación del suelo. 

Se ha utilizado para la estabilización de suelos con pendientes pronunciadas. En 

varios países se usa para recuperar suelos y eliminar varios contaminantes 

incluyendo herbicidas (CABI, 2016) 

1.2.1.5. Paspalum scabrum 

También es conocida por su nombre común “nudillo”, pertenece al grupo de las 

gramíneas especies que presenta tallos hasta 110 cm, postrados, enraizando en los 

nudos inferiores, ramificados libremente; entrenudos y nudos retrorsamente 

escábridos. Vainas escabrosas. Inflorescencia 10-20 cm en forma de racimos. 

También presenta espiguillas 1.7-2 x 0.8-0.9 mm, elípticas, agudas, glabras, 

solitarias, en 2 filas, crece en lugares sombreados húmedos es muy similar a 

Paspalum candidum,  sólo se diferencia por que presenta hojas escabrosas (Pohl & 

Davidse, 1897).  

1.2.2. Espectroscopía en el infrarrojo cercano (NIR) 

1.2.2.1. Historia de la Espectroscopía NIR 

Herschel (1800), diseñó un experimento para determinar la contribución de los 

colores que componen la luz visible solar dispersa, mediante un prisma de cristal, 

en el aumento de la temperatura causado en diversas sustancias expuestas a dicha 

radiación. Demostró que los colores pueden filtrar en distintas cantidades de calor y 

cada uno tiene una temperatura mayor que aumenta del violeta al rojo. Pero su 

experimento fue colocar muestras más allá de la luz roja para medir su temperatura, 

entonces Herschel descubrió que aumentaba su temperatura, y era la temperatura 
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más alta de todas, y por ello lo denominó “rayos caloríficos”, que más adelante fue 

conocida como radiación infrarroja. 

Garrido et al. (1996), mencionan que desde la década de los 70, tiempo en el cual la 

Espectroscopía NIR comienza a vislumbrarse como una técnica viable y, 

posteriormente en la década de los 80 y 90, gracias a las mejoras en instrumentos, 

software y en la expansión en el uso de equipos, un número elevado de publicaciones 

muestran la precisión de la espectroscopía NIR para predecir parámetros como 

proteínas y lípidos, entre otros. 

1.2.2.2. Fundamentos de la espectroscopia 

La palabra “espectroscopía” deriva de la raíz latina “spectrum” que significa 

apariencia, imagen y de la palabra griega “skopia” que significa ver (Reeves, 2000). 

La espectroscopia es un conjunto de técnicas de análisis que se fundamentan en la 

interacción de la radiación electromagnética con la muestra, consiste en la medición 

e interpretación de fenómenos de absorción de la luz que entra en contacto con la 

muestra, es decir, la espectroscopia involucra transferencia de energía entre la luz y 

la muestra (Galea, 2015). 

También Armenta et al. (2007), mencionan que el principio fundamental de la 

espectroscopia es la radiación, y al interactuar con la muestra sufre una serie de 

modificaciones observables y medibles que dependen de la composición nutricional, 

química, físicos y estructurales de la muestra.  Asimismo, Groenewald & Köster 

(2006), indican que la espectroscopía NIR depende de la calibración, proceso que se 

realiza para reconocer los resultados de diferentes productos y elementos, en la 

calibración, un número de muestras son analizados por métodos tradicionales de 

laboratorio donde se determina la composición real de las muestras, posteriormente 

las muestras que fueron analizadas por métodos tradicionales se colocan en el equipo 

NIR y se obtienen la reflectancia en las diferentes longitudes de onda de cada 

muestra. Luego en un computador con un software, se realiza la combinación de los 

resultados de la composición real de las muestras y los valores de reflectancia que 

son transformados a las constantes de calibración. 

Espectro electromagnético. Es la descomposición de la radiación en sus 

componentes la cual va acompañada de sus respectivas intensidades. Al espectro se 
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le denomina continuo cuando contiene toda una gama de radiaciones posibles entre 

dos límites determinados (Galea, 2015). 

Radiación infrarroja (IR): Jiménez (2007), menciona que la zona del infrarrojo 

cercano es de 700 a 2500 nm, se encuentra situada al final de la zona visible y al 

comienzo de la zona infrarroja media (figura 1). Esta región incluye absorciones 

moleculares de “Bandas de Combinación” (1800 a 2500 nm) y “Sobretonos” (700 a 

1800 nm). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1. Espectro electromagnético (Adaptado de Galea, 2015). 

1.2.2.3. Análisis quimiométrico 

La quimiometría es la parte de la química que sirve de las matemáticas, estadística 

y lógica formal para: diseñar o seleccionar procedimientos experimentales óptimos; 

proporcionar información química relevante a partir del análisis de señales analíticas 

y finalmente, adquirir conocimiento de los sistemas químicos (Massart et al., 1997 

y Glasgow, 1993). También la quimiometría utiliza métodos originados en otras 

disciplinas para proponer mejoras en los procesos químicos, interpretar resultados y 

desarrollar modelos químicos. Siendo algunas de las principales, la estadística 

multivariada, análisis numérico, investigación de operaciones y análisis de series de 

tiempo, entre otras (Wold et al., 1998). 
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La espectroscopia NIR es una técnica ampliamente usada como método de análisis 

y se fundamenta en la quimiometría para poder desarrollar los modelos o ecuaciones 

de predicción (Shenk & Westerhaus, 1994).  

1.2.2.4. Calibración 

Según, Sapienza et al. (2008), las ecuaciones matemáticas desarrolladas se 

denominan "modelos de predicción", también se llama "calibraciones". Para la 

máxima precisión, se deben separar los modelos de predicción, siendo único para 

cada constituyente en productos concretos. Las ecuaciones permitirán aplicarlas al 

espectro de la muestra analizada para obtener resultados analíticos. 

