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Evaluacion de modelos de prediccion de composicidon quimicay
energia bruta de kikuyo (Pennisetum clandestinum) usando
espectroscopia en infrarrojo cercano (NIRS)

Evaluation of prediction models of chemical composition and gross energy of
kikuyo (Pennisetum clandestinum) using near infrared spectroscopy (NIRS)

Flor Mejia'“, Ives Yoplac?, Wilmer Bernal?, Wilson Castro®

RESUMEN

El objetivo de este estudio fue evaluar modelos de prediccion de la composicion
quimica del pasto kikuyo (Pennisetum clandestinum) usando espectroscopia en el infra-
rrojo cercano (NIRS). Se recolectaron muestras de P. clandestinum del distrito de Florida-
Pomacochas, Amazonas, Pert, en tres edades de la planta (45, 60 y 75 dias después del
corte) y dos épocas del afio (Iluviosa y seca). Se determino el contenido de humedad (H),
proteina cruda (PC), extracto etéreo (EE), fibra cruda (FC), cenizas y energia bruta (EB). Se
obtuvieron los espectros de absorbancia en el rango de longitud de onda de 1100-2500
nm. Mediante funciones y scripts de Matlab 20157 se implementaron modelos de predic-
cion, completos y optimizados, mediante redes neuronales (ANN) y regresion por mini-
mos cuadrados parciales (PLSR). Los modelos optimizados usaron 18 longitudes de
onda relevantes, determinadas para ambos tipos de modelos de acuerdo a la matriz de
beta coeficientes del modelo PLSR. Los modelos PLSR vs ANN, en la etapa de validacion,
mostraron mejores ajustes (R>>0.70) en H, PC, EE, cenizas y EB conun R? de 0.74, 0,89,
0.79, 0.74 y 0.87, respectivamente. Por tanto, el modelo NIRS-PLSR tiene potencial en la
prediccion de la composicion del pasto kikuyo (P. clandestinum).
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Modelos de prediccion de composicion quimica de kikuyo usando NIRS

The aim of this study was to evaluate predictive models of the chemical composition
of kikuyo grass (Pennisetum clandestinum) using near infrared spectroscopy (NIRS).
Samples of P. clandestinum were collected from the district of Florida-Pomacochas, Ama-
zonas, Peru, in three stages of the plant (45, 60 and 75 days after cutting) and two seasons
(rainy and dry). The moisture content (H), crude protein (PC), ether extract (EE), crude
fibre (FC), ash and gross energy (EB) were determined. The absorbance spectra were
obtained in the wavelength range of 1100-2500 nm. Through Matlab 2015* functions and
scripts, complete and optimized prediction models were implemented using neural networks
(ANN) and regression by partial least squares (PLSR). The optimized models used 18
relevant wavelengths, determined for both types of models according to the matrix of
beta coefficients of the PLSR model. The models PLSR vs ANN, in the validation stage,
showed better fit (R>>0.70) in H, PC, EE, ash and EB with an R? 0£0.74, 0.89, 0.79, 0.74 and
0.87, respectively. Therefore, the NIRS-PLSR model has potential in the prediction of the
composition of the kikuyo grass (P. clandestinum).

Key words: chemical analysis; NIRS; PLSR; ANN; validation; Pennisetum clandestinum

INTRODUCCION

El analisis quimico de los forrajes per-
mite conocer su composicion nutricional, fa-
cilitando la formulacién de raciones que cu-
bran los requerimientos energéticos y
nutricionales de los animales (Molano et al.,
2016). Sin embargo; el alto costo de los
reactivos quimicos y su escasa disponibilidad
en laregion Amazonas (Asekova et al.,2016)
resalta la importancia de contar con tecnolo-
gias econdmicas para ampliar el uso de estos
analisis (Oliva et al., 2015).

