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Resumen

Actualmente las pruebas de calidad de forraje se realizan con quimica hiimeda o con
espectrometria en laboratorio, requieren de muestras destructivas y mayor tiempo para procesarse.
La teledeteccion con sensores hiperespectrales aplicada al monitoreo del forraje, es una tecnologia
innovadora que permite mejorar la produccion ganadera, ya que se obtienen resultados en tiempo
real y a menor costo. Este estudio genera una linea base de investigacion que tiene como objetivo
estimar los pardmetros de calidad del forraje estrella africana (Cynodon nlemfuensis), por medio
de modelos generados utilizando teledeteccion en campo con datos hiperespectrales. Los datos
hiperespectrales y auxiliares fueron tomados en dos parcelas experimentales con manejo de corte
y de pastoreo, siendo estas las variables independientes, en la Estacion Experimental Alfredo Volio
Mata (EEAVM) de la Universidad de Costa Rica, con un enfoque multitemporal, durante los meses
de junio a septiembre del 2022. Las variables dependientes (datos auxiliares) son la altura, biomasa
seca y los cuatro parametros de calidad obtenidos con quimica humeda en el laboratorio (materia
seca (MS), proteina cruda (PC), fibra detergente neutro (FDN) y fibra detergente 4cido (FDA)).
También, se tomaron datos climaticos como complementarios. Para justificar inconsistencias en
el conjunto de datos hiperespectrales que se utilizaron para generar los modelos de estimacion de
parametros de calidad de forrajes, se evaluaron estadisticamente los datos auxiliares (objetivo 1).
Se obtuvo que la altura del pasto y la produccion de biomasa seca no aumentaron de manera
consistente a medida que la edad de rebrote se incrementaba. En ciertos ciclos de muestreo los
parametros de calidad no tuvieron el comportamiento esperado, debido a las complicaciones en el
desarrollo del forraje en la estacion medida.

Para generar los modelos de estimacion de parametros de calidad (objetivo 2), se utilizaron los
datos hiperespectrales recolectados en campo con un equipo ASD FieldSpec4, en conjunto con los
datos de MS, PC, FDN y FDA obtenidos en el laboratorio. Esto con el fin de tener un conjunto de
datos de calibracion y asi comparar con los datos espectrales de validacion. Para seleccionar el
conjunto de datos representativos a utilizar en los modelos, se removieron espectros que contenian
anormalidades, y se aplicd un analisis de componentes principales. Seguidamente, se realizaron
los modelos de estimacion de forraje, con dos combinaciones de pretratamientos (primera
derivada, y primera derivada con la variacion normal estandar) y diferentes cortes en el espectro,
a causa de los ruidos generados por los efectos ambientales como alta humedad, lluvia y entrada
de luz al equipo. Los resultados de la precision de los modelos que se realizaron con regresion de
minimos cuadrados parciales (objetivo 3), generaron valores de 1> de 0,81, 0,17, 0,39 y 0,48
respectivamente para la MS, PC, FDN y FDA, por lo que se considera que el inico modelo
replicable es el de materia seca, categorizado como muy satisfactorio segin la relacién de
rendimiento y de desviacion.
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1. Introduccion

La creciente demanda de productos de origen animal, especialmente los carnicos y lacteos, ha
ocasionado que la producciéon mundial de estos aumente también. Para el afio 2022, la produccion
mundial de leche crecié en un 0,7%, llegando a 897 Mt, y se prevé que el consumo mundial per
capita de productos lacteos frescos subira un 1,0% anual durante los proximos 10 afios
(Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo; Organizacion de las Naciones Unidas para la
Alimentacién y la Agricultura, 2023). Es necesario tomar en cuenta estas proyecciones ya que la
poblacion mundial para el 2050 sera de 9.700 millones de personas, y cada una de ellas necesita
satisfacer su requerimiento diario calorico (Organizacion de las Naciones Unidas, 2019). Por esta
razon, se debe optimizar el campo agricola, y los ciclos forraje-animal-subproductos, para poder
alimentar a la poblacion equitativamente.

En Costa Rica, el consumo de leche y sus derivados alcanz6 212 L por persona en el 2017, siendo
el tercero mas alto de Latinoamérica (Cubero, 2018). La produccion ganadera ha contribuido al
desarrollo agropecuario, comercial, social y econdmico de las zonas rurales y del pais en general.
Esta actividad se desarrolla en las seis regiones econdmicas del pais, dominando las regiones
Huetar Norte y Chorotega (Arguedas Villalobos, 2017). El 89,4% de las fincas utilizan el pastoreo
extensivo como sistema productivo principal, el 1,9% un sistema estabulado, y el 8,7% restante,
un sistema semiestabulado. También, cabe recalcar que para el 2019 se registré un 20,42% del
territorio nacional con cobertura de pastos, donde la mayoria de este porcentaje esta destinado a la
ganaderia bovina (Hernandez et al., 2022).

En todo establecimiento ganadero, el monitoreo y manejo de los recursos forrajeros es fundamental
para proveer alimento de excelente calidad. Se debe contar con una buena estimacion del forraje
producido por potrero que puede ser utilizado por los animales. La evaluacion forrajera permite
presupuestar este recurso, asignando la cantidad de forraje por lote necesario por aparto para la
alimentacion del ganado en la finca, y mejorar la producciéon mensual de pasto (Garcia Martinez
et al., 2018). Lo anterior aplica para un sistema de pastoreo, estabulado o semiestabulado. Los
principales sistemas de alimentacion del ganado lechero son el pasto mejorado y el natural, con el
46,8% y el 42,8% cada uno respectivamente (INEC, 2020).

La dieta de un bovino en una finca lechera consiste en: alimento balanceado (concentrado), sales
minerales, melaza, forrajes y otros suplementos adicionales. Los concentrados a base de granos
son parte de la fuente de nutrientes para las vacas en lactancia, ya que poseen altas concentraciones
de proteina y energia. Este es el insumo de mayor costo en la alimentacion en todo el ciclo de vida
del animal, especialmente en lactancia. Debido a esto, es conveniente contar con especies
forrajeras de excelente calidad como principal componente de la racidén alimentaria, reduciendo
los costos de produccion considerablemente. Los pastos considerados de mejor calidad son
aquellos que tienen aproximadamente 16% de proteina cruda, 65% de biomasa aprovechable y
2.400 kcal de energia metabolizable por kg de materia seca (Ministerio de Agricultura y Ganaderia
[MAG], 2006). Los parametros de proteina cruda y fibra detergente neutro son relevantes al
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momento de determinar la racion necesaria del animal, de acuerdo con su ciclo de lactancia (MAG,
20006).

En Costa Rica, uno de los pastos mas comunes para la alimentacion del ganado lechero y de
engorde es el estrella africana (Cynodon nlemfuensis), utilizandose para pastoreo o corte. Este
forraje se considera como pasto mejorado y es la segunda especie de importancia en el pais, ya
que ha sido manipulado genéticamente para ser mas productivo y resistente a las variaciones
climaticas, plagas y enfermedades (Instituto Nacional de Estadistica y Censos [INEC], 2020).

La agricultura de precision es ampliamente utilizada en las industrias agricolas y horticolas, sin
embargo, la aplicacioén en forrajes no ha sido tan prominente como en otros cultivos. El uso de
tecnologias de monitoreo vegetativo se popularizé en la década de los 80's con teledeteccion
enfocada al manejo de pasturas y mapeo de las areas con mejor productividad de acuerdo con la
aplicacion de fertilizantes (Vickery et al., 1980). Se han desarrollado productos comerciales para
estimar la disponibilidad e indice de crecimiento del forraje.

Otro ambito en este campo de estudio es la utilizacion de los datos hiperespectrales, los cuales han
mejorado en resolucion con el paso del tiempo. Se han abierto puertas a avances como el indice
de vegetacion de diferencia normalizado (NDVI, por sus siglas en inglés), sensores dpticos como
el Greenseeker™ (Trotter, 2010) y métodos de laboratorio con espectroscopia de infrarrojo
cercano (NIRS, por sus siglas en inglés) para determinar parametros de calidad (Pullanagari et al.,
2013). Los métodos de laboratorio requieren pruebas destructivas, son costosos, demandantes de
tiempo, y el muestreo es complejo (Pullanagari et al., 2013).

En esta investigacion se determinan los parametros de calidad del pasto estrella africana (Cynodon
nlemfuensis), al aplicar la tecnologia de teledeteccion en campo, utilizando datos hiperespectrales.
Poder medir la calidad de los forrajes en tiempo real en una finca, es de suma importancia ya que
permite tomar decisiones mds prontas, como tiempo de cosecha, tipo de forraje adecuado y
fertilizacion necesaria en el sistema productivo, mejorando la alimentacion del ganado. Por medio
de la identificacion de las bandas espectrales que definan la calidad del forraje, un productor podria
hacer uso de una herramienta previamente desarrollada, como, por ejemplo, un sensor
hiperespectral montado en un dron junto con su modelo respectivo, que le permita procesar los
datos hiperespectrales tomados en campo, y asi obtener pardmetros de calidad. También, podria
hacer uso de las imagenes satelitales de los satélites hiperespectrales con bandas entre 400-2.500
nm, tales como como PRISMA, Orbital Sidekick GHOSt, o PIXXEL, que fueron puestos en orbita
entre el 2019 y el 2023 (NASA SBIR program, 2023). Se ha demostrado que para estudiar por
medio de teledeteccion caracteristicas vegetativas, se requiere de alta resolucion espectral y
espacial. Es necesario contar con sensores modernos, como el hiperespectral, que puedan resolver
las caracteristicas espectrales causadas por cambios bioquimicos (responsables de la calidad de
forrajes) (Pullanagari et al., 2013).



La toma de datos hiperespectrales en el pasto estrella africana, también permiti6 obtener la firma
espectral de este en el proyecto de investigacion 737-C0-208 titulado “Establecimiento de la
metodologia para la obtencidn de la firma espectral de tres especies forrajeras en Costa Rica”. La
aplicacion de esta tecnologia en dicho forraje cominmente sembrado en fincas centroamericanas
es considerado novedoso. El desarrollo de esta investigacion serd de gran aporte para el sector
ganadero y forrajero, puesto que, se obtendra un modelo de calibracion replicable para el sitio de
estudio. Se espera que dicho modelo permita el desarrollo de herramientas que apoyen al productor
en la eficiencia de la toma de parametros bromatologicos. Finalmente, es necesario relacionar la
propuesta de esta investigacion con los Objetivos de Desarrollo Sostenible, donde el objetivo
nimero dos de hambre cero, se pondra en accion al estar involucrado el sector agropecuario, ya
que una mejor estimacion de la calidad de los forrajes apoya a la cadena de productos lacteos y
carnicos. También se incluye el objetivo numero doce de produccidon y consumo responsable, ya
que se pretende mejorar los resultados comerciales, sostenibilidad y resiliencia en los sistemas
agricolas que produzcan forraje.

La calidad de los forrajes en las fincas puede variar de acuerdo con los elementos presentes en el
suelo, el clima, el manejo del sistema de pastoreo, y las enmiendas que se apliquen. Por estas
razones, es importante realizar pruebas bromatologicas para conocer el estado nutricional de este
cultivo (de Alckmin et al., 2020). Estas pruebas con quimica huimeda y NIRS en laboratorio, son
las comunmente utilizadas por su grado de confiabilidad, y son las pruebas aceptadas por la
Asociacion Oficial de Quimicos Agricolas (AOAC por sus siglas en inglés). Estas tienen un
aspecto negativo reflejado en la necesidad de realizar pruebas destructivas, el desafio de tomar
muestras representativas, retrasos entre el tiempo de muestreo y los resultados de las pruebas, y,
el costo monetario de realizarlas (Pullanagari et al., 2013). Cabe recalcar que la mayoria de las
investigaciones referentes al tema, se han realizado en laboratorio, hay faltante de investigaciones
relacionadas con pruebas en campo (no destructivas), lo que permitiria extenderlo a mayores
escalas, y resultando de gran ayuda para los productores.

El uso del NIRS es una técnica de deteccion que depende de la variabilidad de los compuestos
quimicos y fisicos de diferentes muestras a evaluar. De acuerdo con la proporcion y combinacion
de absorcion de energia de los ejemplares, se puede conocer la vibracion de enlaces de carbono,
nitrogeno, azufre y demas, en el intervalo espectral (Prananto et al., 2020). Esta tecnologia
emergente se utiliza en laboratorios para analisis de nutrientes en suelos y plantas, al operar con
una longitud de onda entre los 700-2.500 nm. Tiene la ventaja de ofrecer pruebas rapidas, no
destructivas, poco laboriosas y en tiempo real (Garcia-Martinez et al., 2011).

Los estudios de infrarrojo cercano (NIR, por sus siglas en inglés) en plantas, se reconocen desde
Knipling (1970), el cual establecid las bases fisicas y fisiologicas de la reflectancia visible y
radiacion en la vegetacion. Se han realizado estudios de digestibilidad, contenidos de proteina
cruda (PC), fibra detergente neutra (FDN) y fibra detergente acido (FDA) (Prananto et al., 2020).
Investigaciones recientes en el extranjero, dentro de las cuales se encuentran las de Pullanagari et



al. (2013) en Nueva Zelanda y Lugassi et al. (2015) en Israel, varian los métodos de NIRS para
obtener los porcentajes de parametros de calidad para las muestras vegetativas.

Teniendo en cuenta que los métodos convencionales no se pueden extender a grandes escalas por
ser muestras representativas, se analiza el uso de tecnologias de teledeteccion a nivel de la
superficie y en tiempo real. Por medio de teledeteccion de la reflectancia del dosel, con sensores
hiperespectrales, se pueden obtener datos espectrales suficientemente detallados para obtener
algunos parametros asociados a la calidad de forrajes. Algunos de estos pueden ser, PC, FDN,
FDA, materia seca (MS), cenizas, diferencia catién-anion, lignina, lipidos, energia metabolizable
y digestibilidad de materia organica (Safari et al., 2016).

La MS representa el peso total de un forraje menos su contenido de agua, y varia a lo largo del afo
dependiendo del estado de madurez, especie y manejo (INIA Uruguay, 2018). La PC depende de
la relacion suelo-planta-animal, asi como de interacciones con las estaciones climaticas, por lo que
es un componente clave para la actividad ruminal, por ende, del consumo y digestibilidad (de
Alckmin et al., 2020). La FDN determina en gran medida la cantidad de forraje que puede
consumir un animal. A medida que la FDN aumenta, el consumo de MS se reduce (Analytics
Beyond Measure, 2018). Finalmente, la FDA es un indicador de digestibilidad (Ball et al., 2017).

La aplicacion de la teledeteccion para la estimacion de rendimiento de cultivos se ha realizado en
varios estudios con imagenes multiespectrales, radares, indices de vegetacion y datos satelitales.
Pocos investigadores han utilizado datos hiperespectrales para predecir los rendimientos de forraje.
Por ejemplo, Coto & Rojas (2021) realizaron un estudio para comparar la informacion hiper y
multiespectral de pasto estrella africana bajo condiciones de pastoreo, mediante
espectrorradiometria de campo e informacion satelital con Sentinel 2; obteniendo indices de area
foliar NDVI1y el indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI, por sus siglas en ingés). Los indices
mencionados, se calcularon para valorar la concordancia con la hiperespectrometria del forraje
estrella africana.

En este trabajo de un afio (2022-2023), se evaluaron los datos hiperespectrales y auxiliares
obtenidos en campo, para el cultivo forrajero estrella africana (Cynodon nlemfuensis). Para la
recoleccion de datos se realizo colaboracion con el proyecto para obtener los datos de interés en
campo durante dos ciclos de crecimiento, ya que esta investigacion es un estudio complementario
y cumple objetivos diferentes al proyecto 737-CO-208. El forraje en estudio estuvo presente en
dos parcelas experimentales de 15,5 m por 12,5 m, que se encuentran ubicadas en la Estacion
Experimental de Ganado Lechero Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la Universidad de Costa Rica.
Los datos hiperespectrales se obtuvieron con un espectrorradiometro ASD FieldSpec4, para
determinar mediante modelos matematicos los parametros de calidad de MS, PC, FDN y FDA.
Esto se realizd con la finalidad de validar el método aplicado, ya que los resultados bromatologicos
de laboratorio se tomaron como la muestra control.

Para obtener los parametros de calidad de forrajes mencionados, se utilizo6 el analisis multivariado
con las bandas espectrales utilizando la plataforma abierta ChemFlow Galaxy y el apoyo del
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software libre RStudio. Esta plataforma utiliza modelos matematicos para la prediccion
cuantitativa de las muestras, siguiendo un modelo de calibracion que se debe seleccionar para
obtener resultados consistentes (Kastanek & Shiley, 2020). Las métricas de validacion del modelo
utilizadas fueron el coeficiente de determinacion (r?), el error cuadritico medio (RMSE, por sus
siglas en inglés), la relacion de rendimiento y de desviacion (RPD, por sus siglas en inglés) y la
importancia de la variable para la proyeccion (VIP, por sus siglas en inglés).



2. Marco tedrico
2.1. Marco conceptual
2.1.1. Parametros de calidad en especies forrajeras

Las pasturas presentan fluctuaciones en su calidad y cantidad a lo largo de los meses del afio,
resultado de la distribucion temporal de la lluvia y cambios en la temperatura. Debido a esto, es
importante destacar el hecho que las decisiones (enmiendas, pastoreo, y suplementos para el
ganado con sus respectivas dietas nutritivas) se deben tomar en contexto a una gran
impredecibilidad. Consecuentemente, el valor de las pasturas es una combinacion de la produccion
y de la calidad nutritiva (Serrano et al., 2020).

La bromatologia es la ciencia que estudia a los alimentos en cuanto a su produccion, manipulacion,
conservacion, elaboracion y distribucion. Esta comprende la medicion de las cantidades a
suministrar a los individuos de acuerdo con las especificaciones alimenticias de cada tipo de
animal. A continuacion, se van a mencionar los parametros medibles para determinar la calidad de
pastos. La concentracion de proteina se obtiene de acuerdo con el contenido de nitrégeno que es
esencial para la produccion de leche y crecimiento animal. El extracto etéreo, es el conjunto de
sustancias que incluyen los acidos grasos, las ceras y algunos pigmentos, constituye una porcion
de alto valor energético. La lignina es el material adherido a la celulosa y la hemicelulosa; limita
el acceso a estos azucares y de su contenido depende la digestibilidad del pasto (Mora, 2012).

2.1.1.1. Materia seca, proteina cruda, fibra detergente neutro y fibra detergente dacido

El término de materia seca se utiliza en la formulacion de dietas para identificar el restante después
de remover el agua en el forraje. Este valor es importante porque indica la cantidad de nutrientes
que potencialmente pueden ser aprovechados por el animal para ganancia de peso. También, se
puede saber cuanta agua estd consumiendo el animal del forraje, aparte del agua suministrada por
los abrevaderos (Bueso Ponce, 2017).