Shenk & Westerhaus (1995), mencionan que las ecuaciones de calibración tienen un 

mejor valor predictivo cuando se desarrollan en muestras de naturaleza homogéneas 

o que correspondan al mismo tipo de producto. Cuando se desarrollan calibraciones 

para poblaciones más heterogéneas la precisión y exactitud tienden a disminuir. 

Asimismo, Cozzolino (2002), indican que las ecuaciones de calibración cuantifican 

la relación de absorción del espectro NIR y los datos de referencia de laboratorio. 

1.2.2.5. Validación 

El proceso de validación se llama validación externa, consiste en realizar una 

comparación del valor verdadero y el valor estimado. Considerando, el valor 

verdadero a aquel obtenido mediante el método de referencia, mientras que el valor 

estimado es el predicho por la ecuación por la espectroscopia NIR (Delgado, 2003 

y Casal, 2013). 

1.3. Hipótesis  

Si existe relación entre el tipo de modelo y la predicción de composición nutricional 

de pastos nativos de Pomacochas, utilizando espectroscopía en infrarrojo cercano. 

1.4. Variables de estudio  

1.4.1. Variable dependiente 

Composiciones porcentuales de humedad, proteína bruta, fibra cruda, grasa, 

cenizas, ELN, FDN, FDA y porcentaje de digestibilidad in vitro. 

1.4.2. Variable independiente  

Modelos de predicción 
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1.5. Objetivos  

1.5.1. Objetivo general  

Desarrollar modelos de predicción para evaluar la composición nutricional de 

pastos nativos de Pomacochas utilizando espectroscopía en infrarrojo cercano. 

1.5.2. Objetivos específicos 

- Determinar la composición nutricional de los pastos nativos, utilizando 

métodos químicos de referencia. 

- Obtener perfiles espectrales de pastos nativos, en el rango de longitudes de 

onda del infrarrojo cercano y determinar longitudes de onda relevantes. 

- Aplicar modelos quimiométricos con fines de predicción. 

- Validar los modelos de predicción y comparar estadísticamente la eficiencia y 

robustez para determinar su viabilidad. 
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II. MATERIALES Y METODOS  

2.1. Localización 

2.1.1. Localización territorial 

Región  : Amazonas 

Provincia : Bongará  

Distrito : La Florida - Pomacochas 

2.1.2. Mapa de localización 

La investigación conto de 2 fases una de campo que fue desarrollada en el distrito de 

La florida - Pomacochas, región Amazonas, Provincia de Bongará ver figura 1. Y la 

segunda fue conducida en las instalaciones del Laboratorio de Nutrición Animal y 

Bromatología de Alimentos de la Facultad de Ingeniería Zootecnista, Agronegocios 

y Biotecnología de la Universidad Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza de 

Amazonas, ubicado en la ciudad Universitaria Barrio Higos Urco, Chachapoyas, 

Amazonas. 

 
  

Figura 2. Mapa de localización del distrito de Florida-Pomacochas, región Amazonas 

2.2. Materiales y equipos  

Los materiales y equipos utilizados durante la investigación se presentan a 

continuación. 
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2.2.1. Material biológico.  

Se recolectó muestras de tres variedades de pastos nativos del distrito de Florida-

Pomacochas: Holcus lanatus, Pennisetum clandestinum y Paspalum scabrum en tres 

estados fenológicos de la planta: inicio de floración, floración y post floración.  

Las muestras fueron recolectadas de las parcelas de los productores del distrito de 

Florida - Pomacochas teniendo en cuenta la época de corte o pastoreo de las parcelas 

de los productores. 

2.2.2. Materiales de laboratorio 

- Guantes  

- Mascarillas 

- Papel toalla 

- Guardapolvo  

- Desecador de humedad 

- Crisoles de porcelana y vidrio 

- Vaso de precipitación de 250 y 1000 ml 

- Vegetas de 10 y 20 cm 

- Fiolas de 1000 Ml 

- Baldes de 5, 16 y 20 L 

- Piseta  

- Gradilla para tubos 

- Tubos de digestión  

- Matraz Erlenmeyer de 250 ml 

- Papel filtro  

- Vasos de aluminio  

- Cartuchos de celulosa  

- Pinza de manipulación 

- Gradilla para cartuchos  

2.2.3. Equipos 

Los principales equipos utilizados en esta investigación se detallan a continuación: 

- Estufas (LSIS-B2V/EC 55, Ecocell - USA) 

- Molino (GM 200, Retsch - Alemania) 

- Espectrofotómetro de infrarrojo cercano NIR (SPECTRA 2500 XL, Unity 

Scientfic - USA) 
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- Balanza analítica (T7911, Prescisa - Suiza) 

- Sistema extractor Soxhleth (00-K, Selecta Det. Grasa N - España) 

- Equipo de Khjendal (00-N, Selecta Pro Nitro - España)  

- Bomba calorimétrica (Calorimeter Assy 240V6200, Parr Instrument - USA) 

- Analizador de Fibras (A200I, ANKOM Technology - USA) 

- Digestor Daysi II (D200I, ANKOM Technology, NY - USA) 

- Horno mufla (BF51732C-1, Themo Scientific - USA) 

2.3. Población, muestra y muestreo  

La población estuvo constituida por tres pastos nativos: Holcus lanatus, Pennisetum 

clandestinum y Paspalum scabrum del distrito de Florida - Pomacochas. 

Se contó con un total 78 muestras de dos épocas del año la lluviosa y seca, en tres 

estados fenológicos de la planta (inicio de floración, floración y post floración) con 

tres repeticiones por cada estado fenológico de la planta, además se consideró dos 

repeticiones más para Holcus lanatus y Pennisetum clandestinum, dichas muestras 

fueron utilizadas para validación del modelo; 30 muestras de Holcus lanatus, 30 de 

Pennisetum clandestinum y 18 de Paspalum scabrum. 