Una tecnologia emergente, con aplica-
cion en el analisis de la composicion quimica
y nutricional es la espectroscopia en el infra-
rrojo cercano (Near-Infrared Spectroscopy,
NIRS). Esta se ha usado con relativo éxito
en la determinacion de la composicion
nutricional de forrajes (Valenciaga et al.,
2006; Sandoval et al., 2008; Asekova et al.,
2016; Bezada et al., 2017). Las principales
ventajas del NIRS son su bajo coste, reduci-
do tiempo de analisis y caracter no destructi-
vo (Cen y He, 2007; Zhang y Su, 2014); no
obstante, la técnica requiere generar mode-
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los de calibracion para relacionar los perfiles
espectrales NIR y valores de composicion
obtenidos por métodos tradicionales, como el
método proximal (Dykes et al., 2014, Guindo
et al., 2016; Rushing et al., 2016; Gatius et
al.,2017).

Por tanto, debido a que no se cuenta
con modelos de prediccion de la composicion
en pastos de la region Amazonas se planted
como objetivo principal de este trabajo eva-
Iuar modelos de prediccion de la composi-
cion quimica del pasto kikuyo (Pennisetum
clandestinum) usando NIRS.

MATERIALES Y METODOS

Lugar de Estudio y Muestras

Las muestras se recolectaron en el dis-
trito de Florida-Pomacochas, provincia de
Bongara, Amazonas y los analisis se realiza-
ron en el Laboratorio de Nutricion Animal y
Bromatologia de Alimentos de la Universi-
dad Nacional Toribio Rodriguez de Mendoza
de Amazonas (Chachapoyas, Peru).
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Se trabajo con 42 muestras (30 para
calibracion y 12 para validacion externa) de
P. clandestinum recogidas de dos épocas del
afo: lluviosa (marzo-junio) y seca (agosto-
octubre), en tres edades de la planta (45, 60
y 75 dias después del corte). Las muestras
fueron secadas en una estufa a 60 °C por 48
horas y, posteriormente, molidas y envasa-
das en bolsa de polietileno de alta densidad.

Analisis Quimico de Referencia

El analisis quimico se realizo segun el
protocolo de la AOAC (1990) para las varia-
bles nutricionales proteina cruda (AOAC
976.05), extracto etéreo (AOAC 920.39), fi-
bra cruda (AOAC 978.10), cenizas totales
(AOAC 942.05) y humedad (AOAC 925.45-
A, AOAC, 1995). En el caso de energia bru-
ta se utilizo la metodologia de calorimetria.

Obtencién de Perfiles Espectrales

Los perfiles espectrales se obtuvieron
mediante la metodologia descrita por Asekova
et al. (2016) y Molano et al. (2016), con las
siguientes modificaciones: el escaneo de los
espectros de absorbancia NIRS (SpectraStar
2500XL, EEUU), con lampara halégena de
tungsteno como fuente de luz y detector
InGaAs (indio — galio — arsénico) se hicieron
en el rango de longitud de onda 1100-2500
nm, y los espectros de muestra cada se to-
maron por quintuplicado.

Modelado

Para modelar las relaciones entre per-
files espectrales y pardmetros nutricionales
se usaron funciones implementadas en los
scripts de Matlab 2015%. Asimismo, la regre-
sion por minimos cuadrados parciales (Partial
Least Squares Regression, PLSR) y las re-
des neuronales (Artificial Neural Networks,
ANN) hicieron uso de los toolboxs de Matlab.

PLSR
PLSR es uno de los métodos mas utili-

zados y se ha aplicado para predecir propie-
dades de los forrajes (Ibafiez y Alomar, 2008;
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Andueza et al., 2011; Shetty et al., 2012;
Reddersen et al., 2013; Bezada et al., 2017).
En esencia, utiliza los valores de absorbancia
dentro de un rango de longitud de onda de-
terminado, extrae las caracteristicas del es-
pectro y luego establece la correlacion entre
las mediciones instrumentales y los valores
de la propiedad de interés (Wold et al., 2001;
Zhang et al., 2017).