La proteina cruda le provee al ganado aminoacidos esenciales para digerir las pasturas mas
eficientemente. Si llegara a faltar energia en la racion, se pueden ocasionar altos niveles de amonio
en el rumen, convirtiéndose en urea. Esta urea aparece en la sangre, leche y luego en la orina,
resultando en baja eficiencia reproductiva (Di Marco, 2012). Debido a esto, un forraje con alta
concentracion de proteina es recomendable.

Uno de los métodos para calcular la cantidad de fibra o de pared celular en forrajes, es por medio
de la FDN, FDA vy la lignina detergente acida. Estos valores se utilizan para calcular la cantidad
de forrajes que pueden digerir los animales, los nutrientes digeribles totales y otros rangos
energéticos. El concepto de “detergente” surge a partir de que la teoria establece que las células
vegetales pueden ser divididas en partes compuestas por hemicelulosa, celulosa y lignina, las
cuales son paredes celulares menos digeribles. Los componentes mencionados se pueden separar



por medio de dos tipos de detergentes: uno neutro y uno acido (Analytics Beyond Measure, 2018).
La FDN es la porcion de la muestra que es insoluble en detergente neutro, y estd compuesta por
celulosa, hemicelulosa, lignina y silice; a mayor FDN, menos consumo de materia seca. La FDA
es la porcion de la muestra que es insoluble en un detergente acido, y esta compuesta por celulosa
y lignina; a mayor FDA, menor digestibilidad de forraje (Mandebvu et al., 1999).

2.1.2. Estrella africana

El pasto estrella africana tiene altos rendimientos, por lo que se valora como un pasto de alta
calidad. Con el manejo adecuado puede producir desde 3.500 a 5.800 kg/ha de materia seca
anuales. Este forraje posee raices profundas que le permiten crecer de forma agresiva en la época
de lluvia, por lo que se adapta al clima tropical himedo de Costa Rica (Villalobos, 2020). Tiene
una edad de cosecha de 21 a 42 dias. Entre algunos de sus usos se encuentra el pastoreo, control
de erosion del suelo, como heno y ensilaje (MAG, 2006). Los niveles de PC del pasto estrella
africana se encuentran entre 18-22%, la FDN entre 63-77% (MAG, 2006) y la FDA entre 30-34%
(Johnson et al., 2001).

2.1.3. Teledeteccion y espectroscopia de infrarrojo cercano

La teledeteccion es una tecnologia avanzada para obtener informacion de un objeto, al analizar los
datos adquiridos por un sensor a una cierta distancia del objetivo. Una de las metas de la
teledeteccion es medir las firmas espectrales y la composicion quimica de todos los rasgos
principales que comprendan dentro del campo visual del sensor. Segiin Ben-Dor (2013), las bandas
hiperespectrales contienen: visibles, infrarrojo cercano, de onda corta, media y larga, dominios
espaciales micro y macroscopicos. Ademas, se pueden obtener datos de distintos tipos de objetos
(so6lido, liquido o gaseoso). Un espectrometro puede colectar desde unas cuantas, a cientos de
bandas de informacion, permitiendo construir eficientemente espectros de reflectancia continuos
para cada pixel en una imagen. De acuerdo con lo establecido, cada pixel en una imagen puede
estar asociado con un gran numero de puntos de datos espectrales, construyendo todo el espectro
de luz completo (Pu, 2017).

La teledeteccion hiperespectral puede proveer informacion detallada debido a su alta resolucion
de bandas espectrales, con el proposito de encontrar objetos, identificar materiales y detectar
procesos. Esta tecnologia se desarrolld para mejorar la identificacion de materiales y
determinacion de propiedades fisicas y quimicas en minerales, agua, vegetacion, suelos y entre
otros (Pu, 2017). Un sensor hiperespectral puede extraer un diagnostico de rasgos espectrales en
resolucion de 20 a 40 nm para la superficie de la Tierra. Sin embargo, la vegetacion es sensible a
la radiacion solar proveniente desde el rango ultravioleta hasta el rango espectral infrarrojo corto,
NIR y regiones de infrarrojo medio (0,4-2,5 pm). El espectro reflejado de NIR esta influenciado
por el desarrollo de la planta, crecimiento y senescencia; la capa del mesofilo en las hojas es la que
controla la cantidad de energia NIR que es reflejada (Pu, 2017).



La NIRS es una técnica emergente para realizar analisis de suelos y plantas. Esta técnica de
espectroscopia usa rangos de reflectancia entre los 700 y 2.500 nm, ofrece un analisis de nutrientes
en plantas rapido, no destructivo, barato, menos costoso y a tiempo real. Actualmente, numerosos
estudios también se han enfocado en el uso de NIRS para andlisis de suelos, indicando que se
puede utilizar para predecir las propiedades de este. Utilizar NIRS a nivel del dosel, permite una
medicion directa de estado nutritivo del cultivo (Prananto et al., 2020).

La teledeteccion al nivel del dosel cumple lo esperado para obtener resultados rapidos y no
destructivos; sin embargo, es necesario comprender el funcionamiento desde la absorcion de luz
en una planta. En las hojas vegetativas verdes, las regiones relevantes de radiacion
electromagnética son la region visible (400-700 nm), responsable de la absorciéon de luz por
pigmentos fotosintéticos. La region NIR (700-1.100 nm) es donde se absorbe la materia seca; y la
region infrarroja corta (1.100-2.500 nm), donde se absorbe el agua (Mishra et al., 2017).

2.1.3.1. Procesamiento de datos hiperespectrales

Para poder obtener las caracteristicas distinguibles de los datos hiperespectrales, estos deben ser
procesados por diferentes pretratamientos, a continuacion, se detallan los usados en esta
investigacion.

Los pretratamientos deben aplicarse precavidamente, ya que pueden ayudar a minimizar las
variaciones no deseadas, pero también podrian reducir la sefial neta del objeto de interés. Por lo
tanto, se debe conocer previamente el modo de accion del pretratamiento y la presentacion de la
muestra (Huang et al., 2010). Los pretratamientos escogidos para esta investigacion fueron basados
por lo sugerido por distintos autores que realizaron experimentos en espectroscopia de campo, para
plantas forrajeras. Por ejemplo, Pullanagari et al. (2012) y de Alckmin et al. (2020), utilizaron la
primera derivada, y Lingjie & Chengci (2018) y Smith et al. (2019) aplicaron la primera derivada
con la variacion normal estandar (SNV por sus siglas en inglés), que son procedimientos para
reducir la influencia de ruidos causados por desvio de la linea base y de fondo.

Las derivadas son de los pretratamientos comunmente aplicados a los datos espectrales. Son
principalmente utilizadas para resolver la superposicion de picos (o mejorar la resolucion) y
eliminar el desvio de la linea base constante y lineal entre muestras (Huang et al., 2010). La
derivada se puede obtener con el algoritmo que aplica el filtro Savitzky-Golay. Este consiste en
reemplazar cada valor de la curva del espectro con un nuevo valor obtenido a partir de un ajuste
polinomial de bajo grado, el cual puede ser grado 1, 2 o hasta 3; en este caso se utiliza una derivada
de orden 1, polinomio de grado 2, con un tamafio de ventana especifico. En la Ecuacién 1, se
observa la transformacion de la primera derivada del espectro en reflectancia (Mutanga, 2005), sin
embargo, se realizo con el espectro en absorbancia, para minimizar el comportamiento no-lineal
(Fourty & Baret, 1998).

_ (Rag+n—Rag))
Ry = 200 (1)



Donde R;'L(l-) es la primera derivada de reflectancia a una longitud de onda i en medio de las bandas
Jy j*+1. Rycis1) es lareflectancia en la banda j+1, Ry es la reflectancia en la banda j, y Ay es la
diferencia entre longitudes de onda entre j y j+1.

La SNV, es un filtro que realiza una normalizacion del espectro. Consiste en substraer cada
espectro por su propio promedio y dividirlo por su propia desviacion estandar (Ecuacion 2), por lo
que después de la SNV, cada espectro tendrd un promedio de 0 y una desviacion estandar de 1. Se
utiliza para reducir los efectos multiplicativos de la dispersion y el tamafio de las particulas (Zeaiter
& Rutledge, 2009).

x_'S‘I'VV — (xi,j_fi) (2)
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Donde x;;"es el elemento del espectro transformado, y x;; es el elemento original

correspondiente del espectro i en la variable j; X; es el promedio del espectro i, y p es el nimero
de variables o longitudes de onda del espectro.

El andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), realiza un modelo de
exploracion de datos, reduciendo el numero de dimensiones en extensos conjuntos de datos, de
forma que retiene la mayoria de la informacion original en componentes principales. Este proceso
se conduce para visualizar la varianza espectral, y detectar la influencia de cada dato espectral en
el conjunto de datos completo (Esbensen et al., 2009).

La validacion cruzada dejando uno fuera (leave-one-out cross validation, por su nombre en inglés),
es un método que consiste en dividir el conjunto de datos en un bloque de validacion y un bloque
de calibracion, donde se deja solamente una inica muestra en el bloque de validacion, lo que obliga
a calibrar tantos modelos como nimero de muestras existen. El proceso se repite n veces (donde n
es el namero total de observaciones en el conjunto de datos), dejando fuera cada vez una
observacion diferente del bloque de calibracion (Zach, 2020). Este método se utiliza cuando se
tiene una cantidad de muestras limitada para calibracion y validacion.

El modelo de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR, por sus siglas en inglés), es un
tipo de analisis multivariado, el cual usa un modelo PLS predictivo de 2 bloques para modelar la
relacion entre dos matrices, X'y Y. En adicion, PLSR modela la “estructura” de X'y de Y, lo cual
aporta resultados mas enriquecedores que los que daria una regresion multiple. Este tipo de
regresion aporta un modelado multivariado cuantitativo, con posibilidades inferenciales similares
a una regresion multiple, pruebas t y andlisis de varianza (ANOVA, por sus siglas en inglés).
También, se utiliza para analizar datos con ruido, colinealidad, y hasta variables incompletas tanto
en X como en Y (Wold et al., 2001). Se representa por la siguiente ecuacion:

Y=5X+¢ 3)



Donde Y es la variable dependiente, X es la variable independiente, 3 es el coeficiente y € es el
residual.

Para evaluar la precision de un modelo, se pueden utilizar el r* y el RMSE. El r* indica el grado de
colinealidad entre los datos predichos y medidos, y describe el porcentaje de variacion de la
variable X en la variable Y (Pullanagari et al., 2012). EIl RMSE mide la diferencia de la desviacion
estandar entre los datos medidos y los predichos (Ecuacion 4); se considera que es una medida
absoluta de ajuste, mientras que el r? es una medida relativa de ajuste. Valores bajos de RMSE
indican un mejor ajuste; este permite medir qué tan preciso el modelo predice la respuesta, y es el
criterio mas importante de ajuste cuando el proposito inicial del modelo es la prediccion

(Pullanagari et al., 2012).
N 522
RMSE = [E=02" )

Donde ¥ indica el valor predicho, y es la medida realizada en el laboratorio; y es el promedio de
los valores medidos y n el nimero de muestras.

La RPD, es un indicador de calibracion de la calidad del modelo en términos de la habilidad que
tenga un modelo NIRS para predecir su constituyente; entre mas alto sea el valor de RPD, mejor
sera la calidad del modelo (Karlinasari et al., 2014). Para materiales agricolas, un RPD mayor de
1,5 es considerado satisfactorio y util para evaluaciones iniciales y predicciones preliminares
(Schimleck et al., 2001). También, los autores Kusumo et al. (2009) establecen que, bajo
condiciones de laboratorio, el deseado nivel de prediccion se da cuando 12>0,8 y cuando RPD>2,
sin embargo, para mediciones en campo, se aceptan valores mas bajos de RPD (Biewer et al.,
2009). Estos valores RPD se calcularon con:

RPD = SD(E’) _Sp®) (5)
L=, RMSE

n

Donde SD corresponde a la desviacion estandar de los valores de laboratorio, y el denominador es
el RMSE de validacion cruzada.

La VIP, traduce la importancia de cada longitud de onda en la construcciéon del modelo PLS
(Ecuacion 6). Las VIP son calculadas para todas las columnas de Y, y son niimeros positivos.
Cuando VIP>1 se considera como importante para el desarrollo del modelo (Chong & Jun, 2005).

SSY,
VIP(@) = K Zawdi (o) (6)
Donde VIP;(a) es la es la importancia de la k-ésima variable predictora (longitud de onda), basado
en un modelo con factores a (componentes de PLS); w;, representa los pesos del PLS de la k-
¢sima variable en un a-ésimo factor de PLS; SSY, es la suma de cuadrados de Y por un modelo
PLSR con factores a; SSY; es la suma total de los cuadrados de Y explicada en todos los factores
a de un modelo PLS.
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2.2. Antecedentes

Por medio de técnicas de teledeteccion, se puede obtener indices de calidad de forrajes con un
previo tratamiento de datos hiperespectrales tomados en campo, de una forma rapida, econdémica
y no destructiva. En la siguiente informacion, se encuentra una variedad de investigaciones
referentes al tema de manera cronologica, con equipos que toman datos hiperespectrales en tiempo
real en lotes de forraje, y autores que realizan procesamiento de datos para obtener indices de
calidad.

Rahman et al. (2003), examinaron las caracteristicas espaciales de firmas espectrales de vegetacion
tipo chaparral y pasturas en el sur de California. Determinaron el tamafio de pixel 6ptimo para
realizar estudios de ecosistemas a nivel de paisaje. Los datos se recolectaron durante el otofio y
verano, utilizando muestreo de campo con un espectrometro (UniSpec, PP Systems) e imagenes
con vuelos AVIRIS. El espectrémetro colecta informacion con longitudes de onda entre los 300 y
1.100 nm a aproximadamente intervalos de 3 nm y longitudes de onda de 10 nm. La investigacion
concluy6 que se necesitan 6 m? de pixeles para estimar 6ptimamente la biomasa, fotosintesis y
contenido de agua en pasturas del sur de California.

De manera similar, Kawamura et al. (2009), estimaron la biomasa y nutrientes de pastura
utilizando un espectrorradiometro de campo en conjunto con un equipo ASD FieldSpec Pro FR el
cual tiene un intervalo de muestreo de 1,4 nm en un rango de 350-1.000 nm y de 2 nm en el rango
de 1.000-2.500 nm. El equipo también conté con un “CAPP” con luz artificial para eliminar el
obstaculo de las variabilidades climaticas. Se aplico el pretratamiento de primera derivada de
reflectancia, usando el método de suavizamiento de Savitzky-Golay, y con un polinomio de tercer
grado; también se utilizé la eliminacion del continuo. ElI método utilizado para la estimacion fue
PLSR, asistido con el coeficiente de determinacion. Realizaron una reflectancia derivada
eliminada del continuo, partiendo de los datos obtenidos en PLSR. Utilizaron un sistema de GPS
para mapear los patrones de distribucion espacial de la biomasa dentro de un lote objetivo. Se
seleccionaron ocho lotes para maximizar el rango de estado fisiologico de la planta. Finalmente,
indicaron que el intervalo de muestras es esencial en 5 m? para capturar la mayor cantidad de
biomasa y contenido nutricional en pasturas en colinas. Sugieren que la alta resolucion espectral
es crucial para cuantificar los pardmetros de calidad en forrajes.

Con pastos tipo ryegrass perenne (Lolium perenne L.) y trébol blanco (Trifolium repens L.), se
realizd un estudio en Nueva Zelanda por Pullanagari et al. (2012). Se tomaron mediciones
espectrales a la altura del dosel in situ con un espectrorradiometro ASD FieldSpec Pro FR, con el
sensor cubierto con una tapa (CAPP-top grip) para asegurar un espectro de reflectancia consistente
con luz artificial. El rango espectral fue de 350-2.500 nm con resoluciones de 1,4 nm de 350-1.000
y de 1.000-2.500 con resolucion de 2,0 nm. Las aproximaciones de parametros de calidad
realizadas fueron para PC, FDA, FDN, cenizas, diferencia de dieta cation-anion, lignina, lipido,
energia metabolizable y materia organica digerible. La metodologia utilizada fue regresion de
minimos cuadrados, pero previamente se prepararon los datos para eliminar anormalidades con los
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pretratamientos de primera derivada (con el filtro Savitzky-Golay) y centrado de la media. Se
realizo analisis estadistico multivariado con el software PARLES para desarrollar relaciones entre
los datos espectrales procesados y las muestras destructivas tratadas en laboratorio. La precision
del método se evalud con el coeficiente de determinacion (1?) y demas parametros estadisticos.
Los resultados entre los pardmetros de calidad de las pasturas presentaron que la PC tiene una
correlacion negativa con la FDA, FDN vy lignina, 1> = -0,84, -0,80 y -0,75. La FDA tiene una
correlacion con todos los parametros de calidad con r* = -0,94 a 0,94, igualmente para la FDN, a
excepcion de las cenizas.

En la investigacion previamente mencionada de Pullanagari et al. (2012), se recomendd investigar
los cambios espectrales en pasturas permanentes a largo del afio y a través de toda la temporada,
en vista de evaluar la necesidad de una calibracion estacional del NIRS. Los modelos se pueden
hacer mas precisos, ya que hay influencia de diferentes composiciones botdnicas, hierbas, etapas
de crecimiento, tipos de suelo y estructura del dosel.

En Israel, Lugassi et al. (2015) desarrollaron una investigacion para predecir el contenido de
proteina cruda y fibra detergente neutro de especies perennes para pastoreo de ovejas como
Atractylis serratuloides, Noaea mucronata y Thymelea hirsuta. Esto se realizdé por medio de
infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta. Se utilizé un espectrorradidmetro ASD FieldSpec-
Pro JR equipado con una sonda de contacto, para realizar las mediciones espectrales en el
laboratorio luego de cortar las muestras. Se utilizo el método de pendiente espectral, el cual
consiste en calcular varias pendientes en los distintos rangos espectrales (interpolacion de
reflectancias), hasta encontrar una correlacion entre las muestras secas y frescas. Estos
investigadores compararon sus resultados con muestras secas calculadas en laboratorio,
obteniendo correlaciones satisfactorias con r* = 0,92 al compararlo con lo obtenido con NIRS.