El muestro fue al azar directamente de las parcelas de los productores del distrito de 

Florida - Pomacochas, usando la metodología del metro cuadrado propuesta por 

(Toledo, 1982).  

2.4. Metodología  

La metodología para cada paso empleado se resume en la figura 4 y se describe a 

continuación: 

2.4.1. Preparación de muestras 

La preparación de las muestras se realizó según la metodología propuesta por 

Sandoval et al. (2008) y Bezada et al. (2017). 

2.4.2. Toma de espectros  

Los espectros fueron tomados mediante la metodología descrita por Asekova et al. 

(2016) y Molano et al. (2016), con las siguientes modificaciones:  

- Se tomó los espectros en el rango de longitud de onda 1100 - 2500 nm. 

- Los espectros fueron tomados en una celda de 4 cm de diámetro por 10 cm de 

altura, un promedio de 40 gramos por muestra.  
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- Se tomó por quintuplicado los espectros de cada muestra. 

2.4.3. Análisis de composición nutricional de los pastos  

La metodología utilizada para los procedimientos del análisis de composición 

nutricional de las muestras, se realizó en el Laboratorio de Nutrición Animal y 

Bromatología de Alimentos, según el protocolo de la AOAC (1990) para las variables 

nutricionales de humedad (AOAC 925.05), proteína cruda (AOAC 976.05), extracto 

etéreo (AOAC 920.39), fibra cruda (AOAC 978.10), cenizas totales (AOAC 942.05) 

y extracto libre de nitrógeno (AOAC 923.03), para el análisis de la fibra detergente 

neutro (FDN) y fibra detergente ácida (FDA), se realizó mediante el protocolo de Van 

Soest et al. (1991), también para el análisis de energía bruta se utilizó la metodología 

de calorimetría y para la determinación de la digestibilidad in vitro se trabajó según 

el protocolo recomendado por el fabricante para el incubador Daisy II (ANKOM, 

2014). 

2.4.4. Modelado  

Se usan métodos comunes para modelar las relaciones entre perfiles espectrales y 

parámetros nutricionales. Entre ellos tenemos redes neuronales artificiales del inglés 

Artificial neural networks (ANN) y regresión por mínimos cuadrados parciales del inglés 

Partial Least Squares Regression (PLSR) la cuales se describe a continuación:  

a) Redes Neuronales Artificiales (ANN) 

Las ANN son un tipo de redes de aprendizaje supervisado que se utilizan 

ampliamente para predicción y clasificación. Los modelos ANN consiste en una 

capa de entrada, capa oculta y capa de salida (Afandi et al., 2016) ver figura 3. 

La primera capa o capa de entrada recibe los valores de entrada y, por medio de una 

función de transferencia, distribuye los valores de atributo de entrada a los 

elementos de procesamiento en las segundas capas. La segunda capa es una capa 

oculta, en la que los datos se calculan utilizando una función de transferencia 

sigmoidal no lineal. La tercera capa es la capa de salida, y la cantidad de elementos 

de procesamiento depende de las categorías de clasificación (Vásquez et al.,  2017 

y  Zeng et al.,  2017), y el número de neuronas en la capa de entrada y la capa de 

salida corresponde a las longitudes de onda y los parámetros que se modelan 

(Vásquez et al., 2017). 
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Figura 3. Ejemplo de una red neuronal multicapa adaptado de Vásquez et al. (2017) 

Se construyeron los modelos ANN completos y optimizados, utilizando las mismas 

longitudes de onda seleccionadas para los modelos PLSR. 

b)  Regresión por mínimos cuadrados parciales (PLSR)   

PLSR es uno de los métodos más utilizados y se ha aplicado para predecir diferentes 

propiedades en los forrajes por Bezada et al. (2017), Reddersen et al. (2013), 

Andueza et al. (2011), Shetty et al. (2012),  Ibáñez & Alomar (2008)  y otros.  

Asimismo PLSR es un método estadístico que transforma las variables de entrada 

X en la salida Y, utiliza los valores de absorbancia dentro de un rango de longitud 

de onda determinado, extrae las características del espectro y luego establece la 

correlación entre las mediciones instrumentales y los valores de la propiedad de 

interés (Zhang et al., 2017 y Wold et al.,  2001). 

Para desarrollar el modelo PLSR se realizó mediante el procedimiento descrito por 

Vásquez et al. (2017), con algunas modificaciones donde los modelos PLSR 

completos se construyeron usando todas las longitudes de onda en un perfil 

espectral, y la relevancia de cada longitud de onda en el modelo se evaluó sobre la 

base de los parámetros nutricionales de cada uno de los pastos y las longitudes de 

onda se vincularon a los parámetros nutricionales para el modelo PLSR y se 

seleccionaron de acuerdo con su valor y capacidad para explicar Y, lo que redujo el 

error cuadrático medio (RMSE). Luego, se construyeron modelos simplificados u 
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optimizados utilizando solo las longitudes de onda relevantes de cada uno de los 

parámetros en cada modelo generado.  

2.4.5. Validación  

Para la validación del modelo, se siguió el procedimiento propuesto por Vásquez et 

al. (2017), donde se utilizó un segundo conjunto de datos de veinticuatro muestras de 

validación diferentes a las utilizadas en la generación del modelo, en el que se 

compararon los valores reales de cada parámetro nutricional y los valores predichos 

usando los modelos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Flujograma de procedimiento para la predicción y validación de la 

composición de pastos nativos   
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III. RESULTADOS 

3.1. Composición nutricional de los pastos nativos 

Los resultados de los análisis de composición nutricional obtenidos de laboratorio se 

presentan en la tabla 1 y 2 de cada uno de los pastos evaluados. 