Para desarrollar y validar el modelo
PLSR se realizaron modelos completos con
todas las longitudes de onda de cada
parametro y optimizados con las longitudes
de onda relevantes de cada uno de los
parametros mediante el procedimiento des-
crito por Vasquez et al. (2017).

ANN

Las ANN son técnicas de aprendizaje
supervisadas que se utilizan para prediccion
y clasificacion. Los modelos ANN consisten
en una capa de entrada, una o mas capas
ocultas y una capa de salida (Afandi ef al.,
2016). La capa de entrada recibe los valores
de entrada y, por medio de una funcion de
transferencia, distribuye los valores de atri-
buto de entrada en las siguientes capas. En
las capas ocultas, los datos se calculan utili-
zando funciones de transferencia sigmoidal
no lineal. En la capa de salida, la cantidad de
elementos de procesamiento depende de las
categorias de clasificacion (Vasquez et al.,
2017; Zeng et al., 2017), y el nimero de
neuronas en la capa de entrada y en la capa
de salida corresponden a las longitudes de
onda y los parametros que se modelan
(Vasquez et al., 2017).

Se construyeron los modelos ANN com-
pletos y optimizados en forma analoga al
modelo PLSR. El modelo optimizado uso las
mismas longitudes de onda seleccionadas
para el modelo PLSR.

Validacion
Para la validacion del modelo se siguid

el procedimiento propuesto por Vasquez et
al. (2017). Un conjunto de datos, denomina-
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do de validacion, de 12 muestras se usaron
para determinar el error entre los valores rea-
les de cada parametro nutricional y los predi-
chos usando los modelos.

RESULTADOS Y DISCUSION

Analisis Quimico de Referencia

Los resultados del analisis quimico
proximal del pasto kikuyo se presentan en el
Cuadro 1. Los valores fueron inferiores a los
reportados por Soto ef al. (2005), Aguilar et
al. (2009) y Jaimes et al. (2015) para protei-
na cruda (19.04, 20.6 y 17.8%, respectiva-
mente) y extracto etéreo (4.05,2.26 y 2.10%;
respectivamente). Asi mismo, el porcentaje
de cenizas en este estudio fue superior al 9.53
y 10.0% encontrados por Soto ef al. (2005) y
Jaimes et al. (2015), respectivamente. El perfil
espectral se encuentra en el rango de longitud
de onda de 1100-2500 nm (Figura 1).

Longitudes de Ondas Relevantes

Las longitudes de onda relevantes para
construir el modelo optimizado se distribuye-
ron a lo largo del rango evaluado (Figura 2).
Se obtuvieron 18 longitudes de onda relevan-
tes, estando para humedad en el rango de
1100-1400, 1600-2087 y 2170-2489 nm, para
proteina de 1678-2496 nm, para extracto eté-
reo de 1187-1266, 1679, 1708 y 1917-2489
nm, para fibra cruda de 1257-1396, 1666-1730,
1880-2143 y 2238-2497 nm, para cenizas de
1211-1240, 1840-2136 y 2272-2497 nm y para
energia bruta de 1289-1503, 1904-2129 y
2262-2497 nm. Los resultados concuerdan
con Osborne (2006) y Sandoval et al. (2008),
quienes indican que cada longitud de onda
tiene una diferente banda de absorcion el cual
indica un nutriente diferente en cada longitud
de onda.

Modelado y Validado con PLSR y ANN
El efecto del niimero de variables la-

tentes explicado en el porcentaje de Y y el
error cuadratico medio (RMSE) fue evalua-

Rev Inv Vet Peru 2019; 30(3): 1068-1076

Cuadro 1. Analisis quimico proximal del
pasto kikuyo (Pennisetum clandetinum) en
base seca, Amazonas, Peru

Parametro (%) Media + DE
Humedad 6.92+1.10
Proteina cruda 16.64 +£2.40
Extracto etéreo 1.98 +£0.38
Fibra cruda 26.88 £ 3.05
Cenizas 10.80 £ 1.08
Energia bruta (MJ/kg) 449 £0.23

do para determinar el nimero 6ptimo de va-
riables latentes en el modelo PLSR, los cual
nos determina la cantidad de longitudes de
onda relevantes a utilizar.