En la investigacion realizada en el Reino Unido por Bell et al. (2018), se utilizaron forrajes
permanentes como ryegrass perenne con trébol blanco o rojo (7rifolium repens o Trifolium
pretense). Se evaluaron efectos en las pasturas como: fase de produccion (en pastoreo o en
descanso para crecimiento), MS, PC, FDN, FDA, carbohidratos solubles en agua, cenizas, materia
organica digestible y materia seca digestible. Las pruebas se realizaron con un dispositivo movil
de NIRS (NIR4, Aunir), el cual escanea la muestra recién cortada de pastura en menos de un
minuto y realiza el andlisis de nutrientes. Este equipo escanea las muestras cuatro veces, y consiste
en un espectro de energia infrarrojo reflejado de la muestra de pasto iluminada por el escaner, sin
embargo, no menciona resolucion. Se utilizé un modelo lineal mixto en el software Genstat, donde
se establece el efecto de la pastura (permanente o temporal), fase de produccién (pastoreado o en
descanso) y mes del afio en nutrientes del pasto. En este articulo se obtuvo que la altura del pasto
y la cobertura estuvieron correlacionadas con concentraciones de PC y cenizas (ambas p<0,001),
y negativamente correlacionadas con concentraciones de materia seca, FDA y FDN (ambas con
p<0,05).
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Bell et al. (2018), concluyeron que, al combinar la medida de la altura del pasto o de la cobertura
herbal en un estudio de los nutrientes del forraje a tiempo real con NIRS, se puede identificar
cambios temporales (estaciones del afio) o espaciales (dentro o entre lotes). Dichos cambios
pueden impactar el pastoreo o la produccion de ensilaje dentro de una actividad productiva.
Concluyeron que para forrajes pastoreados a una atura menor de 7 cm, tienen concentraciones
significantemente menores de PC, digestibilidad de materia orgénica y digestibilidad de materia
seca, en comparacion con coberturas mas altas y amplias.

Los autores Lingjie y Chengci (2018) investigaron acerca del uso de NIR en la medicion de
vegetacion en campo, para construir un modelo calibrado y estimar el rendimiento de la biomasa
y contenidos nutricionales, desde el inicio del crecimiento hasta etapas de latencia. Se utilizé un
espectrorradiometro ASD FieldSpec FR, con un rango espectral entre 350-2.500 nm a intervalos
de 1 nm. Los parametros por obtener fueron: biomasa, FDN, FDA y PC, para lo cual aplicaron
pretratamientos de primera derivada en conjunto con la SNV, y se realizaron los modelos con
PLSR. Cuando se afiadieron los datos de todas las etapas de crecimiento se obtuvieron mejores
resultados. También realizaron regresion lineal multiple (MLR, por sus siglas en inglés), con las
bandas mas significativas, para lo cual obtuvieron r> de 0,72, 0,67, 0,78 y 0,66 para el rendimiento,
FDA, FDN y PC respectivamente.

Con un enfoque diferente, los autores Gao et al. (2019) en China, recuperaron el contenido de
fosforo del forraje a partir de teledeteccion hiperespectral con un algoritmo de aprendizaje
automatico. Utilizaron un dron y un espectrorradidmetro ASD portable para tomar las mediciones,
asi como muestras destructivas. Los resultados muestran que la primera derivada y la eliminacion
del continuo puede recuperar mas bandas caracteristicas que estan principalmente localizadas en
las regiones NIR e infrarrojo de onda corta, al comparar con los datos en solamente absorbancia
(Log(1/R)) o los originales.

A través del estudio realizado por Smith et al. (2019) en Victoria, Australia, se incluyeron mas
parametros de calidad de forraje: FDA, cenizas, PC, MS, digestibilidad de materia seca in vivo,
digestibilidad de materia orgéanica in vivo, FDN y carbohidratos solubles en agua. El equipo
utilizado fue un ASD FieldSpec 4, en un campo experimental de ryegrass perenne, en diferentes
estadios del crecimiento. Se realizaron distintos tipos de correcciones de dispersion a los datos
espectrales, como la SNV, detrend, correccion multiplicativa de dispersion estandarizada (MSC,
por sus siglas en inglés), MSC con pesos, MSC inverso, escala y desplazamiento, escala y lineal,
escala y cuadratico y primera derivada. Para construir los modelos realizaron anélisis de PCA, y
seguidamente modelaron con PLSR y minimos cuadrales parciales modificado (MPLSR, por sus
siglas en inglés). Para todos los parametros en estudio, los modelos mas exitosos fueron los
realizados con MPLSR con la primera derivada. Para FDA el pretratamiento més exitoso fue sin
correccion de dispersion, para PC fue la derivada, escala y desplazamiento, para MS fue SNV, y
la FDN se vio favorecida con SNV. Se obtuvieron resultados de 12 entre 0,87 y 0,39 para estos
parametros estudiados.
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En otro articulo realizado por de Alckmin et al. (2020), donde se trabajo con ryegrass perenne,
enfocando en la obtencion de PC, con un método no destructivo y en tiempo real, basado solamente
en la reflectancia del dosel. El equipo utilizado fue un ASD FieldSpec 3 y 4, en Holanda y en
Australia, respectivamente, con muestreos de 1,4 nm en un rango de 350-1.000 nm y de 2 nm en
el rango de 1.000-2.500 nm. Se contrastaron diferentes rangos espectrales al seleccionar un nimero
minimo de bandas y, se analizaron cercanias entre la PC expresada como materia seca en funcion
del peso por area. El pretratamiento de los datos espectrales utilizo el filtro Savitzky-Golay para
remover el ruido causado por alta frecuencia y prevenir el sobre-suavizamiento; el tamafio de la
ventana fue de 15 nm. Para la seleccion de las bandas especificas, se utilizo un algoritmo de
machine learning, donde los resultados indicaron que el rango adecuado del NIR esté entre los 400
y 1.100 nm. Dentro de este rango, once bandas amplias de 10 nm de ancho de banda lograron un
mejor comportamiento que otros comparados en literatura.

Otra investigacion de relevancia se realizo en China, donde los autores Sun et al. (2022) obtuvieron
la biomasa y valores nutritivos de mezclas de pasto con trébol, a partir del andlisis de espectros y
altura del cultivo, con métodos quimiométricos. Se utilizé el equipo ASD FieldSpec 4 Standard-
Res, con un rango espectral entre 350-2.500 nm. Utilizaron dos métodos quimiométricos para
realizar los modelos, los cuales fueron el PLSR y maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus
siglas en inglés Support Vector Machine), para obtener el rendimiento de materia seca,
digestibilidad in vitro, FDN, digestibilidad de la FDN, FDA, PC, rendimiento de PC y composicion
botanica. Los resultados mostraron que ambos métodos pueden estimar el rendimiento del forraje
y las variables de calidad, aunque el desempefio del PLSR fue mas estable en términos del r? y el
error cuadratico medio relativo.
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3. Objetivos
3.1. Objetivo general

Generar modelos para determinar los pardmetros de calidad de materia seca, proteina cruda, fibra
detergente neutro y fibra detergente 4cido, del pasto estrella africana (Cynodon nlemfuensis),
ubicado en la Estacion Experimental Alfredo Volio Mata (EEAVM) de la Universidad de Costa
Rica, utilizando espectroscopia de campo.

3.2. Objetivos especificos

1. Analizar los datos hiperespectrales y auxiliares recolectados en campo, para mejorar la
precision de los modelos de determinacion de los parametros de calidad del pasto estrella
africana.

2. Desarrollar modelos de estimacion de materia seca, proteina cruda, fibra detergente neutro
y fibra detergente 4cido, mediante regresion de minimos cuadrados parciales, utilizando
los datos hiperespectrales y auxiliares.

3. Evaluar la precision de los modelos para estimar los parametros de calidad de: materia seca
proteina cruda, fibra detergente neutro y fibra detergente acido, mediante el coeficiente de
determinacion y error cuadratico medio.

4. Metodologia
4.1. Descripcion general

El objetivo de este proyecto fue determinar cuatro pardmetros de calidad: materia seca, proteina
cruda, fibra detergente neutro y fibra detergente acido, del forraje estrella africana (Cynodon
nlemfuensis), a través de espectroscopia de campo. La EEAVM cuenta con parcelas de pasto
estrella africana para corte o pastoreo, y con el laboratorio de bromatologia dentro de la misma
estacion. Las parcelas experimentales fueron establecidas por el proyecto de investigacion 737-
C0-208, llamado “Establecimiento de la metodologia para la obtencion de la firma espectral de
tres especies forrajeras en Costa Rica con enfoque multitemporal”, siendo esta investigacion un
estudio complementario de este proyecto con diferentes objetivos. Los datos que se recolectaron
en las parcelas experimentales fueron: 1) datos hiperespectrales recolectados con un espectro-
radiometro ASD FieldSpec4, 2) los datos auxiliares de: MS, PC, FDN y FDA del forraje obtenido
del analisis bromatologico de laboratorio, la altura del forraje y la biomasa seca. Ademas, se
recolectaron datos complementarios como la humedad del suelo y condicion climatica.
Posteriormente a la recoleccion de los datos, se organizaron para hacer un andlisis estadistico y
correlacionar las variables de laboratorio con los espectros, para obtener modelos de composicion
bromatologica para el forraje en estudio. En el diagrama de la Figura 1, se observa la metodologia
propuesta.
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Figura 1. Diagrama de la metodologia para el trabajo final de graduacion.

16

L e e T T

o o e o o e e e =



4.2. Sitio de estudio

El sitio de estudio (Figura 2) comprendié la EEAVM de la Universidad de Costa Rica, ubicada a
1.542 m.s.n.m. en el Alto de Ochomogo, provincia de Cartago (latitud norte 9°54°41 y longitud
oeste 83°57°16), entre el cantén de Cartago y de La Unidn. Se trabajaron dos parcelas
experimentales, una de corte y otra de pastoreo, ambas de estrella africana, y con un tipo de suelo
franco arcilloso. La precipitacion media anual es de 1.500 mm (concentrada de mayo a noviembre)
con una temperatura promedio de 17,9 °C (Instituto Meteoroldgico Nacional, 2020). Los datos
fueron recolectados entre los meses de junio a septiembre del 2022 (ver Tabla Al).

Figura 2. Ubicacion de las parcelas grandes de muestreo para, a) el lote con manejo de pasto de
corte y b) el lote con manejo de pasto de pastoreo, del lote 25 de la Estacion
Experimental Alfredo Volio Mata de la Universidad de Costa Rica.

4.3. Establecimiento del disenio experimental

Para recolectar los parametros de calidad del pasto estrella africana, se llevé a cabo un disefio
experimental previamente establecido en el proyecto 737-C0-208 inscrito en la Vicerrectoria de
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Investigacion de la Universidad de Costa Rica. Las variables independientes son la edad del pasto,
ciclo de crecimiento (1, 2 o 3) y el manejo de la parcela (corte o pastoreo). Las variables
dependientes (datos auxiliares) para esta investigacion son la altura, la biomasa y los pardmetros
de calidad MS, PC, FDN y FDA.

El disefio experimental para cada ensayo es un disefio de bloques completos al azar, con tres ciclos
de crecimiento que varian en ubicacidon y tiempo para representar aleatoriedad y que el modelo no
sea tan deterministico (Figura 2). Se realiza un acomodamiento de tratamientos de parcela dividida
(Figura 3), donde se considera una parcela grande de estrella africana con tres repeticiones para
ambos tipos de manejo de corte y pastoreo. Se tienen dos parcelas grandes en diferentes
ubicaciones dentro del lote 25 de la EEAVM. Se considera como subparcela las cinco y cuatro
fechas de muestreo que corresponden a las edades del forraje siendo cada 14, 21, 28 y 35 dias para
la parcela grande que tiene como tratamiento el pastoreo; y 14, 21, 28, 35 y 42 dias para la parcela
grande que tiene como tratamiento el corte. Cada repeticion tiene cinco subparcelas permanentes
de muestreo de 2,25 m? (1,5 x 1,5 m) cada una, marcadas en GPS y con sefializacion permanente
en la tierra. Teniendo en cuenta lo anterior, la subparcela facilita una “parcela real” central de 1,0
m? para realizar sin interrupciones de efecto de borde, las mediciones de espectro. Las unidades
experimentales son las subparcelas de campo, la unidad de observacion son los espectros y los
datos auxiliares (MS, PC, FDN y FDA obtenidos en laboratorio, la altura del forraje y la biomasa
seca). Adicionalmente, se recolectaron como datos complementarios la humedad del suelo y la
condicion climética.

15,5m
Repeticion 1
Edad Edad Edad Edad Edad
1,5m 21 42 28 14 35
dias dias dias dias dias
1,5m
Repeticion 2
1im 1im Edad im Edad Edad Edad Edad
12,5m 28 35 42 21 14
dias dias dias dias dias
im
Im Repeticion 3
Edad Edad Edad Edad Edad
42 14 28 35 21 35m
dias dias dias dias dias
13,5m
15,5m

Figura 3. Disefio experimental de parcela grande.
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Las parcelas fueron de secano, con tratamiento de malezas manual y el manejo de cosecha y
pastoreo se realizo en todo el sitio experimental, para que hubiese mayor representatividad. Una
vez que se completaron las mediciones necesarias para cada ciclo de crecimiento, se llevaron a
cabo las labores de corte y pastoreo, esto ayudo a que el crecimiento de forraje inicie de nuevo
para el préximo ciclo de crecimiento.

4.4. Recoleccion de datos hiperespectrales y auxiliares

De acuerdo con el disefio experimental, los datos hiperespectrales y auxiliares se tomaron al mismo
tiempo, dependen de la edad del forraje, practicas de manejo de corte, pastoreo y clima. Se
sistematizd el almacenamiento de la informacién recolectada en campo y los analisis
bromatolégicos.

Para realizar la recoleccion de datos hiperespectrales, se utilizé un radioespectrometro de campo
ASD Inc. FieldSpec 4 Wide-Res de la Escuela de Ingenieria de Biosistemas de la UCR. El equipo
en mencion tiene un rango espectral de 350-2.500 nm, con una resolucion de ancho de banda de 3
nm a VNIR y 30 nm a SWIR. El rango del equipo hiperespectral, corresponde a los mencionados
por Mishra et al. (2017), donde en forrajes, las regiones relevantes de radiacion electromagnética
son la region visible (400-700 nm), responsable de la absorcion de luz por pigmentos
fotosintéticos. La region NIR (700-1.100 nm) es donde se absorbe la materia seca. La region
infrarroja corta (1.100-2.500 nm), donde se absorbe el agua.

Las mediciones comenzaron inmediatamente después de la cosecha o pastoreo, para empezar con
el primer ciclo de crecimiento y a diferentes edades fenoldgicas. Se tomaron los datos de 8 am a 2
pm para reducir el efecto de la nubosidad. En cada dia de muestreo, cada subparcela se dividia en
nueve secciones iguales y se tomaban tres muestras en cada seccion. El radioespectrometro se
calibraba contra un panel de espectro blanco después de tratar cada seccion. Se realizo un promedio
de las 27 mediciones tomadas en cada subparcela, posteriormente a la eliminacion de la brecha del
equipo (gap remove, en inglés) a los 1.000 y 1.800 nm.

La toma de datos auxiliares, que son la altura del forraje, humedad del suelo, rendimiento de
biomasa seca y valor nutritivo del forraje, se realizaron el mismo dia que las mediciones
espectrales. La altura del forraje se tomd en cada una de las nueve secciones por subparcela con
una regla de mano, y el valor se tomd como el punto mas alto donde el forraje toque la regla. Para
tomar las muestras de suelo, se excavd con un barreno a tres profundidades (10, 20 y 30 cm), y se
guardaron tres muestras por cada profundidad en bolsas plasticas selladas; este paso se iterd en
cada repeticion de muestreo, para cada edad analizada. Cada bolsa se identificé de acuerdo con el
manejo (corte o pastoreo), repeticion, profundidad y edad del forraje. La humedad del suelo se
midi6 por medio del método gravimétrico, realizado en el Laboratorio de Aguas, Suelo y Ambiente
de la Escuela de Ingenieria de Biosistemas. Los valores nutritivos del forraje fueron realizados en
el laboratorio de bromatologia de la EEAVM.
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Para obtener el valor nutritivo del forraje, se recolecté una muestra destructiva inmediatamente
después de cada medicion espectral para cuantificar el contenido de agua en el forraje y
composicion nutritiva. La muestra fue recortada, en tres subsecciones aleatorias dentro de la
subparcela, a mano con tijeras de jardin a nivel del suelo, con ayuda de un cuadrante de 0,25 m?.
Esta muestra se utiliz6 para dos funciones, primero cada subseccion se pes6 en campo para obtener
el rendimiento de biomasa verde. Segundo, se tomd una muestra entre 0,6 y 1,0 kg, se empacd en
bolsas plasticas rotuladas, y se llevo al laboratorio de bromatologia en la EEAVM, donde el forraje
fue analizado con métodos quimicos para obtener la MS, PC, FDN y FDA.

Cuando se llevo a cabo la toma de datos en campo, era necesario realizarlo cuando no lloviera por
que los equipos de recoleccion de datos se pueden dadar, y los datos no se recolectarian
correctamente, especialmente los datos espectrales los cuales dependian de la luz solar y pueden
presentar ruido cuando la humedad es alta. Debido a esto, lo que se tenia propuesto al inicio del
proyecto de realizar tres ciclos para cada parcela, con 42 dias corte y 35 dias pastoreo, no se
cumplié en todos los casos. En corte, solamente se pudieron realizar dos ciclos, con el ciclo 1,
incompleto el dia 28, y el ciclo 2 incompletos los dias 0 y 42, debido a la presencia de precipitacion.
Para el caso del lote de pastoreo, si se pudieron completar los tres ciclos, pero con el ciclo 1
incompleto el dia 28. Este dia 28 del ciclo 1 para ambas parcelas, sucedio el 1 julio del 2022, donde
se dio la tormenta tropical Bonnie, que afectd las condiciones climaticas normales del pais.

4.5. Objetivo 1: Andlisis de datos recolectados en campo

Para realizar el analisis de los datos hiperespectrales, se comenzd organizandolos en carpetas de
acuerdo con las anotaciones que se hicieron en campo, para identificar correctamente el tipo de
pasto estrella africana, corte o pastoreo, ciclo (1, 2 o 3), dia (0, 14, 21, 28, 35 0 42), repeticion (1,
2 0 3), subpixel (1, 2, 3, ...9) y dato. Una vez identificados en carpetas, se procedi6 a cambiar el
nombre de cada espectro con el programa “Bulk Rename” de forma automatica. También, se
realizd6 un control de calidad de los espectros y se eliminaron las anomalias causadas por
anotaciones en campo de espacios dentro del subpixel que tenian bofiga, suelo desnudo, y que se
habian tomado por error o por cambio en la irradiancia solar. Se removieron otros espectros
anormales, para lo cual se utilizo el programa View Spec Pro, donde se identificaron por presentar
reflectancias mayores a 0,7 y menor a -0,2, entre las bandas de 750 y 1.800 nm, ya que se salian
del promedio de datos. Segin Ozaki et al. (2005), estas anormalidades se pueden deber a
fluctuaciones en los detectores y circuitos internos, asi como a factores externos como entrada de
luz y humedad. Se transformaron los datos que estaban en reflectancia (R) a absorbancia
(log(1/R)), para reducir la no-linealidad. Esta no-linealidad es causada por la dispersion de la luz
provocando una fuente de incertidumbre para las mediciones radiométricas, reduciendo la
precision de la medicion (Pullanagari et al., 2012). Finalmente, se procedio a realizar un “gap
remove” de todos los datos, en dos zonas, en 1.000 nm y en 1.800 nm, ya que el equipo realiza un
cambio de sensor en esas dos longitudes de onda, provocando un leve brinco en el espectro.
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El procesamiento de los datos auxiliares recolectados en campo, consistid en calcular los
promedios de cada repeticion, para tener un dato por cada subparcela, de acuerdo con el manejo
(corte o pastoreo), la repeticion (1, 2 0 3) ylaedad (14, 21, 28, 35, 42). Seguidamente se realizaron
pruebas de estadistica descriptiva en el software Infostat, y un ANOVA con un nivel de
significancia de p=0,05; también se realizd6 la prueba Tukey para identificar diferencias
significativas entre variables (0=0,05) (Tablas A2, A3, A4, A5y A6).