Tabla 1. Análisis proximal de los pastos  

Pastos H1 PC2 EE3 FC4 Cen5 ELN6 

Holcus lanatus  6.88±1.06* 12.11±2.07 2.27±0.30 25.73±2.90 8.00±1.32 45.01±2.77 

Penisetum clandetinum 6.92±1.10 16.64±2.40 1.98±0.38 26.88±3.05 10.80±1.08 36.77±2.90 

Paspalum scabrum 6.79±0.91 11.28±3.91 1.76±0.38 31.43±1.97 8.25±1.04 40.49±4.30 

1Humedad 2 Proteína Cruda 3 Extracto Etéreo 4 Fibra Cruda 5 Cenizas 6 Extracto Libre de Nitrógeno * 

promedio (n=30) ± Desviación estándar  

El Penisetum clandetinum presenta los valores más altos del análisis de proteína cruda 

y cenizas, considerándose los mejores resultados con respeto a los demás pastos 

evaluados, además los mejores valores de fibra cruda presentaron el Holcus lanatus y el 

Penisetum clandetinum y los resultados de extracto etéreo fueron mayores en el Holcus 

lanatus. 

Tabla 2. Análisis de Fibra Detergente Neutro (DFN), Fibra Detergente Ácida (FDA), 

Energía Bruta (EB) y Digestibilidad In Vitro  

Pastos FDN FDA EB 
Digestibilidad 

in vitro 

Holcus lanatus 63.96±3.38 37.61±2.36 4.57±0.16 60.43±6.80 

Penisetum clandetinum 64.43±3.62 32.73±2.31 4.49±0.23 63.37±4.80 

Paspalum scabrum 65.86±3.06 43.83±2.52 4.46±0.13 60.17±2.60 

* promedio (n=30) ± Desviación estándar 

El Penisetum clandetinum presenta los mejores resultados del porcentaje de 

digestibilidad in vitro, FDA y el porcentaje de FDN obtuvo un porcentaje intermedio en 

los pastos evaluados, el Paspalum scabrum, reportó los mayores valores de FDN y FDA 

debido al mayor porcentaje de fibra que presenta dicho pasto, además los resultados de 

digestibilidad in vitro fueron similares al pasto Holcus lanatus, y los resultados de 

energía bruta fue similares en los tres pastos evaluados. 
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3.2. Perfiles espectrales de pastos nativos 

Los perfiles espectrales se obtuvieron en el rango de longitud de onda de 1100 a 2500 

nm para cada uno de los pastos evaluados. Los compendios de los espectros logrados 

colectivamente de Holcus lanatus (150 espectros), Pennisetum clandetinum (150 

espectros) y Paspalum scabrum (90 espectros), como se muestran en las figuras 5, 6 y 

7 respectivamente. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Perfil espectral de Holcus lanatus 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Longitud de onda nm 

A
b
so

rb
an

ci
a 

 



18 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6. Perfil espectral de Penisetum clandestinum 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Figura 7. Perfil espectral de Paspalum scabrum 
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3.3. Desarrollo de modelos  

El desarrollo de los modelos se realizó mediante la herramienta Matlab 15a, usando los 

modelos PLSR y ANN, para cada parámetro nutricional evaluados (H, PC, EE, FC, Cen, 

ELN, FDN, FDA, EB y Digestibilidad in vitro), en Holcus lanatus, Pennisetun 

clandestinum y Paspalum scabrum, especies de pastos nativos evaluados en la 

investigación, donde se calculó que el error cuadrático medio (RMSE) y el coeficiente 

de determinación (R2), además se consideró cada una de las variables latentes y 

longitudes de onda relevantes para la construcción del modelo.  

También, se calculó los efectos del número de variables latentes explicado en el 

porcentaje de Y y el error cuadrático medio (RMSE), se contó con 18 variables latentes 

en humedad, PC, EE, FC, cenizas, ELN y energía bruta, 14 en FDA, 16 en FDN y 20 

variable latentes en digestibilidad in vitro en en Holcus lanatus, Pennisetun 

clandestinum y Paspalum scabrum como se muestra en la figura 8, 9 y 10 

respectivamente.  
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Figura 8. Variables latentes para Holcus lanatus (a) Humedad (b) Proteína cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) ELN (g) 

FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro 

 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) (e) 

(d) (c) (b) 
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Figura 9. Variables latentes para Pennisetum clandetinum (a) Humedad (b) Proteína cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas 

(f) ELN (g) FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro 

 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) (e) 

(d) (c) (b) 
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Figura 10. Variables latentes para Paspalum scabrum (a) Humedad (b) Proteína cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) 

ELN (g) FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) (e) 

(d) (c) (b) 
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Se determinó las longitudes de onda relevantes para construir el modelo optimizado, 

distribuidas principalmente en el rango de longitud de onda de 1100-2500 nm, para 

Holcus lanatus, Pennisetun clandestinum y Paspalum scabrum, en cada uno de los 

parámetros evaluados. En humedad las longitudes de onda seleccionadas fueron 

similares en los tres pastos, las cuales se encuentran agrupados en el rango de 1100 - 

1400, 1600 - 2087 y 2170 - 2500 nm. En proteína cruda los rangos de longitud de anda 

se agruparon en en 1678 - 2500 nm en los tres pastos, pero Holcus lanatus, también 

presentó longitudes de onda seleccionada en el rango de 1336 - 1418 nm y Paspalum 

scrabrum mostro una longitud de onda en 1211 nm. En extracto etéreo las longitudes de 

onda seleccionadas fueron agrupados para Holcus lanatus en el rango de 1336 - 1896 

nm y en el rango de 2235 - 2489 nm, para Pennisetum clandetinum presentó  tres 

longitudes de onda en el rango de 1187 - 1266 nm, dos en 1679 - 1708 nm y las demás 

longitudes de onda se agruparon en el rango de 1917 - 2489 nm y en Paspalum scabrum 

presentó dos longitudes de onda en el rango de 1385 - 1418 y las demás se agruparon 

en el rango de 1871 - 2486 nm, ver figura 11, 12 y 13 de cada uno de los pastos 

respectivamente. 