Se generaron dos modelos de predic-
cion, los cuales fueron validados y los resul-
tados se muestran en el Cuadro 2 y Figura 3.
El modelo PLSR produjo resultados acepta-
bles con altos valores de R? y el modelo ANN
presentd valores bajos no aceptables, a ex-
cepcion de PC y EB. En PC reporto un R?
superior a 0.90 y para los demas parametros
nutricionales evaluados se obtuvo un R? infe-
rior a 0.90, pero mayor que 0.70, lo cual indi-
ca un R* aceptable en PLSR.

Estos resultados fueron similares a los
obtenidos por Bezada et al. (2017), quienes
estudiaron el rye-grass italiano mediante el
modelo de minimos cuadrados parciales
(PLSR) usando NIRS en el rango de longi-
tud de onda de 400-2500 nm, obteniendo un
R? de modelado en PC, EE, cenizas y FC de
0.94, 0.71, 0.74 y 0.71 respectivamente. De
igual manera, Asekova et al. (2016) determi-
naron la calidad de forraje de soya mediante
NIRS, usando el método minimos cuadrados
parciales modificados (MPLS) en el rango
de longitud de onda de 400-2500 nm obte-
niendo un R? de 0.91 para PC y 0.93 EE.
Asimismo, Zamudio (2016) evalud la compo-
sicion quimica del rye-grass mediante el uso
de NIRS con el modelo PLSR , donde deter-
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Figura 1. Perfil espectral de Pennisetum clandestinum

Cuadro 2. Estadisticos para modelos de prediccion de la composicion de Pennisetum
clandestinum con data de validacion

Parametro PLSRc PLSRo ANNCc ANNo
R? RMSE RPD R? RMSE RPD R? RMSE RPD R? RMSE RPD
Humedad 094 0.089 3.73 074 0.03 196 029 0.08 0.52 0.67 001 091

Proteina 090 0.00 6.27 089 0.00 3.03 096 0.04 0.61 0.87 031 099
Extracto 095 0.02 4.09 079 0.00 2.12 091 0.01 047 041 0.04 048
etéreo

Fibracruda 092 0.04 348 0.67 045 1.67 083 0.19 066 038 0.65 0.56
Cenizas 093 0.02 373 074 0.02 1.89 073 0.07 0.50 0.73 0.08 1.02

Energia bruta 092 0.03 455 087 001 274 032 0.01 0.68 0.84 0.01 0.84

PLSR: Partial Least Squares Regression; ANN: Artificial Neural Networks; RMSE: Error cuadratico
medio; RPD: Error de prediccion
C: calibracién; o: optimizado
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Figura2. Longitudes de onda relevantes de Pennisetum clandetinum para (a) Humedad (b)
Proteina cruda (c) Extracto etéreo (d) Fibra cruda (e) Cenizas (f) Energia bruta

minaron el R? para PC, FC, EE y cenizas de
0.96,0.90, 0.83 y 0.95, respectivamente. Las
diferencias entre estudios se podrian deber a
los equipos utilizados para la prediccion y al
numero de muestras utilizadas.

CONCLUSIONES

e Los modelos NIRS-ANN mostraron
valores de ajuste inferiores a los mode-
los NIRS-PLSR en la prediccion de la
composicion del pasto kikuyo.

Rev Inv Vet Peru 2019; 30(3): 1068-1076

e Elmodelo NIRS-PLSR es capaz de rea-
lizar la prediccion de humedad, proteina
cruda, extracto etéreo, cenizas y ener-
gia bruta con valores de ajuste (R?) su-
periores al 0.74 y minima correlacion de
R? de 0.55 para fibra.
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