4.6. Objetivo 2: Desarrollo de modelos de estimacion de calidad del pasto

Las variables de entrada para el desarrollo de los modelos de estimacion de calidad del pasto, son
los datos hiperespectrales y los analisis bromatologicos de laboratorio obtenidos a través de la
recoleccion de datos del objetivo 1. De esta manera, se obtienen como variables de salida, la
estimacion de calidad del pasto, con base en espectroscopia de campo. Cabe aclarar que los datos
fueron tomados con diferentes edades de crecimiento para que los modelos no sean dependientes
de una edad especifica, y de esta manera, aumentar la robustez del mismo.

Previamente al desarrollo de los modelos de estimacion de MS, PC, FDN y FDA, se realizaron
una serie de pasos de pretratamiento para reducir los posibles ruidos de los datos que ingresaran al
modelo y asi obtener el mejor resultado posible. Los cortes para reducir los ruidos se efectuaron
en Excel. El andlisis estadistico se realizd con la plataforma en linea ChemFlow Galaxy para
desarrollar relaciones entre los datos espectrales procesados y las variables medidas de interés.
Esta plataforma tiene una coleccion de herramientas para extraer informacion de datos espectrales,
asi como una interfaz amigable con el usuario para simplificar los procesos de programacion.
ChemHouse es el creador de ChemFlow, ChemData y CheMoocs, los cuales son divisiones para
que las personas puedan aprender a procesar datos espectrales. Algunas investigaciones con
ChemFlow comprenden espectros de olivas, madera, bacterias, lacteos, etc. (ChemProject, 2020).

4.6.1. Pretratamiento de los datos hiperespectrales

Primeramente, se cortaron ciertas regiones del espectro que contenian interferencia de ruidos a
causa del agua en las hojas, del vapor de agua en el aire y entradas de luz. Las regiones con los
ruidos mas pronunciados de los datos medidos en campo se encuentran entre los 1.357-1.455 nm,
1.791-2.065 nm y 2.300-2.500 nm.

Previamente a realizar cada corte, se aplico el filtro Savitzky-Golay, el cual utiliza una derivada
de orden 1, polinomio de grado 2, con una ventana de 11. Se escoge la ventana de este tamafo
para perder menos longitud de onda y datos, ya que se tiene un conjunto de datos pequefio para
generar un modelo PLSR.

Seguidamente, se aplic6 una segunda combinacidn de pretratamientos, la cual consiste en el mismo
filtro Savitzky-Golay, en conjunto con la SNV. La SNV se utiliza para realizar una normalizacion
del espectro y reducir los efectos multiplicativos de la dispersion y el tamafio de las particulas
(Zeaiter & Rutledge, 2009).
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Después de la aplicacion de los pretratamientos, se procede a realizar la exploracion de los datos
con el analisis de los componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), en ChemFlow
Galaxy. El PCA transforma variables potencialmente correlacionadas en conjuntos de variables
mas pequenas llamadas componentes principales. Este andlisis es muy efectivo para visualizar y
explorar amplios conjuntos de datos, o datos con muchas caracteristicas, ya que puede identificar
facilmente patrones o datos atipicos (Mackiewicz & Ratajczak, 1993). La existencia de los datos
atipicos llegaria a afectar seriamente la precision y la estimacion (Zeng & Chen, 2018), por lo que
se deben eliminar utilizando un agrupamiento espectral con las puntuaciones (o “scores’ en inglés)
de los componentes principales.

En el PCA se aplicaron 20 componentes principales, analizando solamente los primeros 4. En este
caso se tiene un conjunto total de 57 datos, donde 33 corresponden al conjunto de datos de
pastoreo, y 24 corresponden al conjunto de datos de corte. Cada dato dentro del conjunto de datos
engloba una totalidad de 2.150 bandas, pero al realizar la primera eliminacién de ruidos del
espectro, cada dato contiene 1.578 bandas. De esta manera, se cumple con lo estipulado en la teoria
para poder aplicar un PCA, donde se necesita que el tamafio de cada dato sea de mas de 200 (en
este caso, bandas) (Comrey & Lee, 1992). Se encontraron y eliminaron 11 datos atipicos debido a
variabilidad de la calibracion del blanco del equipo, cambios ambientales como en la luz y nubes.
Una vez eliminados los datos atipicos, se realiza de nuevo el PCA a los 46 espectros para revisar
la nube de agrupamiento de datos y observar que estén mas juntos entre si.

Para finalizar el preprocesamiento de los datos espectrales, se procede a realizar la eliminacion de
ruidos en el espectro. Cada longitud de onda proporciona informacion que puede ser mas o menos
valiosa dependiendo del parametro de calidad, por lo que se realizaron 4 combinaciones diferentes
de eliminaciones de ruidos en el espectro para obtener el mejor modelo posible para cada
parametro de calidad. Estas eliminaciones de ruidos en el espectro se aplicaron a los 4 parametros
de calidad en estudio, y generaron las siguientes combinaciones: 1) 1.357-1.455 nm, 1.791-2.029
nm y 2.301-2.500 nm; 2) 1.357-1.455 nm, 1.791-2.500 nm; 3) 350-400 nm, 1.357-1.455 nm,
1.791-2.500 nm; 4) 350-400 nm, 1.357-1.455 nm, 1.791-2.065 nm, 2.300-2.500 nm, y se realizaron
segun lo que distintos autores aplicaron en sus datos (Tabla 1). A cada uno de estos conjuntos de
datos, también se les realizo un PCA para conocer su varianza explicada.
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Tabla 1. Rangos de eliminacion de ruido del espectro realizados por distintos autores.

Rango de eliminacion Razdn de eliminacion Autor

350-400 ; 350-500 Introduccion de luz al sensor. (de Alckmin et al., 2020) ;
(Pullanagari et al., 2012)
1.325-1.475; 1.341-1.479 ; Altos niveles de ruido (de Alckmin et al., 2020) ;
1.340-1.475 ; 1.340-1.500 ; atmosférico. (Kawamura et al., 2013) ;

1.351-1.420 Bandas asociadas a absorcion (Sun et al., 2022)

de vapor de agua y ruidos. (Safari et al., 2016)
(Gao et al., 2019)

1.751-1.999 ; 1.775-2.000 ; Interferencia de ruido por el (Kawamura et al., 2013) ;
1.770-1.965 ; 1.801-1960 agua en las hojas y vapor de (de Alckmin et al., 2020) ;

agua. (Sun et al., 2022) ;

(Gao et al., 2019)

2.351-2.500 ; 2.400-2.500 ; | Introduccién de luz al sensor. (Kawamura et al., 2013) ;
2.400-2.500 ; 1.970-2.450 ; | Bandas asociadas a absorcion (Pullanagari et al., 2012) ;
2.425-2.500 ; 2.301-2.500 de vapor de agua y ruidos. (de Alckmin et al., 2020) ;
(Smith et al., 2019) ;
(Sun et al., 2022) ;
(Gao et al., 2019)

Para la calibracion de los modelos, se realizd primeramente la validacion cruzada dejando uno
fuera (leave-one-out cross-validation, mas conocido en inglés), a los 46 espectros de campo (20
de corte y 26 de pastoreo). Este método es muy utilizado cuando se tiene un bajo nimero de
muestras disponibles para la construccion de los modelos (Alomar et al., 2015). Se realizaron 3
conjuntos de datos de acuerdo con los lotes de manejo (corte, pastoreo, y corte y pastoreo juntos)
para cada combinacion de eliminacion de ruidos del espectro, de forma que al final se obtuvieron
96 modelos, tal y como se especifica en el diagrama de la Figura 4.
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Figura 4. Diagrama de aplicacion de pretratamientos a los diferentes conjuntos de datos
generados, una vez eliminados los datos atipicos.

4.6.2. Construccion del modelo de regresion

Se utilizé el software RStudio con el paquete “rnirs” para identificar la mejor combinacion de
pretratamientos para el modelo, y luego desarrollarlos en ChemFlow Galaxy. Los modelos se
realizaron con el método de estadistica multivariado de PLSR, el cual trata con numerosas

variables colineales y también cuando la cantidad de longitudes de onda es mayor que la cantidad
de observaciones (Wold et al., 2001).

El modelo de calibracion se realizo con la técnica de minimos cuadrados parciales (PLS, por sus

siglas en inglés) aplicada a los 24 conjuntos de datos. Posteriormente se aplica el modelo de
regresion para predecir los estimados de calidad desconocidos, llamados como grupo de prueba o
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validacion (Pullanagari et al., 2012). El algoritmo de PLS utilizado fue Kernel, con 4 bloques para
validacion cruzada. Se utilizé la variable latente que mas se acercara al menor error para obtener
el modelo. También, de acuerdo con la Ecuacion 3, Y es la variable dependiente, que son los
parametros de calidad del pasto y X es la variable independiente, que es la reflectancia espectral.

4.7. Objetivo 3: Evaluacion de la precision de los modelos
4.7.1. Evaluacion de la precision de los modelos

La precision de los modelos de calibracion y validacion para cada tipo de conjunto de datos y de
parametro de calidad, se evalud por medio de las mediciones estadisticas de: r* y el RMSE. En
general, el 1* indica el grado de colinealidad entre los datos predichos y medidos, y describe el
porcentaje de variacion de la variable X en la variable Y (Pullanagari et al., 2012). Se obtuvieron
dos valores de r?, uno para el modelo de calibracion (%) y otro para la validacion cruzada ().
Cabe recalcar que el 1’y (coeficiente de determinacion de validacién cruzada) es el r?
correspondiente a la prediccion del modelo, que se obtuvo utilizando la técnica especifica de
validacion cruzada de “leave-one-out cross-validation”.

La diferencia de la desviacion estandar entre los datos medidos y predichos de los parametros de
calidad del pasto, se midieron con el RMSE. El error cuadratico medio de calibracion (RMSEC),
y el error cuadratico medio de validacion cruzada (RMSECV, por sus siglas en inglés), se
calcularon con la Ecuacion 4. También se utiliz6 el valor RPD, que corresponde a la relacion entre
la desviacion estdndar de los datos de laboratorio, y entre el RMSECYV (Ecuacién 5), el cual se usa
para evaluar qué tan bien el modelo de calibracion puede predecir datos cuantitativos (Kawamura
et al., 2009). Se establecieron 5 niveles de precision de la prediccion basados en Ikoyi & Younge
(2022) y los valores se consideraron segtin: 1) la recomendacion de Biewer et al. (2009), donde un
RPD menor de 2,0 se considera aceptable para mediciones en campo, y 2) la indicaciéon de
Schimleck et al. (2001), donde valores mayores de 1,5 es considerado satisfactorio y util para
materiales agricolas en predicciones preliminares. Estos niveles de prediccion establecidos son: 1)
RPD<1,0, no confiable, 2) RPD=1,1 - 1,4, poco confiable, 3) RPD=1,5 — 1,9, satisfactorio, 4)
RPD=2,0 — 2,9, muy satisfactorio y 5) RPD>3,0, excelente.

También se utiliza la importancia de la variable para la proyeccion (VIP), la cual se realiza a partir
de un PLSR usando algoritmos simples y es calculado por la Ecuacién 6. El VIP traduce la
importancia de cada longitud de onda en la construccion del modelo PLS. Cuando el valor de
VIP>1 se considera como importante para el desarrollo del modelo (Chong & Jun, 2005),
permitiendo que se puedan identificar las bandas mas relevantes para obtener informacion de cada
uno de los 4 parametros de calidad en estudio.
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5. Resultados y discusion
5.1. Analisis de los datos auxiliares recolectados en campo

En la siguiente seccion se presentan los resultados obtenidos durante cuatro meses de muestreo,
para el pasto estrella africana, donde se evaltan las posibles diferencias significativas. Se
evaluaron las variables dependientes (datos auxiliares) altura, biomasa seca y calidad (MS, PC,
FDN y FDA) del pasto, y las variables independientes, la edad, ciclo de crecimiento y manejo del
pasto (corte y pastoreo). También, este analisis se realizo por subparcela (unidad experimental) de
muestreo, correspondiente a un area de 1,5 x 1,5 m? en el lote 25 de la EEAVM. En conjunto, se
mencionan algunas variables explicativas, también registradas, que son la humedad del suelo,
precipitacion diaria y radiacion incidente, para identificar la posibilidad de irregularidades en el
espectro tomado. Finalmente, se discute el preprocesamiento de los datos hiperespectrales, asi
como las zonas de interés en el espectro.

5.1.1. Altura del pasto

La variable dependiente de altura mostrd diferencias significativas (p<0,0001) entre los ciclos de
muestreo de cada manejo de pasto, a continuacion, se explican los resultados concernientes al
manejo de pasto en corte y al manejo de pasto en pastoreo de manera separada.

5.1.1.1. Manejo de pasto en corte

En el lote de pasto donde se manejo bajo corte, se observo una tendencia creciente en la altura del
pasto durante el primer ciclo de crecimiento, donde se encontraron los valores mas bajos a la edad
de 14 dias con un promedio de 16,22 cm entre las repeticiones realizadas, y los valores mas altos
a los 42 dias con 38,63 cm (Figura 5). Estos resultados son similares a los reportados por Luna-
Cruz (2019), ya que a los 14, 21 y 28 dias los valores fueron de 18,73; 24,5 y 30,83 cm,
respectivamente. Como se observa en la Figura 6, hubo cierta variabilidad en los datos tomados
en campo, especialmente a la edad de los dias 35 y 42, con una desviacion estandar de 7,82 y 14,41
cm, respectivamente; lo cual se puede deber a las diferencias entre las subparcelas de muestreo.

En el caso del segundo ciclo de crecimiento (Figura 5), las alturas del pasto se presentaron de
manera contraria a lo esperado y disminuyeron a medida que aumentaba la edad de rebrote. Los
valores mas altos se registraron en los dias 14 y 21, con un promedio de 16,74 y 17,04 cm,
respectivamente; mientras que el valor mas bajo se registro en el dia 35 con un promedio de 11,59
cm. Aunque los datos obtenidos en campo no mostraron una desviacion estandar importante
(Figura 6), no se observo un aumento constante de la altura del pasto a medida que avanzaba la
edad de rebrote, como se esperaria. Esta falta de crecimiento se pudo deber a la disminucién en la
precipitacion del ciclo 2, tal como se observa en la Figura A1, la cual no fue sustituida con riego.
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Figura 5. Grafico de los promedios de altura para cada edad de crecimiento en el lote de corte,
para ambos ciclos de muestreo.

Figura 6. Grafico de cajas de la altura de los 9 valores por subparcela en el lote de corte para
ambos ciclos de muestreo.

Al realizar una comparacion entre la altura del pasto del ciclo de crecimiento 1 y 2, se obtuvo que
st hay diferencias significativas (p<0,05) con la prueba estadistica de Tukey, ya que el promedio
de los datos del ciclo 1 es de 29,45 cm y del ciclo 2 de 14,68 cm (Tabla A3). Esta diferencia se
atribuye principalmente a que las subparcelas eran diferentes entre ellas, ya que el pasto no puede
decrecer como tal. Adicionalmente, la precipitacion acumulada de todo el ciclo 1 fue de 519,6 mm,
y para el ciclo 2 de 313,0 mm, provocando que el agua disponible para el desarrollo vegetativo de

la planta disminuyera.
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5.1.1.2. Manejo de pasto en pastoreo

En el lote de pasto donde se manejé bajo pastoreo, se observéd que en los datos de altura de pasto
hubo gran variabilidad, ya que, al ser pastoreado y no cortado, las vacas no lo cosechan
uniformemente. En el primer ciclo de crecimiento, se present6 la maxima altura entre ciclos, que
fue de 34,52 cm en el dia 35. También, tanto el ciclo 1 de crecimiento como el 2, mantuvieron una
tendencia creciente con respecto a la edad del forraje (Figura 7). Al analizar el segundo ciclo de
crecimiento, se obtuvo la mayor altura del pasto en el dia 35 con 30 cm; sin embargo, fue el ciclo
con el forraje mas bajo, ya que la precipitacion acumulada de todo el ciclo fue la menor con 161,4
mm (Figura A2).
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Figura 7. Grafico de los promedios de altura para cada edad de crecimiento en el lote de pastoreo,
para ambos ciclos de muestreo.

El ciclo 3 mostré la mayor variabilidad en los datos de altura de pasto recolectados en el campo,
como se puede apreciar en el grafico de cajas de la Figura §; también cabe recalcar que en el ciclo
1 solo se pudieron realizar 3 mediciones (dias 14, 21 y 35) por anormalidades en el clima a causa
de la tormenta tropical Bonnie del 1 de julio del 2022. Ademas, el dia 21 fue reportado como el de
mayor altura en todo el ciclo, con 34 cm, y luego continud con una tendencia decreciente a medida
que aumentaba el tiempo de muestreo. Esta tendencia anormal en la altura del pasto se debe a una
mayor incidencia de bofigas en algunas subparcelas, igual que la presencia de hierbas como el
ruibarbo (Rumex alpinus), trébol blanco y mozotillo (Achyranthes aspera L.) (Figura 9).
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Figura 8. Grafico de cajas de la altura de los 9 valores por subparcela en el lote de pastoreo para
los tres ciclos de muestreo.

a) b) c)

Figura 9. Factores variantes en las parcelas, donde a) es la subparcela del lote de pastoreo, ciclo
3 de crecimiento, 35 dias de edad, con 27,33 cm de altura promedio y con presencia de
bofiiga, b) es la hierba ruibarbo (Rumex alpinus), y c) es la hierba mozotillo
(Achyranthes aspera L.) presente en el lote de pastoreo.

Por medio del analisis de varianza, se obtuvo que, hay diferencias significativas entre ciclos
(p<0,0001). Al realizar la prueba Tukey, se identifico que existen diferencias significativas entre
el ciclo 1 de crecimiento con respecto a los ciclos 2 y 3, y que no hay diferencias entre el ciclo 2 y
3 de crecimiento. Esto se debe a que el promedio de las aturas del pasto fue de 15,13; 24,64 y
25,67 cm, para el ciclo 1, 2 y 3, respectivamente (Tabla A3).