También en el análisis de fibra cruda las longitudes de onda se agruparon en el rango de 

longitud de onda de 1257 - 1396, 1666 - 1730, 1880 - 2143 y 2238 - 2500 nm, en los 

tres pastos evaluados. En cenizas las longitudes de onda seleccionadas de agruparon en 

1211 - 12400 en los tres pastos, Holcus lanatus presento longitudes de ondas desde el 

rango 1528 - 1985 y 2416 - 2489 nm, sin embargo, Pennistum clandestinum presentó 

longitudes de onda en el rango de 1840 - 2051 nm, Paspalum scrabrum presento en el 

rango de 1718 - 1887 nm y en el rango de longitud de onda de 2128 - 2497 nm para 

Pennisetum y Paspalum. Y el análisis de ELN agrupó las longitudes de onda relevantes 

para los tres pastos en el rango de   1315 - 1455, 1667 -  1730 y 1829 - 2488 nm como 

se muestra en las figuras 11, 12 y 13. 

En las figuras 11, 11 y 13 muestra la distribución de longitudes de onda relevantes del 

análisis de FDN las cuales  se agruparon en el rango de 1314 -1586 y 1671 - 2494 nm 

para los tres pastos evaluados, al mismo tiempo se determinó las longitudes de onda 

relevante del análisis de FDA y se obtuvo que para el Holcus lanatus se ubicaron en el 

rango de 1462 - 1966 y 2294 - 2497 nm, en el Pennisetum clandestinum, presento cuatro 

longitudes de onda separadas en 1110, 1345, 1393 y 1710, además se agrupo en el rango 
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de 1974 - 2180 y también seleccionó la longitud de onda 2303, 2350, 2489 y 2494nm, 

y en el Paspalum scabrum se encontraron dos longitudes de onda en 1323, 1230 y las 

demás se agruparon en el rango de 1708 - 1992 y 2172 - 2308 nm.  

En el análisis de energía bruta el Holcus lanatus las longitudes de onda relevantes se 

localizaron en el rango de 1510 - 1738 nm, 1980 - 2004 y 2179 - 2493 nm, en 

Pennisetum clandestinum se agruparon en los rangos de 1289 - 1503, 1904 - 2129 y 

2262 - 2497 nm y en Paspalum scabrum presentó una longitud de onda en 1395 nm y 

las demás se agruparon del rango 1892 - 2020 y 2205 - 2491 nm. Y en el análisis de 

digestibilidad in vitro las longitudes de onda relevantes se ubicaron para el Holcus 

lanatus en los rangos de 1215 - 1314, 1715 - 1734, 1983 - 2066 y 2282 - 2487 nm, para 

Pennisetum clandestinum se encontraron en los rangos de 1243 - 1469, 1872 - 1976, 

2228 - 2240 y 2352 - 2492 nm y para Paspalum scabrum se situaron en los rangos de 

1314 - 1470 y 2178 - 2493 nm (ver figuras 11, 12 y 13). 
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Figura 11. Longitudes de onda seleccionadas de cada uno de los parámetros evaluados de Holcus lanatus, a) Humedad (b) Proteína cruda (c) Extracto 

etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) ELN (g) FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro. 

 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) (e) 

(d) (c) (b) 



26 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Figura 12. Longitudes de onda seleccionadas de cada uno de los parámetros evaluados de Pennisetum clndestinum, a) Humedad (b) 

Proteína cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) ELN (g) FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro 

 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) (e) 

(d) (c) (b) 



27 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

Figura 13. Longitudes de onda seleccionadas de cada uno de los parámetros evaluados de Paspalum scabrum, a) Humedad (b) Proteína 

cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) ELN (g) FDN (h) FDA (i) Energía bruta (j) Digestibilidad in vitro 

 

(a) 

(j) (i) 

(h) (g) (f) 

(e) 

(d) (c) (b) 
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3.4. Validación del modelo 

La validación se realizó a ambos modelos por separado de cada pasto, y también de cada 

uno de los parámetros nutricionales evaluados tabla 3, 4 y 5.  

Tabla 3. Valores de coeficiente de determinación (R2) y RMSE del pasto Holcus lanatus 

en validación de un modelo completo (c) y optimizado (o) mediante PLSR y ANN 

Parámetro 
PLSRc PLSRo ANNc ANNo 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

Humedad 0.958 0.029 0.852 0.045 0.937 0.008 0.371 0.074 

Proteína  0.995 0.030 0.964 0.046 0.990 0.041 0.980 0.053 

Extracto Etéreo 0.879 0.002 0.762 0.012 0.816 0.013 0.652 0.017 

Fibra Cruda  0.977 0.051 0.862 0.025 0.934 0.025 0.862 0.156 

Cenizas  0.987 0.039 0.942 0.100 0.849 0.183 0.510 0.008 

ELN 0.970 0.044 0.816 0.104 0.774 0.077 0.393 0.491 

FDN 0.666 0.293 0.508 0.236 0.350 0.475 0.380 0.794 

FDA 0.911 0.057 0.884 0.068 0.632 0.341 0.892 0.040 

Energía 0.888 0.002 0.712 0.004 0.710 0.024 0.001 0.036 

Digestibilidad  0.547 2.643 0.143 6.440 0.039 0.217 0.440 2.957 

 

Los modelos PLSR y ANN produjeron resultados aceptables con altos valores de R2 

superiores a 0.70 para los parámetros de proteína, fibra cruda y FDA. Los parámetros 

de humedad, extracto etéreo, cenizas, ELN y energía bruta presentaron mejores valores 

de R2 con el modelo PLSR, superiores a 0.70 que con el modelo ANN. El análisis de 

FDN y digestibilidad in vitro presento valores bajos de R2 inferiores a 0.60 para los 

modelos PLSR y ANN.  

Tabla 4. Valores de coeficiente de determinación (R2) y RMSE del pasto Pennisetum 

clandestinum de validación en un modelo completo (c) y optimizado (o) mediante PLSR 

y ANN 

Parámetro 
PLSRc PLSRo ANNc ANNo 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

Humedad 0.935 0.089 0.742 0.028 0.292 0.076 0.667 0.011 

Proteína  0.975 0.002 0.891 0.000 0.963 0.035 0.867 0.308 

Extracto Etéreo 0.947 0.023 0.791 0.003 0.909 0.014 0.405 0.036 

Fibra Cruda  0.917 0.044 0.671 0.453 0.827 0.185 0.384 0.649 

Cenizas  0.930 0.023 0.737 0.019 0.733 0.065 0.726 0.080 

ELN 0.905 0.134 0.678 0.232 0.543 0.612 0.082 0.409 

FDN 0.970 0.100 0.860 0.170 0.930 0.256 0.699 0.236 

FDA 0.941 0.002 0.716 0.004 0.489 0.701 0.671 0.033 

Energía 0.922 0.032 0.866 0.006 0.321 0.006 0.837 0.004 

Digestibilidad  0.241 5.237 0.353 2.302 0.048 0.898 0.164 1.605 
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El Pennisetum clansdestinum, reportó valores validación de proteína cruda, cenizas, 

FDN y energía bruta con un R2 entre 0.70 y 0.89, valores aceptables en los modelos 

PLSR y ANN. Humedad, extracto etéreo y FDA, en el modelo PLSR presentaron un R2 

entre 0.71 y 0.79 y en el modelo ANN reporto valores inferiores a 0.70.  Los parámetros 

de fibra cruda, ELN y digestibilidad in vitro reportaron valores de R2 inferiores a 0.70 

en ambos modelos. 

Tabla 5. Valores de coeficiente de determinación (R2) y RMSE del pasto Paspalum 

scabrum de validación en un modelo completo (c) y optimizado (o) mediante PLSR y 

ANN 

Parámetro 
PLSRc PLSRo ANNc ANNo 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

Humedad 0.990 0.006 0.960 0.041 0.914 0.034 0.913 0.018 

Proteína  0.989 0.087 0.926 0.143 0.341 0.155 0.111 1.019 

Extracto Etéreo 0.777 0.061 0.836 0.041 0.383 0.155 0.670 0.015 

Fibra Cruda  0.970 0.144 0.815 0.259 0.104 0.272 0.018 0.642 

Cenizas  0.909 0.077 0.892 0.091 0.109 0.010 0.009 0.521 

ELN 0.972 0.104 0.932 0.022 0.000 1.361 0.953 0.068 

FDN 0.950 0.018 0.837 0.119 0.868 0.111 0.624 0.186 

FDA 0.959 0.033 0.733 0.076 0.086 0.121 0.450 0.620 

Energía 0.983 0.002 0.960 0.006 0.592 0.020 0.950 0.013 

Digestibilidad  0.371 0.807 0.138 1.150 0.338 0.295 0.385 0.004 

 

El Paspalum scabrum mediante los modelos PLSR y ANN en los resultados de 

humedad, ELN y energía bruta reportaron valores de R2 aceptable superiores a 0.91. Los 

resultados de proteína cruda, extracto etéreo, fibra cruda, cenizas, FDN y FDA 

presentaron valores de R2 entre 0.73 - 0.92 en el modelo PLSR y en el modelo ANN 

presento una predicción deficiente con un R2 entre 0 .00 y 0.67. La digestibilidad in 

vitro presento valores bajos inferiores a 0.40 en los dos modelos evaluados. 
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IV. DISCUSIONES 

La composición química de las muestras de los pastos evaluadas (ver tablas 1 y 2) refleja 

la variación de acuerdo a cada pasto estudiado. Los resultados del Holcus lanatus  son 

similares a los obtenidos por Cardona et al. (2002) en el análisis de proteína cruda, fibra 

cruda, cenizas y ELN de 14.56, 29.6, 8.23 y 45.5%  respectivamente, pero reportaron 

valores más altos en extracto etéreo de 4.75%, asimismo Covarrubias et al. (1988), 

evaluaron la digestibilidad in vitro de holcus lanatus en dos épocas lluvia y sequía, y 

obtuvieron los resultados de 76.4 y 70.7 respectivamente, dichos resultados fueron 

mayores a los reportados en esta  investigación.  

Los resultados del Pennisetum clandetinum fueron parecidos a los encontrados por Soto 

et al. (2005), y Jaimes et al. (2015) en los parámetros de proteína cruda, FDN, FDA, EE 

y cenizas. También se determinó la composición nutricional del pasto Paspalum scabrum, 

el cual no presenta evidencias para los parámetros evaluados por cual se comparan con 

los pastos de la misma familia Paspalum Sp, y se obtienen valores similares a los Pizarro 

(2000), en el porcentaje de proteína cruda y digestibilidad in vitro. 