Finalmente, al realizar la interaccion entre el manejo (corte y pastoreo) y la edad, no se obtuvo
diferencias significativas (p=0,2196), lo que demuestra que a pesar de que los lotes varian en
cuanto a fertilidad, compactacion, hierbas u otros factores, la altura del pasto fue consistente en
ambos tipos de manejo conforme aumento la edad de crecimiento.
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5.1.2. Produccion de biomasa seca
5.1.2.1.Manejo de pasto en corte

Para el primer ciclo de crecimiento, se registro el valor mas alto de biomasa seca a los 35 dias con
un promedio de 5,20 ton/ha, y el valor més bajo a los 21 dias con 2,71 ton/ha (Figura 10). Estos
valores de biomasa seca son menores a los reportados por Ferrufino et al. (2022) (6,14 ton/ha para
el dia 35 y 4,06 ton/ha para el dia 21) en estrella africana en la misma EEAVM.
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Figura 10. Datos de biomasa seca del pasto con manejo de corte, para los dos ciclos de crecimiento
analizados.

En el ciclo 2, el dia 21 es el mas alto con 2,98 ton/ha y el mas bajo es el dia 28 con 1,81 ton/ha,
mientras que se esperaria que el tope de biomasa sea a la edad mayor de 35 dias. Al comparar con
el dia 35 del ciclo 1 de crecimiento (5,20 ton/ha), en el ciclo 2 se obtuvo aproximadamente un 60%
menos biomasa seca (2,09 ton/ha). Teniendo esto en consideracion, se obtiene que hay diferencias
significativas (p=0,0001) entre la biomasa seca entre ciclos. En la Figura 11 se aprecia de forma
visual la diferencia de altura y biomasa entre ciclos, con fotografias de dos subparcelas de muestreo
para el ciclo 1 y 2, ambos con 35 dias de edad. Finalmente, al realizar interacciones con cada ciclo
y la edad, se obtiene que en todas las edades del ciclo 1 no hay diferencias significativas, y sucede
lo mismo con el ciclo 2 (Tabla A6).
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a) b)

Figura 11. Factores variantes en las subparcelas del lote de corte, donde a) es el ciclo 1 de 35 dias,
con 33,30 cm de altura promedio en los 9 subpixeles, y b) es el ciclo 2 de 35 dias, con
11,59 cm de altura promedio en los 9 subpixeles.

Las incongruencias en la falta de aumento de la biomasa a través del tiempo se pueden explicar
con la precipitacion acumulada en la misma edad de rebrote. Entre los dias 21 y 35, esta fue en
total de 53,60 mm en el ciclo 2, mientras que en el ciclo 1, para esos mismos dias de rebrote fue
de 109,80 mm (consultar Figura A1). Los autores Taffarel et al. (2016) concluyeron que con edades
superiores se pueden obtener mayores producciones de biomasa, que es lo contrario a lo sucedido
en ambos ciclos de muestreo debido a la escasez hidrica.

Dado que las mediciones de biomasa en las subparcelas se realizaron de manera aleatoria y tenian
distintas ubicaciones para cada ciclo, es importante considerar que las diferencias en biomasa se
deben a varias razones. Primeramente, algunos subpixeles mostraron una mayor cantidad de
biomasa en comparacion con otros subpixeles dentro de la misma subparcela, lo cual puede
atribuirse a la presencia de hierbas o suelo desnudo en esas areas especificas, tal como sucede en
el ciclo 1 que presentd hierbas adicionales como el trébol blanco (Figura 12). Segundo, la
variabilidad en la toma de datos en campo también contribuyo6 a estas diferencias, ya que cada
semana la subparcela de muestreo correspondiente presentaba caracteristicas distintas, como
hierbas, macollas de estrella africana més fuertes que otras, o alguna posible fertilidad del suelo
distinta, aunque esta variable no se midio. La fertilidad del suelo es uno de los primordiales factores
que afectan el crecimiento y rendimiento del pasto, ya que los principales nutrimentos que requiere
la planta para su desarrollo son el nitrogeno, fosforo y potasio, que provienen de un suelo sano
(Sierra B., 1992).
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Figura 12. Leguminosa trébol blanco (7rifolium repens) presente en el lote de manejo de corte.

5.1.2.2. Manejo de pasto en pastoreo

En el ciclo 1, se obtuvieron los valores mas bajos de biomasa seca en comparacién con los otros
dos ciclos, puesto que en el dia 21 disminuy?6 a 2,59 ton/ha, lo cual es 20% mas bajo que el valor
de biomasa reportado por Ferrufino et al. (2022). La disminucién de biomasa en comparacion con
los otros dos ciclos (Figura 13), pudo ocurrir ya que, durante el ciclo 1 se dio la tormenta tropical
Bonnie, afectando las condiciones normales del clima (por ejemplo, la radiacion) y por ende la
cantidad de forraje por m?. También, esta disminuciéon de biomasa se atribuye a que en el dia 21
la subparcela muestreada tenia boniga y hierbas, afectando la biomasa disponible de estrella
africana.

En el ciclo 2, 1a biomasa alcanzo su tope en el dia 28, ya que la precipitaciéon acumulada entre el
dia 21 y 28 fue de 89,60 mm; pero para el dia 35 disminuyeron las lluvias considerablemente
(21,60 mm entre fechas), ocasionando que la biomasa pasara de 4,95 ton/ha a 3,65 ton/ha. Este
tope de biomasa supera en un 22% los resultados de biomasa seca obtenidos por Sanchez-
Hernandez (2022) en época lluviosa, igualmente para un lote de pastoreo.

La biomasa seca del ciclo 3 mostro un comportamiento creciente a lo largo del tiempo, lo que
indica un aumento en la produccidon a medida que avanzaba el ciclo, siendo este comportamiento
el esperado durante esta investigacion. Este ciclo alcanzé su maximo rendimiento con 4,83 ton/ha
a los 35 dias de crecimiento, como se observa en la Figura 13. El aumento en el rendimiento se
debe al periodo de tiempo del ciclo comprendido entre el 26 de agosto y el 1 de octubre, donde la
lluvia acumulada alcanzé los 461,6 mm, superando la precipitacion acumulada y la frecuencia de
los dos ciclos anteriores.
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Figura 13. Datos de biomasa seca del lote de pastoreo, para los tres ciclos de crecimiento
analizados.

Para el caso de la biomasa seca, el ciclo 1 y 3 son significativamente diferentes, pero el ciclo 2
tiene similitudes tanto con el ciclo 1 como con el ciclo 2. Cabe destacar que, en un sistema de
pastoreo, el material residual (remanente de pastoreos anteriores) se incluye en las estimaciones
de biomasa disponible, llegando a representar hasta 55,04% de la biomasa (Villalobos & Arce,
2013).

En la Tabla A2, se observa que, al comparar las variables independientes de manejo de corte y
pastoreo, se cumple lo estipulado por Villalobos & Arce (2013), en el caso de que hay diferencias
significativas entre los dos tipos de manejo (p=0,0004). Esta diferencia se debe a que la biomasa
en pastoreo es mayor, por un 21,15% al manejo de corte. También, se reportaron diferencias
significativas al realizar la ANOVA entre los diferentes ciclos al considerar la edad (p=0,0496), lo
cual se debe a las diferencias entre precipitacion (variable temporal) y ubicacion de cada parcela
grande, asi como a la poca uniformidad que se da en un lote de pastoreo.

No solo esta investigacion se ha visto afectada en el crecimiento y rendimiento del forraje, sino
que es una problemadtica a nivel nacional que desde hace varios afios ha implicado un reto para los
productores ganaderos. Segtn los datos de la Camara Nacional de Productores de Leche (CNPL),
desde el 2019 hasta enero de 2023 los fertilizantes aumentaron su precio un 220%. Sin embargo,
para ese mismo lapso, se unen otras condiciones como el impacto en el cambio climatico a causa
de los fenémenos El Nifio y La Nifia (Rodriguez, 2023). Como consecuencia de ambos factores,
los pastos no han tenido un crecimiento usual, y, por ende, la produccion de leche ha disminuido.

Diversos factores influyen en el rendimiento de los cultivos, siendo el agua el principal, puesto
que, cuando esta no se suministra en las cantidades requeridas, se afecta el crecimiento y
rendimiento (Ruiz-Alvarez et al., 2011). Segun Ismail & Depeweg (2005), la magnitud de
afectacion varia segun la especie y la etapa de crecimiento, pero todos los cultivos presentan mayor
sensibilidad al déficit hidrico durante la emergencia, floracion y formacion de granos.
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5.1.3. Calidad del pasto

A continuacion, se muestran los cuatro pardmetros de calidad de forraje evaluados por medio de
quimica humeda en el laboratorio de bromatologia de la EEAVM, los cuales son la MS, PC, FDN
y FDA. En la variable independiente de manejo, se obtuvo que, existen diferencias significativas
entre el manejo de corte y pastoreo, para los parametros de calidad de PC, FDN y FDA con un
valor de p=0,0008 para PC y p<0,0001 para ambas fibras (Tabla A2). También, se obtuvo que,
para los cuatro parametros de calidad, al realizar interacciones entre manejo:edad y ciclo:edad, no
hay diferencias significativas (Tabla A2), lo cual presenta posibles incongruencias en el desarrollo
de las plantas a lo largo del tiempo.

5.1.3.1. Materia seca (MS)

La MS del lote de corte presenta diferencias significativas (p<0,0001) entre ciclos, esto se
relaciona con lo estipulado anteriormente con la biomasa seca. En la Figura 14, se observa para
ambos ciclos de crecimiento que la MS incrementa con el tiempo en las primeras tres edades de
muestreo. Sin embargo, al final de ambos ciclos se ve un decrecimiento en la MS, lo cual se debe
al aumento en la precipitacion para esas edades de muestreo, por ende, aumenta el contenido de
agua en la planta (0,37% para el ciclo 1 y 0,67% para el ciclo 2) (Tabla D3) y disminuye la MS.
Es relevante considerar la radiacion solar incidente, que en este caso disminuy6 entre los dias 35
y 42 del ciclo 1 y entre los dias 28 y 35 del ciclo 2. Este factor influy6 notablemente en los procesos
de fotosintesis y desarrollo de las plantas (Mufioz-Gonzalez et al., 2016).
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Figura 14. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatologico del lote con manejo de
corte, para la materia seca (MS); del primer ciclo de crecimiento y del segundo ciclo
de crecimiento.

Los resultados de los analisis de materia seca (MS) para el lote de pastoreo se presentan de manera
grafica en la Figura 15. Contrario a las expectativas, los valores de MS no exhiben una tendencia
lineal con respecto al tiempo, sino que muestran oscilaciones a medida que progresa la edad en los
tres ciclos de muestreo durante el crecimiento. Este patron oscilante se repite en los ciclos 2 'y 3 de
crecimiento, caracterizado por una disminucion en el dia 21, seguida de un aumento en el dia 28 y
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nuevamente una disminucion en el dia 35. Cabe resaltar que en el ciclo 1, no se dispone de datos
para el dia 28 debido a la influencia de la tormenta tropical Bonnie el 1 de julio de 2022.

La precipitacion acumulada entre los dias de muestreo, mostrada en la Figura A2 presenta una
tendencia similar a la MS en los ciclos 2 y 3 de la (Figura 15), exhibiendo picos altos en el dia 28
y valores bajos en los dias 21 y 35. Especificamente, se observaron picos de precipitacion
acumulada de 89,60 y 118,60 mm en el dia 28 para el ciclo 2 y el ciclo 3, respectivamente.

Los resultados promedio de MS fueron de 28,13; 26,79 y 22,38% para los ciclos 1, 2 y 3,
respectivamente, coincidiendo de manera cercana con el promedio obtenido por Ferrufino et al.
(2022) de 23,20%. Segun el ANOVA de dos vias, se encontraron diferencias significativas entre
ciclos (p<0,0001). Sin embargo, con base en el analisis de Tukey, no se encontraron diferencias
significativas entre los ciclos 1y 2, pero si hay diferencias en el ciclo 3, con respecto a los ciclos
1 y 2. Los valores mas altos de MS se registraron en el ciclo 1 con 28,82% en la edad del dia 35,
y el ciclo 2 con el mismo valor, pero en su dia 28.
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Figura 15. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatologico del lote de pastoreo, para la
materia seca (MS); del primer ciclo de crecimiento, del segundo ciclo de crecimiento
y del tercer ciclo de crecimiento.

5.1.3.2. Proteina cruda (PC)

En el lote destinado al manejo de corte, representado en la Figura 16, se puede observar el
comportamiento de la PC para el ciclo de crecimiento 1. Se evidencia la tendencia esperada de
decrecimiento conforme avanza la edad, alcanzando su punto mas bajo al dia 35. Sin embargo, en
el ciclo 2 de crecimiento, se presenta una leve modificacion en la tendencia a partir del dia 21,
donde la concentracion de PC comienza a aumentar con la edad del pasto. De acuerdo con Toro
Veldzquez et al. (2010) la PC se reduce conforme aumenta la edad de crecimiento, debido a un
efecto de dilucion producto del crecimiento vegetativo de la planta, en el que a mayor madurez
aumenta el contenido de carbohidratos estructurales y disminuye el contenido de nitrégeno en la
planta.
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Debido a que al finalizar ambos ciclos se presenta un comportamiento ascendente de la
concentracion de PC, en el analisis de Tukey se concluye que no existen diferencias significativas
entre estos ciclos, registrando un promedio de 13,81% para el primer ciclo de crecimiento y un
11,53% para el segundo ciclo de crecimiento. Cabe destacar que el rango limite necesario de PC
para una fermentacion ruminal dptima oscila entre el 6 al 8% de PC (Mongao et al., 2016). En
consecuencia, se infiere que la cosecha 0ptima para ambos ciclos pudo haberse efectuado en el dia
49. Este analisis considera que, a partir del dia 28, la disminucion diaria del contenido proteico
podria alcanzar un valor de 0,32%, conforme lo establecido por Ferrufino et al. (2022) en la misma
EEAVM con estrella africana.
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Figura 16. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatoldgico del lote de corte, para la
proteina cruda (PC); del primer ciclo de crecimiento y del segundo ciclo de
crecimiento.

En el lote destinado al pastoreo, se identificaron ciertas irregularidades en la concentracion de PC.
En el ciclo 1, se observé un comportamiento decreciente de la PC, como era esperado (Ferrufino
et al., 2022), registrando un 9,23% en el dia 35 (Figura 17). Por otro lado, el ciclo 2 mostrd un
comportamiento oscilante, mientras que en el ciclo 3 se observé una disminucion hasta el dia 28,
alcanzando un 9,84%. Cabe mencionar que, bajo condiciones de mayor radiacion, la PC tiende a
reducirse en conjunto con el contenido de carbohidratos solubles (Herndndez et al., 2005),
fendmeno que se evidencio en el ciclo 2, el cual presento los picos mas altos de radiacion con 3,18
MJ/m? (Figura A4) y la PC maés baja (9,24%).

Es relevante destacar la ausencia de diferencias significativas entre ciclos (p=0,0877), dado que el
promedio de los datos de los tres ciclos se aproxima al 10% de PC. Segin Reuter de Oliveira et al.
(2014), la reduccion en el contenido proteico en pastos se atribuye al aumento en la pared celular.
No obstante, los resultados de altura y biomasa indican que no hubo un crecimiento uniforme en
la pared celular en las subparcelas muestreadas, lo que conllevd a una falta de disminucion
consistente en la PC a lo largo del tiempo. Ademas, es notable mencionar que no se hallaron
diferencias significativas en cuanto a la edad (p=0,3034) (Tabla A2), reafirmando la posible
presencia de incongruencias en el desarrollo a lo largo del tiempo.
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Figura 17. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatologico del lote de pastoreo, para la
proteina cruda (PC); del primer ciclo de crecimiento (1), del segundo ciclo de
crecimiento (2) y del tercer ciclo de crecimiento (3).

5.1.3.3. Fibra detergente neutro (FDN) y fibra detergente dcido (FDA)

Los resultados correspondientes a la FDN y FDA en el lote con manejo de pasto de corte, se
presentan en la Figura 18, donde se esperaria que ambas fibras tengan un comportamiento creciente
con respecto a la edad del forraje. Sin embargo, esta expectativa solo se cumple para la FDN del
ciclo 1, mientras que la FDA en este mismo ciclo se mantiene en un rango constante entre 33,88 y
32,87% durante el periodo estudiado. Estos valores se aproximan a los esperados en la literatura,
que oscilan entre 30-34% (Johnson et al., 2001). En el ciclo 1, el crecimiento del forraje conllevo
a su maduracion, lo que a su vez posibilité el aumento de la fibra y a una posible disminucion del
potencial de ingesta a lo largo del tiempo, sin embargo, este Gltimo pardmetro no se midid, pero
esta relacionado (Ball et al., 2017).

En cuanto a la FDN, no se encontraron diferencias significativas entre ciclos al realizar la prueba
Tukey, evidenciando un promedio de 61,62% para el ciclo 1 y 63,57% para el ciclo 2, los cuales
son menor y minimo de acuerdo con los valores que se esperan de FDN para estrella africana en
la literatura (63-77%) (MAG, 2006). En contraste, la FDA mostr6 diferencias significativas entre
los ciclos de crecimiento 1 y 2 (p<0,05). Una posible explicacion radica en la disminucion de la
radiacion solar incidente entre los dias 28 y 35 del ciclo de crecimiento 2, fenomeno que incidid
en la celulosa y lignina presentes en el forraje, inhibiendo su adecuado crecimiento vegetativo
durante dicho ciclo.
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Figura 18. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatologico del lote de corte, para la
fibra detergente neutro (FDN) y fibra detergente acido (FDA); ambos del primer ciclo
de crecimiento y del segundo ciclo de crecimiento.

Los resultados correspondientes a la FDN y FDA en el lote con manejo de pastoreo se observan
en la Figura 19, donde se esperaria un incremento progresivo; sin embargo, ocurre lo contrario, ya
que ambas fibras disminuyen con respecto a la edad de crecimiento, lo que significa un posible
aumento en la digestibilidad del pasto. Asimismo, se reafirma que el crecimiento en la pared
celular fue moderado, dado que solo la FDN en el ciclo 3 evidenci6é un aumento, pasando de un
67,33% en el dia 14 a un 68,60% en el dia 28.

El pasto estrella africana tiende a producir mayor cantidad de material senescente, lo cual resulta
en que los animales consuman principalmente rebrotes tiernos en el dosel de la pastura sin alcanzar
el estrato inferior (Andrade, 2006). Este material senescente tiene mayor pared celular y por ende
mas fibra, pero se forma cuando hay altas tasas de crecimiento (Fulkerson & Slak, 1993), tal y
como sucedio en el ciclo 3. En la Figura A5, se observan fotografias tomadas el dia 14 del ciclo 3
de crecimiento de pastoreo, donde se aprecia material senescente que no fue comido por el ganado,
y precisamente fue el ciclo registré el mayor promedio de FDN entre ciclos con un valor de
67,36%. También cabe resaltar que no se observaron diferencias significativas entre ciclos al
realizar la prueba Tukey, tanto para la FDN como para la FDA, indicando que la variacion en la
temporalidad y el cambio de area para cada ciclo no impactaron en estas fracciones de fibra.
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Figura 19. Datos de los patrones de calidad de analisis bromatologico del lote de pastoreo, para la
fibra detergente neutro (FDN) y fibra detergente acido (FDA); del primer ciclo de
crecimiento, del segundo ciclo de crecimiento y del tercer ciclo de crecimiento.