En las tablas 3, 4 y 5, se encuentra los resultados de validación de los modelos, valores 

de R2 y RMSE encontrados para cada parámetro nutricional evaluado. Dicho trabajo se 

compara con pasturas naturales de otros países donde presentan valores similares a los 

obtenidos por Parrini et al. (2017) evaluaron pastos naturales de  Toscana (Italia) usando 

FT-NIRS, mediante el modelo PLSR, evaluaron PC, EE, FC, Cen,  FDN y FDA donde se 

obtuvo el valor del R2 y el error cuadrático medio  de validación (RMSEV) de (0.98, 0.92,  

0.94, 0.75, 0.96 y 0.95) y (1.21, 0.25, 1.96, 0.86, 2.93 y 2.49) respectivamente. Asimismo, 

Lobos et al. (2013) evaluaron el potencial de NIRS para predecir valares nutricionales de 

pasturas naturales del Sur de Chile, en el cual evaluaron el pasto Holcus lanatus y otras 

variedades naturales de la zona, indican que la regresión PLSR muestra una buena 

capacidad para predecir valores nutricionales del forraje, donde determinaron la 

predicción de Materia seca (MS), PC, Energía Metabolizable y Digestibilidad in vitro, y 

obtuvieron en la validación el R2 de 0.85, 0.99, 0.90 y 0.94 respectivamente. También 

Fekadu et al. (2010), determinaron la composición química de pasturas naturales de 

Etiopia, en la cual utilizaron muestras de pastos directamente de las praderas (gramíneas 

+ leguminosas), mediante el modelo PLSR en el rango de longitud de onda 1108 - 

2492nm, para los análisis de MS, Cen, PC, FDN, FDA y digestibilidad in vitro, los 

resultados del R2 fueron 0.84, 0.86, 0.83, 0.79, 0.75 y 0.82.  



31 

 

Además, los resultados obtenidos de R2 se compararon con diferentes pastos cultivados. 

Los  resultados fueron similares a los obtenidos por Bezada et al. (2017) y Zamudio 

(2016), valuaron la composición química del Rye Grass Italiano usando NIRS, mediante 

el modelo mínimos cuadrados parciales (PLS) en el rango de longitud de onda de 400 - 

2500 nm,  y obtuvieron el R2 de validación en los análisis de PC, EE, Cen, FC y FDN de 

0.94, 0.71, 0.74, 0.71 y 0.86, Zamudio determinó el R2 solo en modelado obteniendo los 

resultados en PC, FC, EE y Cen de 0.96, 0.90, 0.83 y 0.95 respectivamente. Andrés et al. 

(2005) realizaron la evaluación nutritiva del forraje de las praderas permanentes mediante 

espectroscopía de reflectancia del infrarrojo cercano, emplearon un diferente modelo de 

predicción, dicho modelo es la regresión lineal múltiple (MLR), en el mismo rango de 

longitud de onda de esta investigación (1100 - 2500 nm) y reportaron que los valores 

superiores de R2 validación a los resultados obtenidos en esta investigación en el análisis 

de PC, FDN y FDA.  

También se reportó valores de R2 similares a los obtenidos por  Alomar et al. (2009), 

evaluaron el potencial de NIRS para predecir el valor nutricional de los pastizales frescos. 

Mediante PLSR en el rango de longitud de onda de 400 - 2500 nm, en MS, PC, energía 

metabolizable (EM), FDN, FDA carbohidratos solubles (SC) y detergente neutro 

insoluble en N (NDFIN) y el R2 entre 0.61 y 0.98. También Alomar et al. (2003) 

evaluaron muestras forraje usando espectros  NIRS en rango de longitud de onda de 400 

- 2500 nm, en los parámetros de PC, FC, FDN y FDA, dichos resultados fueron similares 

a los encontrados en esta investigación. Cozzolino (2002) evaluó que el contenido de 

proteína cruda en forrajes usando espectroscopía de reflectancia de infrarrojo cercano 

presenta resultados similares a los encontrados en este trabajo de investigación, mediante 

el modelo PLSR en el rango de longitud d onda de 400 - 2500.  

Asimismo, Asekova et al. (2016), determinaron la calidad de forraje de soya mediante 

NIRS, usando PLSR, en el rango de longitud de onda de 400 - 2500 nm; cuyos resultados 

del R2 en PC, EE, FDN y FDA fueron de 0.91, 0.93, 0.82 y 0.73  respectivamente, dichos 

resultados fueron superiores a los obtenidos en esta investigación, dichos resultados 

podría deberse al  tipo de forraje, el rango evaluado y numero de muestras evaluadas. 

Pereira-Crespo et al. (2012), en España predijeron la composición nutricional forrajes 

anuales (trébol y serradella) mediante le modelo PLSR, en el rango de longitud de onda 

de 1100 - 2500 nm, en los análisis de PC, FDN, FDA y EE, el cual reporto valores 
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similares en el análisis PC y EE, y  valores superiores en el análisis de FDN y FDA. 

Asimismo  Lee (2011) empleó la tecnología NIRS para predecir la calidad del Rey Grass 

Italiano, y reportó valores similares, a pesar de haber empleado un diferente modelo de 

predicción, dicho modelo es la regresión lineal múltiple (MLR), en el rango de longitud 

de onda de 400 - 2500nm, reportaron que el R2 para H, PC, Cen, FDA y FDN es de 0.15, 

0.94, 0.96, 0.98, 0.98. De la misma forma Camargo et al. (2016) reporto valores similares, 

en la evaluación de un pasto nativo (Mesosetum chaseae) y un exótico (Brachiaria 

humidicola) mediante el modelo MLR en el rango de longitud de onda de 1100 - 2500 

nm, obtuvieron el R2 de validación para PC, FDN y FDA de 0.82, 0.92 y 0.91 para el 

pasto nativo y 0.87, 0.89 y 0.81 del pasto exótico.  