La Tabla A2, revela diferencias significativas al comparar las variables independientes de manejo
entre corte y pastoreo, especificamente en ambas fracciones de fibra (p<0,0001 para ambas fibras).
Esta diferencia se origina porque la FDN en el lote de corte es en promedio de 62,60% y en el lote
de pastoreo de 65,89%, lo cual se confirma con la investigacion de Pincay-Figueroa, et al. (2016),
quienes también obtuvieron valores superiores, donde la FDN aumenté un 2,3% en el lote de
pastoreo. A diferencia, los mismos autores sefialaron una disminucion de 1,2% en la FDA en el
lote de pastoreo, contrastando con los datos presentados en la Tabla A2, donde la FDA en el lote
de corte promedia un 35,16%, mientras que en el lote de pastoreo asciende a un promedio de
37,39%, indicando un aumento en el lote de pastoreo.

Con respecto a la edad de rebrote, se observaron diferencias significativas en la FDA con un
p=0,0085. Este hallazgo concuerda con la investigacion de Jiménez-Castro (2018), quien también
obtuvo diferencias significativas en el contenido de FDA en pasto estrella africana, entre los dias
14 y 56 de crecimiento durante la época lluviosa. No obstante, cabe mencionar que estos autores
obtuvieron un aumento de la FDA, no una disminuciéon como se observa en las Figura 19. Con
respecto a los cambios en la composicion de la pared celular, en pastos como la estrella africana,
la fraccion de hemicelulosa disminuye conforme avanzan los dias de cosecha, mientras que la
celulosa y lignina aumentan (Mandebvu et al., 1999), pero en esta investigacion mas bien
disminuyeron estos dos ultimos (relacionados con la FDA). Sin embargo, de acuerdo con la
digestibilidad del pasto y su aporte de energia, es preferible que el contenido de FDA sea bajo en
pastos (Jiménez-Castro, 2018).
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5.1.4. Humedad del suelo

Los resultados de la humedad del suelo realizados con la prueba gravimétrica se muestran en la
Figura 20 para el lote de corte, y en la Figura 21 para el lote de pastoreo; estos se encuentran a 20
cm de profundidad. En ambos graficos de cajas se observa que hubo variabilidad en los datos,
especialmente porque, de acuerdo con la prueba de textura de suelo, en los primeros 30 cm de
profundidad se muestra un suelo franco arcilloso, donde debido a su composicion, deberian tener
un maximo de 55% de humedad de suelo segtn los valores (obtenidos con el software SPAW).
Sin embargo, se resalta que los datos para construir las ecuaciones de pedotransferencia en el
SPAW son con suelos de Estados Unidos que en muchos casos no contienen los niveles de ceniza
que se pueden encontrar en suelos volcanicos costarricenses. La prueba de textura de suelo de la
calicata en el horizonte 1 a 30 cm de profundidad, indica que hay un 45% de arena, 20% de limo
y 35% de arcilla, ademas se cuenta con y 35% de poros en el suelo.

Como mencionado anteriormente, se puede observar que la mayoria de los valores del lote de corte
se encuentran entre 47,40 y 77,80%, sin embargo, es muy probable que los valores del dia 21 del
ciclo 2 muestren algun error humano, que impidi6 dar un resultado menor. El promedio de todos
los datos medidos es de 55,07%, y si se elimina el ciclo 2 del dia 21, el promedio es de 52,97%
acercandose al valor obtenido con el software SPAW. La EEAVM se ubica a aproximadamente
14 km del Volcan Irazu, por lo que es posible la presencia de cenizas en el suelo, estas cenizas
volcéanicas con comportamiento arenoso (componente principal de los suelos en estudio), tienen
gran capacidad de retencion de agua (Dorner et al., 2010).

Edad del pasto (dias)

Figura 20. Grafico de cajas de la humedad en el suelo en el lote de corte para los dos ciclos de
crecimiento.

En el lote de pastoreo, los resultados fueron similares, ya que el promedio de todos los datos fue
de 54,95%, e igualmente se encuentran algunos picos, como en los dias 21 y 35. Una posible causa
del aumento en la humedad del suelo para este lote, puede ser por el contenido de materia organica
(bofiiga y orina) que proveen las vacas, lo cual cambia la composicion del horizonte 1, provocando
que sea alto en carbono organico y aumente la retencion de agua en el suelo (Nyamangara et al.,
2001).
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Figura 21. Grafico de cajas de la humedad en el suelo en el lote de pastoreo para los tres ciclos de
crecimiento.
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5.2. Analisis de los datos hiperespectrales recolectados en campo

En la Figura 22, se observan los promedios de los espectros de cada subparcela, tomados en campo
en reflectancia (R), y en la Figura 23 se aprecian los datos en absorbancia (Log(1/R)). Cada dato
se representa de acuerdo con el manejo (corte o pastoreo), ciclo de crecimiento (1, 2 o 3), edad del
pasto (14, 21, 28, 35 o0 42 dias), y repeticion (1, 2 o 3); la nomenclatura de los datos se realizé con
el orden mencionado. Un ejemplo de nomenclatura de dato es C 1423, donde “C” corresponde a
corte, “1” al ciclo 1 de crecimiento, “42” a la edad del pasto de 42 dias, y “3” es la tercera repeticion
realizada.

En ambos graficos se identifica el ruido que existe en los datos hiperespectrales debido a las
condiciones atmosféricas, especialmente en las zonas de los 1.400, 1.800 y 2.500 nm. En estas
franjas es donde se identifica la humedad (Mishra et al., 2017), debido al alto contenido de agua
en las plantas vivas. Seglin las pruebas realizadas en el laboratorio, el pasto estrella africana
muestreado tiene contenidos de agua en promedio de 74,73%, ademas, en campo las hojas
presentan evapotranspiracion y en algunas ocasiones por la temporada de lluvias se tenian
aumentos de la humedad atmosférica (alrededor del 97%), causando que el equipo detecte con
mayor facilidad el agua incidente.

En la Figura 22, hay ciertos espectros que se muestran fuera de la tendencia, principalmente los
espectros tomados el 19 de agosto con errores de la calibracion en el blanco del equipo. Estos
corresponden al ciclo 2 del dia 35 del lote de pastoreo y al ciclo 2 del dia 28 del lote de corte.
También, los espectros del dia 21 del ciclo 1 de pastoreo muestran un ruido particular en la zona
de 1.900-2.000 nm, lo cual se puede deber a la humedad relativa del aire en el momento de la
medicion, que fue de 97%.

En los siguientes pasos se mostrara la identificacion de los datos atipicos para posteriormente
removerlos con ayuda del PCA, asi como la eliminacion de ciertos rangos espectrales debidos a
los ruidos.
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Figura 22. Espectro general de los datos de corte y pastoreo juntos, en reflectancia, sin
pretratamientos.

Figura 23. Espectro general de los datos de corte y pastoreo juntos, en absorbancia, sin
pretratamientos.
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5.3. Eliminacion de los datos atipicos

Una vez que se obtuvieron los espectros en absorbancia, se procedid a aplicar dos combinaciones
de pretratamientos: 1) la primera derivada con el algoritmo Savitzky-Golay, y 2) la primera
derivada con el algoritmo Savitzky-Golay en conjunto con la SNV. Luego, se aplico una primera
eliminacion de ruidos en las zonas ubicadas en 1.357-1.479, 1.790-1.985 y 2.300-2.500 nm, con
base en las regiones del espectro que contenian interferencia de ruidos a causa del agua en las
hojas, del vapor de agua en el aire y entradas de luz. Seguidamente, se realiza un PCA con 20
componentes principales para identificar el conjunto de datos representativos, con los
pretratamientos mas aptos, y se analizan solamente los primeros 4 componentes principales. De
esta manera, se logra obtener un nuevo conjunto de datos mas limpio, y que proporciona un modelo
mas estable para los parametros de calidad en estudio.

5.3.1. Aplicacion de pretratamientos al espectro para remover datos atipicos

La Figura 24 muestra un grafico del espectro de la totalidad de los datos preprocesados al aplicar
el filtro de primera derivada con el algoritmo Savitzky-Golay. Las regiones que contienen ruidos
excesivos por presencia de agua o entrada de luz a la sonda se observan mas marcadas entre los
1.357-1.455 nm, 1.791-2.100 nm y 2.300-2.500 nm. También, la primera derivada permite suavisar
los datos para incrementar la precision de estos, sin distorsionar la tendencia de la sefial (Mutanga,
2005), de esta manera, cada longitud de onda tiene un pico que proporcionara informacion valiosa
para obtener un modelo para los pardmetros de calidad en estudio. La aplicacion de este filtro
permite recuperar mas caracteristicas de las bandas que ayuden a obtener un mejor modelo (Gao
et al., 2019).
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Figura 24. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), con la
totalidad de los datos (n=57).

Seguidamente, se generé un segundo conjunto de datos igual al de la Figura 24 pero con un
pretratamiento de mas, siendo el filtro de primera derivada en conjunto con la variacion estandar
normalizada (SNV), lo cual se grafica en la Figura 25. La SNV se utiliza para reducir los efectos
multiplicativos de la dispersion y el tamafio de las particulas (Zeaiter & Rutledge, 2009), por esta
razon, al comparar ambos graficos, hay una leve disminucién en las bandas que generan ruidos.
Se decide probar con la adicion de este filtro porque de acuerdo con la teoria, mejora la prediccion
de modelos realizados con minimos cuadrados parciales cuando se usan datos NIR con efectos de
dispersion. Sin embargo, la SNV asume que los efectos multiplicativos son uniformes a lo largo
de todo el rango espectral, lo cual no siempre es el caso, provocando que se puedan incluir
artefactos (distorsiones en los datos) al aplicar esta transformacion (Zeaiter & Rutledge, 2009). En
conclusion, afiadir el SNV puede traer ventajas o desventajas al modelo de prediccion, lo cual se
averiguara mas adelante.
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Figura 25. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacion estdndar normalizada (SNV), con la totalidad de los datos
(n=57).

5.3.2. Analisis de componentes principales para remover datos atipicos

Después de realizar las transformaciones matematicas y corte de ruidos del espectro inicial, se
realizd el PCA, para visualizar la varianza del espectro y detectar alguna influencia de cada dato
espectral con el conjunto de datos (Esbensen, 2009). En el proceso de la descomposicion del PCA,
los datos espectrales disponibles fueron transformados en componentes principales no-lineales o
variables latentes. Esto describi6 la mayoria de la variacion presente en el espectro. Seguidamente,
las distinciones del grafico de puntuaciones (scores), se utilizaron para identificar los datos atipicos
(outliers) y para discriminar las diferencias espectrales como clusteres, los cuales se utilizan para
el desarrollo del modelo.

En la Figura 26 se muestra un grafico del conjunto de datos utilizado para realizar el PCA, donde
se realizaron eliminacion de ruidos en el espectro en las zonas con mas ruidos ubicadas en 1.357-
1.479, 1.790-1.985 y 2.300-2.500 nm. Este conjunto de datos para realizar el primer PCA,
corresponde al espectro con solamente la transformacion de la primera derivada, ya que acentta
las bandas con ruidos, que seguidamente van a ser un indicador de datos atipicos.
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Figura 26 . Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), con la
totalidad de los datos (n=57) y con eliminacién de ruidos en el espectro, en 1.357-
1.479, 1.790-1.985 y 2.300-2.500 nm.

En los graficos de la Figura 27, se ilustra el PCA para el PC1 (componente principal 1, por sus
siglas en inglés) y PC2, y para los PC3 y PC4. Donde la varianza explicada es de 53,49% para
PC1, 24,19% para PC2, 8,80% para PC3 y 3,63% para PC4. También se realizé un PCA con el
conjunto de datos con ambos pretratamientos (primera derivada y SNV), pero la varianza explicada
en el primer y segundo componente principal resultd valores muy bajos (PC1=14,29% vy
PC2=12,08%), por lo que se confirma que el conjunto de datos con solo un pretratamiento (primera
derivada), captura mejor la varianza de los datos en cada eje. Por lo que para la identificacion de
la eliminacion de datos atipicos se utilizo el conjunto de datos con solamente el pretratamiento de
la primera derivada.

A partir de estos graficos se logra visualizar cudles son los datos atipicos que se destacan fuera del
cluster de datos, los cuales estan encerrados en rojo y son los siguientes: P_ 1211, P_1212, P 2351,
P 2352,P 2353,P 1352,P 1353, C 2281,C 2282, C 2283y C 2351. Por ende, estos deben ser
eliminados del conjunto de datos inicial para que el modelo sea mas uniforme. Como resultado se
tiene un conjunto de datos con los lotes de manejo de corte y pastoreo, de 46 datos.
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Figura 27. Puntuaciones (scores) del primer y segundo componente principal (a), y tercer y cuarto
componente principal (b), del PCA realizado con el espectro preprocesado (n=57). Los
datos atipicos se resaltan con una elipse roja.

Los datos P 2351, P_2352, P 2353, C 2281, C 2282, C 2283, pertenecen tanto al lote con
manejo de corte como pastoreo, y fueron tomados con un error de calibracion con el blanco el dia
de la toma de datos, correspondiente al 19 de agosto. Esto se sabe porque en el grafico de la Figura

26, son los que se muestran en color gris, y realizan picos inusuales en las zonas de 750, 800,
1.100, 1.180, 1.330 y 1.510 nm.

Seguidamente, se procede a realizar el PCA una segunda vez, habiendo eliminado previamente
estos datos que no cumplen la tendencia de los demas, de forma que se remueva la menor cantidad
de espectro, para obtener toda la informacion posible de las bandas necesarias. Tal como se aprecia
en la Figura 28, los datos se presentan con menor variabilidad, ya que la varianza explicada en
PC1 es de 70,55%, en PC2 de 7,76%, PC3 de 4,79% y PC4 de 3,47%. También, en el grafico de
la Figura 28 a), no se identifican aglomeraciones separadas de los datos con manejo de corte, o de
los datos con manejo de pastoreo, sino que se comportan con una similitud aleatoria en la nube de
datos. Luego, en la Figura 28 b), si se muestran algunos datos mas lejos que otros, pero como la
varianza explicada es tan baja en los PC3 y PC4, esto ya no es significativo para considerarlos
como datos atipicos.
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Figura 28. Puntuaciones (scores) del primer y segundo componente principal (a), y tercer y cuarto
componente principal (b), del PCA realizado con el espectro preprocesado, sin datos
atipicos (n=46). Realizado en ChemFlow Galaxy.

En la Figura 29 se aprecia el grafico del espectro sin datos atipicos y con ruidos, del conjunto de
datos con solo la transformacioén de la primera derivada. Seguidamente se utilizd este nuevo
conjunto de datos para aplicarle también la SNV (Figura 30), y de esta forma se tienen los dos
conjuntos de datos con diferentes combinaciones de pretratamientos para modelar los pardmetros
de calidad de MS, PC, FDN y FDA.
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Figura 29. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los
datos atipicos (n=46 datos).

Figura 30. Espectros preprocesados con los métodos de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacidon estandar normalizada (SNV), sin los datos atipicos (n=46
datos).
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5.4. Eliminacion de ruidos en el espectro con pretratamientos

Una vez que se tuvieron listos los dos conjuntos de datos con los diferentes pretratamientos, sin
datos atipicos, se procedio a realizar la eliminacion de ruidos del espectro, de acuerdo con las
experiencias de los autores mencionados en la Tabla 1. Para esto, se generaron 4 combinaciones
diferentes de cortes en el espectro, al eliminar los ruidos en distintas longitudes de onda, para
probar cuél combinacidn se ajusta mejor al modelo de cada uno de los cuatro parametros de calidad
en estudio. Por lo que se tienen un total de 8 conjuntos de datos, para probar los 2 tipos de
pretratamientos con sus respectivas combinaciones de eliminacion de ruidos; estos se grafican de
forma ilustrativa en las Figuras 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37 y 38, las cuales se explican brevemente.

¢ Eliminacion de ruido del espectro 1: rangos de 1.357-1.455, 1.791-2.029 y 2.301-2.500 nm

Este conjunto de datos se realiz6 para analizar si con solamente remover los ruidos en las zonas de
aproximadamente 1.400, 1.900 y después de 2.301 nm, los modelos podrian dan buenos resultados
a pesar de tener leves ruidos visibles entre 2.029 y 2.301 nm (Figuras 31 y 32), ya que en ese rango

se encuentran algunos componentes de los 4 pardmetros de calidad en estudio, pero especialmente
de PC y FDN (Lugassi et al., 2015).

Figura 31. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los
datos atipicos (n=46 datos) y con cortes en el espectro en 1.357-1.455, 1.791-2.029 y
2.301-2.500 nm.
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Figura 32. Espectros preprocesados con los métodos de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacion estandar normalizada (SNV), sin los datos atipicos (n=46
datos) y con cortes en el espectro en 1.357-1455, 1.791-2.029 y 2.301-2.500 nm.

e Eliminacién de ruido del espectro 2: rangos de 1.357-1.455 y 1.791-2.500 nm

En este caso, los graficos de las Figuras 33 y 34 muestran los datos donde se removid todo el
espectro después de 1.791 nm, de forma que no se dejoé ninglin ruido visible, a excepcion del rango
entre 350-400 nm, que se observa un leve ruido especificamente en la Figura 33.

1475 1700

Figura 33. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los
datos atipicos (n=46 datos) y con cortes en el espectro en 1.357-1.455 y 1.791-2.500
nm.
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Figura 34. Espectros preprocesados con los métodos de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacion estdndar normalizada (SNV), sin los datos atipicos (n=46
datos) y con cortes en el espectro en 1.357-1.455, 1.791-2.500 nm.

e Eliminacién de ruido del espectro 3: rangos de 350-400, 1.357-1.455 y 1.791-2.500 nm

Este conjunto de datos (Figuras 35 y 36) es igual a la eliminacion de ruidos 2, pero con la excepcion
que se removio la zona de 350-400 nm ya que algunos autores como de Alckmin et al. (2020) y
Pullanagari et al. (2012) especifican que en esa zona hay introduccion de luz al sensor.

Figura 35. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los
datos atipicos (n=46 datos) y con cortes en el espectro en 350-400, 1.357-1.455 y
1.791-2.500 nm.
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Figura 36. Espectros preprocesados con los métodos de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacion estdndar normalizada (SNV), sin los datos atipicos (n=46
datos) y con cortes en el espectro en 350-400, 1.357-1.455 y 1.791-2.500 nm.

¢ Eliminacién de ruido del espectro 4: rangos de 350-400, 1.357-1.455, 1.791-2.065 y
2.300-2.500 nm

Este conjunto de datos (Figuras 37 y 38) es similar a la eliminacion de ruidos 1, pero con la
excepcion que se removid la zona de 350-400 nm, se dejaron mas bandas entre 1.791-2.065, y se
elimind la banda 2.301 nm, que provocaba un leve pico de ruido.