Poblaciones et al. (2005), determinaron la composición química de Festuca sp. y Dactylis 

sp. en dos cortes diferentes utilizando NIRS, por el modelo PLSR en el rango de longitud 

de onda de 1100 - 2500 nm, reportando resultados similares en los parámetros humedad, 

PC y FDA y resultados superiores en el parámetro de FDN. Valenciaga et al. (2007), 

determinaron la composición química de la especie Pennisetum purpureum mediante la 

espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano, usaron el modelo MLR en el rango 

de longitud de onda de 700-2500nm, reportaron valores superiores de R2 en los 

parámetros de PC, cenizas, FDN y FDA, dichos resultados podría ser debido al modelo 

utilizado, longitud de onda distinta y números de muestras. 

Además de comparar los resultado con pastos naturales y cultivados se compara con 

ensilajes de forrajes, tal es el caso de Restaino et al. (2009) usaron la tecnología NIRS 

para predecir el valor nutritivo de ensilaje de pasturas y también evaluaron el efecto del 

tipo de estructura de ensilaje, mediante el modelo PLS en el rango de longitud de onda 

de 400 - 2500 nm, en los parámetros de PC, FDN, FDA, y cenizas, encontrado valores 

similares a los reporados. 

Park (2006), evaluó el contenido de energía bruta del ensilaje de maíz mediante NIRS 

usando el modelo PLSR, en el rango de longitud de onda de 400 - 2500 nm, el cual reportó 

valores de R2 de 0.88 en validación, considerando resultados iguales en el pasto Holcus 

lanatus, inferior en el Pennisetum clandestinum y superior en el Paspalum scabrum. 

La digestibilidad in vitro presenta valores similares en pastos cultivados, entre ellos 

tenemos los obtenidos por Maslovaric et al. (2013), que evaluaron el porcentaje de 
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digestibilidad in vitro de ensilaje de maíz, usando el modelo PLSR en el rango de longitud 

de onda de 400 - 2500 nm en NIRS; donde reporta un R2 0.46. Park et al. (2006) y 

Restaino et al. (2009), determinaron el porcentaje de digestibilidad in vitro en ensilaje de 

maíz mediante el modelo PLSR y PLS, obtuvieron resultados mayores a los resultados 

obtenidos en esta investigación, el R2 de 0.70 y 0.54. Andrés et al. (2005) reportaron 

valores de R2 superiores en el análisis de digestibilidad in vitro de forrajes de las praderas 

permanentes de España. De igual manera Poblaciones et al. (2005) determinaron la 

predicción de digestibilidad in vitro de Festuca sp. y Dactylis sp, donde los resultados 

fueron superiores a los reportados con valores de 0.91 y 0.94. Valenciaga et al. (2007), 

predijeron la composición de digestibilidad in vitro del Pennisetum purpureum, donde 

obtuvieron resultados superiores a los encontrados en esta investigación con un R2 de 

0.95.  
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V. CONCLUSIONES 

Los parámetros nutricionales de Holcus lanatus, Pennisetum clandetinum y Paspalum 

scabrum de la cuenca ganadera de Florida-Pomacochas, utilizados en esta investigación 

mostro valores similares a los reportados previamente.   

Los perfiles espectrales de los pastos nativos utilizaron la información espectral en el 

rango de infrarrojo cercano, muestran que existen zonas de variación importante de cada 

parámetro evaluado en el rango de 1100 - 2500 nm, y se seleccionó las longitudes de onda 

relevantes para modelos de clasificación optimizado.  

El modelo PLSR y ANN permiten predecir la composición nutricional de Holcus lanatus, 

en los parámetros de proteína cruda, fibra cruda, y FDA, de Pennisetum clendestinum, en 

proteína cruda, cenizas, FDN, y EB, y el pasto Paspalum scabrum, en humedad, ELN y 

energía bruta con un coeficiente de determinación superiores a 0.70. 

El modelo PLSR fue superior al ANN de acuerdo al coeficiente de determinación que fue 

superior y el error cuadrático medio fue más bajo en los pastos evaluados.   
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VI. RECOMENDACIONES 

Utilizar los modelos de predicción para evaluar la composición nutricional de los pastos 

nativos en NIRS. 

Evaluar otros modelos de predicción como regresión lineal múltiple, regresión por 

componentes principales, análisis de componentes principales y SPLSR 

Utilizar softwares para desarrollar la calibración y validación de modelos como el 

software Foss NIR y Ucal model. 
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Figura 14. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para humedad  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para proteína cruda  
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Figura 16. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para extracto etéreo  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para fibra cruda  
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Figura 18. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para cenizas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 
 

 

Figura 19. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para ELN  
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Figura 20. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para FDN 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 21. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para FDA 
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Figura 22. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para energía bruta 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Figura 23. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el modelado para digestibilidad in vitro 
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Figura 24. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para humedad 
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Figura 25. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para proteína cruda 
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Figura 26. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para extracto etéreo  
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Figura 27. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para fibra cruda 
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Figura 28. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para cenizas 
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Figura 29. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para ELN 
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Figura 30. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para FDN 
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Figura 31. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para FDA 
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Figura 32. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para energía bruta 
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Figura 33. Relación entre los análisis químicos de referencia y la predicción mediante 

NIRS en el validado en el modelo completo y optimizado para digestibilidad in vitro 
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Figura 34. Recolección de muestras de campo  
 

 

  

Figura 35. Determinación del análisis de proteína mediante el equipo Kjhendal 
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Figura 36. Determinación del análisis de extracto etéreo mediante el equipo Soxlhet 

 

 

   

Figura 37. Determinación del análisis de digestibilidad in vitro mediante incubado Daisy 

II 
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Figura 38. Determinación del análisis de EB mediante la bomba calorimétrica 

 

 

   

Figura 39. Preparación de la muestra para la toma de espectros en NIR 
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Figura 40. Toma de espectros en el equipo NIR 

 

 

 

 

 

 