Figura 37. Espectros preprocesados con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los
datos atipicos (n=46 datos) y con cortes en el espectro en 350-400, 1.357-1.455, 1.791-
2.065 y 2.300-2.500 nm.
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Figura 38. Espectros preprocesados con los métodos de primera derivada (Savitzky-Golay) en
conjunto con la variacion estandar normalizada (SNV), sin los datos atipicos (n=46
datos) y con cortes en el espectro en 350-400, 1.357-1.455, 1.791-2.065 y 2.300-2.500
nm.

5.5. Exploracion de cada conjunto de datos espectrales pretratados para los mejores modelos

Para identificar el mejor modelo que se ajuste a cada parametro de calidad, se generaron distintos
modelos de exploracion con cuatro tipos diferentes de rangos de eliminaciéon de ruidos del
espectro, y dos diferentes combinaciones de pretratamientos. Para cada uno de estos conjuntos de
datos pretratados, se generaron pruebas de PCA y se observan en la Tabla 2.

El conjunto de datos con mayor varianza explicada en el PC1 (méaximo de 89,28% y minimo de
80,95%) es el de corte (n=26 datos) con las eliminaciones de ruidos del espectro 2 y 3. Esto expresa
que en teoria el conjunto de datos de corte es el mas ideal para realizar los modelos. También, los
analisis de PCA que se realizaron solo con el pretratamiento de primera derivada (SG1), dieron
mejores resultados en el PCl que al comparar con la mezcla de los dos pretratamientos
(SGI+SNV). Sin embargo, una vez realizados los modelos, el pardmetro de calidad de PC, se vio
beneficiado por un conjunto de datos con la aplicacién de ambos pretratamientos.

Con respecto a la eliminacion de ruidos en el espectro, tres de los cuatro modelos de obtencion de
parametros de calidad reaccionaron mejor a la eliminacion de ruidos del espectro 2, la cual tiene
un rango de 1.357-1.455 nm y de 1.791-2.500 nm. Solamente el modelo de FDA se vio favorecido
por la eliminacion de ruidos de espectro 3, que comprende entre 350-400, 1.357-1.455 y 1.791-
2.500 nm.
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Tabla 2. Resultado de los analisis de componentes principales (PCA) realizados para cada
eliminacion de ruidos del espectro.

Eliminacion Varianza explicada del Anélisis de Componentes Principales
de ruido del Rango (nm) Corte y pastoreo Corte Pastoreo
espectro SG1 SG1+SNV SG1 SG1+SNV | SG1 SG1+SNV
PCl1: PCI1: PCI: PCl1: PCI1: PCl1:
1.357-1.455. 1.791 72,98% 35,71% 80,95% 44,3% 64,88% 31,02%
1 . -1. s 1. =
2.029y2.301-2.500 | pcyp. PC2: PC2: PC2: PC2: PC2:
8,04% 19,53% 5,02% 14,5% 12,62% 25,63%
PCI: PCI: PCI: PCI: PCI: PCI:
1.357-1.455 y 80,20% 35,22% 88,59% 48,02% 71,42% 36,02%
5 ) .
1.791-2.500 PC2: PC2: PC2: PC2: PC2: PC2:
8,17% 28,47% 3,76% 20,69% 13,42% 28,57%
PCI1: PCI1: PCI: PCI1: PCI1: PCl1:
350-400. 1.357- 81,72% 42.94% 89,28% 51,47% 73,97% 40,04%
3 >
1.455y 1.791-2.500 | pcp. PC2: PC2: PC2: PC2: PC2:
8,63% 27,74% 3,84% 21,20% 13,99% 29,86%
PCI1: PCI: PCI: PCI1: PCl1: PCl1:
350-400, 1.357- 78,09% 37,93% 85,04% 45,09% 70,22% 34,44%
4 1.455, 1.791-2.065
'y 2.300-2.500 PC2: PC2: PC2: PC2: PC2: PC2:
8,41% 24,50% 4,38% 17,49% 13,46% 27,07%

SG1: Pretratamiento de primera derivada con filtro de Savitzky-Golay.
SG1+SNV: Pretratamientos de primera derivada con filtro de Savitzky-Golay y variacién normal estandar.

5.5.1. Andlisis de componentes principales para los mejores modelos de Materia Seca y Fibra
Detergente Acido

Para los parametros de calidad de MS y FDA, se encontr6 que ambos modelos se vieron
favorecidos por el conjunto de datos con solamente manejo de pasto de corte (n=20 datos), y con
la aplicacion del pretratamiento de primera derivada. Donde el modelo de MS obtuvo mejores
resultados con la eliminacion de ruido del espectro 2, de 1.357-1.455 nm y de 1.791-2.500 nm, y
el modelo de FDA con el rango de eliminacioén de ruido del espectro 3, de 350-400 nm, 1.357-
1.455 nm y 1.791-2.500 nm. En la Figura 39 a), se muestra el resultado del PCA utilizado para el
parametro de MS, y en la Figura 39 b), se muestra el PCA utilizado para el pardmetro de FDA. El
gréafico de la figura de la izquierda tiene una varianza explicada de 88,59% para el PC1 y de 3,76%
para el PC2. El gréfico de la figura de la derecha tiene una varianza explicada de 89,28% para el
PC1 y de 3,84% para el PC2 (Tabla 2).
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Figura 39. Puntuaciones (scores) del primer y segundo componente principal del PCA realizado
en los datos de corte con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), para el
rango de eliminacion de ruido del espectro 2, utilizado para la MS (a), y para el rango
de eliminacion de ruido del espectro 3, utilizado para la FDA (b).

5.5.2. Analisis de componentes principales para los mejores modelos de Proteina Cruda y Fibra
Detergente Neutro

Para los pardmetros de calidad de PC y FDN, se encontr6 que ambos modelos se vieron favorecidos
por la eliminacion de ruido del espectro 2, de 1.357-1.455 nm y de 1.791-2.500 nm, para el
conjunto de datos de corte y pastoreo, con n=46 datos. En la Figura 40 a), se muestra el resultado
del PCA utilizado para el pardmetro de FDN, y en la Figura 40 b), se muestra el PCA utilizado
para el parametro de PC. El conjunto de datos utilizado para la PC tiene ambos pretratamientos de
primera derivada y SNV, y el conjunto de datos para la FDN tiene solamente el pretratamiento de
primera derivada. El grafico de la figura de la izquierda tiene una varianza explicada de 80,20%
para el PC1 y de 8,17% para el PC2. El grafico de la figura de la derecha tiene una varianza
explicada de 35,22% para el PC1 y de 28,47% para el PC2 (Tabla 2).
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Figura 40. Puntuaciones (scores) del primer y segundo componente principal del PCA realizado
en los datos de corte y pastoreo en el conjunto de datos con eliminacion de ruido en el
espectro 2, con el método de primera derivada (Savitzky-Golay), utilizado para la FDN
(a), y con los métodos de primera derivada en conjunto con la variacion estandar
normalizada (SNV), utilizado para la PC (b).

5.6. Modelos de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR)

A partir de cada conjunto de datos estudiado, los cuales se dividen segtn el lote de manejo donde
se tomaron los datos en campo, y la eliminacion de ruido del espectro que se realizo (4 tipos
diferentes), se lograron predecir los parametros de calidad de MS, PC, FDN y FDA (Figura 4). Los
pretratamientos escogidos para cada modelo corresponden a aquellos con mejor resultado de 12,
RMSE vy cantidad de variables latentes (LV, por sus siglas en inglés). Los resultados de todos los
modelos que se probaron se encuentran en las Tablas C1, C2, C3, C4, C5 y C6 en apéndices, donde
se escogen los modelos de acuerdo a los valores mas elevados de r* y de RPD, los mas bajos de
RMSE, y la mayor cantidad de variables latentes.

Cabe recalcar que los indicadores estadisticos r* y RMSEC de la etapa de calibracion, sufren un
deterioro (sus valores disminuyen y aumentan, respectivamente) al pasar a la etapa de validacion
cruzada (r%.y y RMSECYV). Esto sucede en todos los modelos analizados, y es esperable ya que, en
la etapa de calibracion, las mismas muestras que participan en el modelo de regresion son predichas
por este. En cambio, la validacion cruzada equivale a un tipo de validacion externa, pero que evita
tener que reducir el nimero de muestras que participan en la calibracion si se considera el proceso
completo (Alomar et al., 2015). A continuacidon, se van a mostrar los modelos con mejores
resultados seglin el conjunto de datos de acuerdo con el lote de manejo y los mejores a nivel general
de esta investigacion.
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5.6.1. Conjunto de datos con manejo de pasto en corte y en pastoreo juntos

En la Tabla 3 se describen los resultados de los modelos realizados con los datos tomados en los
lotes con manejo de corte y de pastoreo, juntos, con n=46 datos. Al ser el conjunto con mas datos,
el modelo presenta mayor robustez, sin embargo, como los datos de pastoreo muestran ciertas
irregularidades a causa de su manejo, los modelos rondan resultados de r% entre los 0,59 2 0,17 y
de RMSECYV entre 2,05 y 2,96. Estos valores se consideran bajos para 1, ya que en condiciones
de laboratorio se espera obtener un r> > 0,8 (Kusumo et al., 2009). Sin embargo, como estos datos
se tomaron en campo, el valor de r° va a ser menor a causa de las interferencias de luz y humedad,
material vegetal vivo, hierbas entre otros. También cabe resaltar que el pardmetro de FDA es el
que presenta menor brecha entre el 12y y el 1.

Los resultados de RPD muestran que la precision de los modelos de PC, FDN y FDA para este
conjunto de datos con n=46, es poco confiable, ubicandose en el rango de RPD entre 1,1 y 1,4. Sin
embargo, para el modelo de MS, es satisfactorio porque se encuentra entre 1,5 y 1,9 (RPD=1,56).
Una observacion que puede explicar el bajo coeficiente de determinacién y RPD de los parametros
de PC, FDN y FDA, es que los tres presentaron diferencias significativas con respecto a la variable
de manejo, en las pruebas de laboratorio (Tabla A4), por ende, estos tres modelos se realizaron
con conjuntos de datos que no son similares entre si.

Para este conjunto de datos se encontré que el mejor rango de eliminacion de ruido del espectro
para los modelos de PC, FDN y FDA fue el 2, que corresponde a 1.357-1.455 y 1.791-2.500 nm,
y para el modelo de MS el que dio el mejor resultado fue el rango 1, el cual deja mas bandas
espectrales entre 2.029 y 2.301 nm.
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Tabla 3. Mejores resultados de modelos PLSR con los datos de los lotes con manejo de corte y de

pastoreo juntos.
Propiedad MS PC FDN FDA
. 1eaderi. (11), 1eaderi. (11), ea A o A
Pretratamiento SNV SNV 1¢™deri. (11) 1¢deri. (11)
Rango de eliminacion de 11'739517_'21642595; 1.357-1.455y 1.357-1.455y | 1.357-1.455y
ruido del espectro (nm) 2301-2.500 1.791-2.500 1.791-2.500 1.791-2.500
Cantidad de datos (n) 46 46 46 46
Numero de variables 5 3 3 )
latentes
re 0,79 0,37 0,56 0,48
RMSEC 1,69 2,57 2,37 1,92
e 0,59 0,17 0,39 0,38
RMSECV 2,19 2,96 2,67 2,05
SDiab 3,42 3,14 3,40 2,58
RPD 1,56 1,06 1,27 1,26

1’ coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validacién cruzada

SDiap: Desviacion estandar de los datos de calidad de forraje del laboratorio
RPD: Relacion de rendimiento y de desviacion

1°™deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

5.6.2. Conjunto de datos con manejo de pasto en corte

En la Tabla 4 se describen los resultados de los modelos realizados con los datos tomados en el
lote con manejo de corte, con n=20 datos. Este es el conjunto que presenta menos datos, pero
también son las bandas con menos irregularidades en el espectro, tal como se puede apreciar al
comparar las Figuras B1 y B2. Este lote con manejo de corte presenta ciertas ventajas que
favorecen haber obtenido un espectro mas regular, tales como: un terreno mas uniforme porque no
es pisoteado por los animales, no tiene presencias de bofliga y orina, menos hierbas y la
uniformizacion del dia 0 se realizé con maquina cortadora.

Los modelos rondan resultados de .y entre los extremos de 0,81 a 0,08, y de RMSECYV entre 1,41
y 3,06. También cabe resaltar que el pardmetro de MS es el que presenta menor brecha entre el rcy
y el r%, asi como un valor de RPD=2,31, que se categoriza como un modelo muy satisfactorio; de
esta manera, se considera como el mejor modelo obtenido en esta investigacion. Para el caso de
los modelos de FDN y FDA, los valores de RPD se encuentran entre 1,1y 1,4, lo cual se categoriza
con un nivel de prediccion poco confiable, y el modelo de PC tiene un RPD=1,01 por lo que entra
en la categoria de no confiable.
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Con respecto al analisis de los datos bromatoldgicos de laboratorio, los parametros de MS y FDA
fueron los que obtuvieron un menor valor de p (0,1387 y 0,0085 respectivamente) con respecto a
la edad, ya que lo deseado es observar cambios en la planta a lo largo de su desarrollo (Tabla A2).

Tabla 4. Mejores resultados de los modelos PLSR con los datos del lote con manejo de corte.

Propiedad MS PC FDN FDA
Pretratamiento 1em deri. (11) e dselr\}'v(l D | femderi. (11) | Tera deri. (1)
350-400, 1.357-
Rango de eliminacion de 1.357-1.455y 1.455,1.791- 11'739517'21'042595’ 3152'54500’11'739517'
ruido del espectro (nm) 1.791-2.500 2.065 y 2.300- VST Y Y LT
2.301-2.500 2.500
2.500
Cantidad de datos (n) 20 20 20 20
Numero de variables ) | ) )
latentes
r 0,89 0,28 0,66 0,70
RMSEC 1,16 2,77 1,77 1,45
oy 0,81 0,08 0,3 0,48
RMSECV 1,41 3,06 2,40 1,80
SDiab 3,26 3,09 2,81 2,46
RPD 2,31 1,01 1,17 1,37

1’ coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

12 coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

SDiap: Desviacion estandar de los datos de calidad de forraje del laboratorio
RPD: Relacién de rendimiento y de desviacion

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

5.6.3. Conjunto de datos con manejo de pasto en pastoreo

Para los datos que incluyen solamente los tomados en el lote con manejo de pastoreo (n=26), los
modelos tienen resultados muy variables y bajos de r?, asi como con una amplia brecha entre el
ey y el 1%, especialmente en PC y FDN. Sin embargo, la FDA fue la que presenté menor brecha
entre estos dos coeficientes de determinacion, lo cual se atribuye a que este pardmetro no presento
diferencias significativas entre ciclos de pastoreo (Tabla A3). En la Tabla 5, los valores de 1’y para
los 4 parametros de calidad, se encuentran entre 0,63 y 0,01, y para el caso del RMSECYV entre
1,80y 2,86.

Para la MS, se generd un modelo satisfactorio con RPD=1,64 y un r’, = 0,63 con 7 variables
latentes, lo cual se puede deber a que es el tnico parametro de calidad que no presento6 diferencias
significativas en cuanto al manejo, en sus resultados de calidad realizados en el laboratorio con
quimica himeda (Tabla A2), entonces no se vio tan afectado por las irregularidades de estos datos
espectrales. Por otro lado, los parametros de calidad de PC, FDN y FDA si se vieron afectados por
las irregularidades espectrales, ya que el RPD demuestra que los modelos de PC y FDN son no
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confiables (RPD<1,0) y el de FDA es poco confiable (RPD=1,11) para predecir los datos
cuantitativos. Cabe recalcar que, al observar los datos de la SDia» de estos 3 parametros de calidad,
son las mas bajas de los 3 conjuntos de datos en estudio, confirmado en este caso, que posiblemente
la baja calidad de los modelos se debe a los espectros.

Para este conjunto de datos se encontrd que el mejor rango de eliminacion de ruido del espectro
para los modelos de MS y FDA fue el 4, que corresponde a 350-400, 1.357-1.455, 1.791-2.065 y
2.300-2.500 nm; para el modelo de PC fue el rango 2, y para el modelo de FDN fue el rango 1.

Tabla 5. Mejores resultados de los modelos PLSR con los datos del lote con manejo de pastoreo.

Propiedad MS PC FDN FDA
Pretratamiento 1e=deri. (11) 1e=deri. (11) 1e=deri. (11) 1e=deri. (11)
350-400, 1.357- 1.357-1.455 350-400,
Rango de eliminacion de 1.455,1.791- 1.357-1.455y | ‘791_2 '029 ’ 1.357-1.455,
ruido del espectro (nm) 2.065 y 2.300- 1.791-2.500 2 301_é 500y 1.791-2.065 y
2.500 ' ' 2.300-2.500
Cantidad de datos (n) 26 26 26 26
Numero de variables 7 3 1 )
latentes
r’ 0,95 0,29 0,10 0,41
RMSEC 0,94 2,34 2,74 1,64
rley 0,63 0,04 0,01 0,22
RMSECV 2,11 2,66 2,86 1,80
SDiab 3,46 2,54 2,78 2,00
RPD 1,64 0,96 0,97 1,11

12: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

1’y: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

SDiap: Desviacion estandar de los datos de calidad de forraje del laboratorio
RPD: Relacién de rendimiento y de desviacion

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
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5.6.4. Mejores modelos obtenidos

La evaluacion de la precision de los mejores modelos para los parametros de calidad en estudio se
indica en la Tabla 6, donde el rango 2 fue el mas apropiado para la eliminacion de ruido del
espectro (1.357-1.455y 1.791-2.500 nm), para MS, PC y FDN. A pesar de que existe una amplia
variedad de transformaciones matematicas para desarrollar una mejor relacion funcional entre los
datos medidos en el laboratorio y entre las medidas de reflectancia in situ, la primera derivada del
Log (1/R), y la primera derivada del Log (1/R) en conjunto con el SNV, probaron ser ttiles en la
prediccion con una precision estadistica mejorada en comparacion con la absorbancia (Log (1/R))
sin pretratamientos (Tablas C7, C8, C9, C10, C11 y C12). Los analisis realizados en la PC y FDN
demostraron que aplicar ambas combinaciones de pretratamientos genera los r> mas altos y RMSE
mas bajos, y la MS y FDA obtuvieron los mejores resultados con solamente la primera derivada.

El numero de variables latentes indica la complejidad del modelo, por lo que, cuanto mas LV
tenga, mas complejo e inestable tiende a volverse (Fernandes, 2015), sin embargo, este valor
también se determina basado en el menor RMSECYV calculado en la validacion cruzada dejando
uno fuera, para evitar el sobreajuste del modelo. De acuerdo con este concepto, se puede observar
que, entre los modelos desarrollados, los valores oscilan entre 2 y 3 LV, lo cual indica estabilidad
de los modelos para sus respectivos RMSECV (Figuras C1, C2, C3 y C4).

Los parametros de PC y FDN fueron los que tuvieron los modelos con valores mas bajos, lo cual
se puede deber a que segin Pullanagari et al. (2012), las bandas con mayor influencia se encuentran
en las zonas que se eliminaron para esta investigacion a causa del ruido, provocando que se
perdiera informacion espectral que puede ser util para la estimacion de calidad de forraje. Para PC,
los autores mencionados encontraron que algunas de las bandas con mayor influencia son 1.985,
2.230,2.250 y 2.385 nm, y para FDN son 1.920, 1.985,2.290 y 2.365 nm. También, los resultados
de laboratorio realizados con quimica humeda de estos dos pardmetros no tuvieron el
comportamiento esperado de acuerdo con la edad de crecimiento del pasto, lo cual puede ser otro
factor que afectara los resultados de los modelos. Por esta razon, los modelos obtenidos de PC,
FDN y FDA se categorizan como poco confiables (RPD entre 1,1-1,4) en su precision de
prediccion. Sin embargo, para la FDA se obtuvo un r%y de 0,48 con un RMSECV de 1,80 y
RPD=1,4. Cabe recalcar que este RPD se encuentra entre el limite de poco confiable (1,1-1,4) y
satisfactorio (1,5-1,9), y de acuerdo con Safari et al. (2016), podria tener capacidad de prediccion
aceptable ya que son datos tomados en campo y tienen condiciones variables.

El modelo correspondiente a la MS, tuvo los mejores resultados ya que el mejor %, calculado fue
de 0,81 con su RMSECYV de 1,41 y RPD=2,31 (muy satisfactorio). En los modelos de MS y FDA,
se utilizo solamente el conjunto de datos con manejo de pasto de corte (Figura B1), que presentd
un espectro mas uniforme y con menos ruidos a pesar de tener solo 6 datos menos que el conjunto
de datos con manejo de pastoreo.
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Tabla 6. Resumen de los mejores modelos obtenidos para cada parametro de calidad estudiado.

Propiedad MS PC FDN FDA
. oa A 1 deri. (11), ora A lera deri.
Pretratamiento 1ederi. (11) SNV 1ederi. (11) (1)
350-400,
Rango de eliminacién de 1.357-1.455y 1.357-1.455y 1.357-1.455y 1.357-1.455
ruido del espectro (nm) 1.791-2.500 1.791-2.500 1.791-2.500 y 1.791-
2.500
Manejo Corte Corte y Pastoreo | Corte y Pastoreo Corte
Cantidad de datos (n) 20 46 46 20
Numero de variables ) ) 3 )
latentes
ré 0,89 0,37 0,56 0,70
RMSEC 1,16 2,57 2,37 1,45
oy 0,81 0,17 0,39 0,48
RMSECV 1,41 2,96 2,67 1,80
SDiab 3,26 3,14 3,40 2,46
RPD 2,31 1,06 1,27 1,37

r’.: coeficiente de determinacién para el modelo de calibracion
1’y: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

SDiap: Desviacion estandar de los datos de calidad de forraje del laboratorio
RPD: Relacién de rendimiento y de desviacion
1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

64




El resultado obtenido para MS (Figura 41) se asemeja al modelo de Fernandes (2015), ya que el
autor alcanzo6 valores de MS con un 1> de 0,87 y un error de calibracion cuadratico (SEC) de 0,99
para muestras frescas, y un r* de 0,89 para muestras procesadas (secas), demostrando que la
metodologia se puede aplicar en muestras frescas también.

#)

Figura 41. Correlacion entre la MS de referencia y la MS predicha por medio de PLSR para 20
muestras evaluadas.

Para el caso de la PC (Figura 42), el modelo no se comporté como esperado, y generd los resultados
de 1’y mas bajo y RMSECV mas alto de todos los modelos; esta correlacion no debe ser replicable,
porque generaria un claro error en futuras muestras. Al comparar los resultados de otros autores,
se confirma que, si existe posibilidad de obtener buenos modelos para PC, ya que, en muestras
tomadas en campo, Smith et al. (2019) obtuvieron un r%, de 0,96 con un error de 1,38, utilizando
el mismo equipo, eliminando menos bandas del espectro (350-453, 1.340-1.424, 1.829-1.969 y
2.451-2.500 nm) y respetando las bandas 2.230, 2.250 y 2.385 que previamente se mencionaron
ser de relevancia. También cabe destacar que dichos autores utilizaron un escudo de luz en el
sensor, con una estructura con forma de balde invertido, para prevenir las entradas de luz, lo cual
les permitio obtener un espectro con menos ruido.
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Figura 42. Correlacion entre la PC de referencia y la PC predicha por medio de PLSR para 46
muestras evaluadas.

El modelo de FDN tuvo un 1’y bajo de 0,39 (Figura 43), por lo que tampoco se recomienda que
este modelo sea utilizado para replicar la correlacion. Los autores Lingjie y Chengci (2018)
obtuvieron un valor de 1%y para FDN de 0,77 y un RMSECYV de 4,71, un error ain mas alto que el
obtenido en esta investigacion, que es de 2,67. Estos autores también probaron que el modelo
presentd valores de 1.y més altos para FDN y FDA con datos provenientes de la planta en etapa
de dormancia (1’v=0,86 y 0,97 respectivamente), y también, las plantas de dicha investigacion
tuvieron un comportamiento creciente a lo largo de su desarrollo, para ambas fibras. Como se
observo en las Figuras 18 y 19, las muestras de estrella africana no tuvieron un comportamiento
creciente de ambas fibras, por ende, no llegaron a su estado maximo de desarrollo, provocando
que la respuesta espectral de las plantas no cambiara a lo largo del tiempo, y tampoco permitiera
que el modelo respondiese mejor. Por ende, a mayor cantidad de hemicelulosa y celulosa presente
en la planta, mayor probabilidad de que el modelo de FDN y FDA sea favorable para su
replicacion.
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Figura 43. Correlacion entre la FDN de referencia y la FDN predicha por medio de PLSR para 46
muestras evaluadas.

Para el caso del modelo de FDA (Figura 44), el valor de 1’ fue el segundo mas alto de todos los
cuatro parametros de calidad estudiados. Esto se puede deber, a que fue el inico pardmetro que
presentd diferencias significativas en la edad, lo cual facilitd que la porcion de hemicelulosa fuera
detectada por el espectro ya que la planta no se desarrollé como esperado. Tanto Lingjie & Chengci
(2018) y Pullanagari et al. (2012), obtuvieron valores de r’cy de 0,80y 0,82, con RMSECYV de 2,45
y 2,23 respectivamente. Por ende, en esta investigacion se logro obtener un error menor para FDA
(RMSECV=1,80) al comparar los reportados por los autores.
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Figura 44. Correlacion entre la FDA de referencia y la FDA predicha por medio de PLSR para 20
muestras evaluadas.

5.7. Longitudes de onda importantes para la explicacion de los parametros de calidad

La contribucion de cada banda puede ser visualizada al calcular la variable de importancia para la
proyeccion (VIP), lo cual se calculd con Chemflow Galaxy, a partir de una PLSR y de un grafico
de las curvas con los valores de respuesta (eje “y”) para cada una de las longitudes de onda (eje
“x”). Cada grafico se muestra en las Figuras 45, 46, 47, y 48 para cada parametro de calidad en
estudio, y con el mejor pretratamiento escogido seglin el mejor modelo analizado. Como es de
esperar, la mayoria de las bandas importantes ocurren en la region visible (400-750 nm), region
infrarrojo cercano (800-950 nm) y segun la teoria, también en la region infrarroja de onda corta
(1.950-2.350 nm) (Pullanagari et al., 2012), pero esta zona se elimin6 a causa de ruidos
relacionados al vapor de agua. La incidencia de estas regiones puede ser atribuida a la absorbancia
de la radiancia visible por la clorofila, el cual es un pigmento abundante en la vegetacion verde.
También se establece una fuerte relacion entre la concentracion de clorofila y contenido de
nitrogeno en las plantas, a causa de la presencia de enlaces N — H (Curran, 1989).

El modelo de materia seca present6 alta incidencia en las bandas entre 355-695 nm. Los autores
Sun et al. (2022) no encontraron picos fuertes con altos valores de VIP, sin embargo, también,
tuvieron valores de VIP > 1 en las bandas ubicadas entre 350-700 nm, y en la banda de 2.375 nm,
pero esta ultima no se tiene en el modelo realizado en esta investigacion.
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Figura 45. Grafico de la variable de importancia para la proyeccion (VIP), mostrando la
importancia de cada longitud de onda en el desarrollo del modelo de calidad de pasto
para materia seca, a lo largo del espectro.

La proteina es el componente bioquimico que contiene mayor cantidad de nitrégeno en las plantas.
Para el mejor modelo de PC, los picos con los valores mas altos de VIP se observan entre 372-684
nm, y algunos entre 1.302-1.517 nm (Figura 46). A pesar de haber resultado un modelo con
coeficiente de determinacién muy bajo, las bandas de 372 y 684 coinciden con Safari et al. (2016)
para la especie Lolio-Cynosuretum. También la banda de 931 fue obtenida por Pullanagari et al.
(2012) para PC en ryegrass perenne y trébol blanco. Lugassi et al. (2015), menciona que los
contenidos de PC se podrian observar en: 1.748-1.764 nm, 1.766—1.794 nm, 2.070-2.088 nm,
2.278-2.286 nm, 2.316-2.330 nm and 2.334-2.344 nm, sin embargo, solo la banda de 1.791 nm
se acerca a las mencionadas por el autor, ya que no se tienen las demas bandas a causa de ruidos.

Figura 46. Grafico de la variable de importancia para la proyeccion (VIP), mostrando la
importancia de cada longitud de onda en el desarrollo del modelo de calidad de pasto
para proteina cruda, a lo largo del espectro.
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Lingjie y Chengci (2018), encontraron que las bandas mas favorables para detectar FDN son: 556,
560, 566, 571, 575, 644, 1.142 y 1.145 nm. En la Figura 47, se identifica que las bandas de 556 y
560, calzan con las de los autores, asi como 1.142 y 1.145 que son levemente mayores a 1, pero
también se consideran de importancia. El rango de la banda 1.120 nm est4 caracterizado por
contener lignina, y de 1.200 a 1.400 nm, se encuentra agua, celulosa, almidon y lignina, a causa
de los enlaces C—H y O —H (Curran, 1989); siendo la lignina, hemicelulosa y celulosa,
componentes que caracterizan la FDN. También, la FDN se puede encontrar en 2.070-2.088 nm y
2.278-2.286 nm (Lugassi et al., 2015), pero estas bandas no se tienen en el modelo ya que se
cortaron por ruidos.

Figura 47. Grafico de la variable de importancia para la proyeccion (VIP), mostrando la
importancia de cada longitud de onda en el desarrollo del modelo de calidad de pasto
para fibra detergente neutro, a lo largo del espectro.
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La banda que presenta mayor importancia para la FDA, es la de 692 nm (Figura 48), la cual indica
una transicion de electrones en la clorofila-a (Curran, 1989); los autores Sun et al. (2022), también
obtuvieron gran relevancia en la banda ubicada entre 650-750 nm para la FDA. La concentracion
de clorofila tiende a ser mayor en hojas mas jovenes y digestibles en comparacion con las hojas
mas fibrosas y maduras (Madakadze et al., 1999). Por esto, se considera como una posibilidad
que haya un vinculo proporcional entre el valor de la fibra y la clorofila (Figuras A6 y A7), para
los datos de esta investigacion, ya que ambos parametros tuvieron un comportamiento similar a lo

largo del tiempo. También se destacan las bandas de 1.235 y 1.439 nm, que contienen enlaces de
O-H, indicadores de lignina y celulosa.
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Figura 48. Grafico de la variable de importancia para la proyeccion (VIP), mostrando la

importancia de cada longitud de onda en el desarrollo del modelo de calidad de pasto
para fibra detergente acido, a lo largo del espectro.
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Conclusiones

e Segun el andlisis de varios ciclos de crecimiento del pasto estrella africana, se observo que
la altura y la produccién de biomasa seca no aumentaron de manera consistente a medida
que la edad de rebrote se incrementaba, contradiciendo las expectativas iniciales, lo cual
se puede deber a la variabilidad climatica y diferencias entre las subparcelas muestreadas.

e Los parametros de calidad de MS, PC, FDN y FDA, no tuvieron el comportamiento
esperado seglin la teoria en la mayoria de los ciclos analizados, lo cual puede deberse a las
inconsistencias en el desarrollo del forraje en las fechas de muestreo, que se observan en
los resultados de altura y biomasa.

e FEl manejo de los lotes influencié en cuatro de los seis datos auxiliares medidos, ya que
solamente la altura y la MS no muestran diferencias significativas. Cuando un lote es de
pastoreo hay ciertos factores que se deben considerar, tales como: la carga de las cuatro
patas del animal que causa compactacion, las bofiigas y orines que estan dispersas en
lugares diferentes, fertilizacion, y también que hay mas incidencia de hierbas. Por otro
lado, el lote de corte solamente depende de la fertilizacion y de compactacion causada por
la maquinaria.

e FEl andlisis de componentes principales fue un proceso exploratorio importante para
detectar los datos atipicos causados por la variabilidad de la calibracién del blanco del
equipo, interferencia de luz y entrada de humedad. De la totalidad de los datos tomados, la
mayoria de los datos atipicos correspondieron a los del lote con manejo de pastoreo, con
una varianza explicada entre 71,42% y 64,88% para el primer componente principal.

e La remocion de rangos de longitudes de onda con ruidos fue un paso esencial en el
desarrollo de los modelos, ya que la presencia de agua en la planta y el ambiente afectd
considerablemente el aprovechamiento de las bandas entre 1.357-1.455 nm y 1.791-2.500
nm.

e El modelo con mejores resultados fue el de MS, con el conjunto de datos con manejo de
pasto de corte, y se considera que es el unico modelo replicable y muy satisfactorio, para
la EEAVM por sus resultados de r’., =0,81, RMSECV=1,41 y RPD=2,31.

e Los parametros de calidad que resultaron con menor precision y se consideran poco
confiables, fueron los de PC, FDN, y FDA con valores de RPD entre 1,1 y 1,4. lo cual se
atribuye a que las bandas necesarias para obtener estos parametros se encuentran dentro de
los rangos eliminados a causa de ruidos en el espectro (1.357-1.455 y 1.791-2.500 nm).

e Los modelos generados utilizando teledeteccion en campo con datos hiperespectrales, son
una linea base de investigacion que, a largo plazo podria ayudar a los ganaderos y
agricultores de forrajes a mejorar su productividad, rendimiento en la granja y construir
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resiliencia en el sistema productivo, al permitir que las decisiones se puedan tomar de
forma mas precisa y oportuna.

Recomendaciones

e Se recomienda utilizar una estructura con forma de balde invertido negro y oscuro, para
proteger la sonda del equipo para tomar los datos espectrales, y reducir los ruidos por
entradas y cambios de la luz.

¢ A modo de continuidad de esta investigacion, se podrian realizar los modelos con regresion
lineal multiple, ya que algunos autores la recomiendan por ser mas eficiente e intuitivo.

e Sesugiere realizar correlaciones entre los espectros y la incidencia de la humedad del suelo,
ya que en esta investigacion las muestras de humedad del suelo mostraron mucha
variabilidad, entonces no se utilizaron para comparar.

e Un andlisis de la fertilidad del suelo ayudaria a explicar de forma mas precisa el
comportamiento del pasto a lo largo del tiempo.

e Como continuidad a esta investigacion, se pueden realizar modelos mas robustos, con
mayor cantidad de datos e idealmente con diferencia en ubicacion de fincas, ya que algunos
autores obtuvieron mejores resultados al incrementar su nimero de muestras de pasto, que
provenian de diferentes sistemas productivos.

e Cuando se vaya a realizar un modelo, si los datos de laboratorio o de referencia, no tienen
diferencias significativas entre si con respecto al manejo, hay mayor probabilidad que se
obtenga un coeficiente de determinacion mas alto al realizar el modelo.

e Para darle continuidad a esta investigacion se podria cargar el modelo para materia seca en
ASD Indico Pro para escanear y predecir nuevas muestras en tiempo real, y realizar el
proceso de validacion con muestras de otra época del afio y otros lotes de la EEAVM con
el pasto estrella africana.

e Un dato que se podria utilizar para mejorar la precision del modelo es la altura dentro del
conjunto de datos que se vaya a cargar en el PLSR, tal como lo realizd la autora Sun et al.
(2022).

e Tomando en cuenta que los modelos realizados con los conjuntos de datos con manejo de
pastoreo fueron los menos confiables, y que en Costa Rica este manejo es el predominante
en el pais, se recomienda enfocar una investigacion en sistemas de pastoreo para la
generacion de modelos de determinacion de pardmetros de calidad de pastos.
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Se recomienda validar el modelo de MS con un nuevo conjunto de datos de MS obtenidos
a través de laboratorio para confirmar la precision de la estimacion y que el modelo logra
su objetivo previsto.

Para probar si se pueden obtener mejores precisiones de los modelos de MS y de FDA, se
sugiere utilizar solamente las regiones de las bandas seleccionadas en el VIP>1, y
excluyendo las que tienen valores de VIP<I.
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Tabla Al. Cronograma final de toma de datos en campo en la Estacion Experimental Alfredo
Volio Mata de la Universidad de Costa Rica.

Corte parcela 25

Pastoreo parcela 25

Fecha Etapa crecimiento Comentario Etapa crecimiento Comentario
4/6/2022 Dia 0 Datos completos Dia 0 Datos completos
10/6/2022
17/6/2022 Dia 14 Datos completos Ciclo 1 Dia 14 Datos completos
24/6/2022 Ciclo 1 Dia 21 Datos completos Dia 21 Datos completos
1/7/2022 Dia 28 Tormenta Tropical Bonnie Dia 28 Tormenta Tropical Bonnie
8/7/2022 Dia 35 [ Datos completos [ Dia 35 Datos completos
15/7/2022 Dia 42 | Datos completos | Dia 0 Datos completos
22/7/2022 Dia 0 No hay datos, llovio Dia 7 Datos completos, se

tomaron por equivocacion

29/7/2022 Ciclo 2 Dia 14 Datos completos
5/8/2022 . Dia 14 Datos completos Dia 21 Datos completos
12/8/2022 Ciclo 2 Dia 21 Datos completos Dia 28 Datos completos
19/8/2022 Dia 28 Datos completos Dia 35 Datos completos
26/8/2022 Dia 35 Datos completos Dia 0 Datos completos
2/9/2022 Dia 42 No hay datos, llovid

9/9/2022 Ciclo 3 Dia 14 Datos completos
16/9/2022 Dia 21 Datos completos
23/9/2022 Dia 28 Datos completos
30/9/2022 Dia 35 Datos completos
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Tabla A2. Valores de p de la ANOVA para la comparacion de las todas variables dependientes

con todas las variables independientes, incluyendo dos interacciones.

Variable Manejo Ciclo Edad Manejo:Edad Ciclo:Edad
MS 0,1262 -+ <0,0001 0,1387 s 0,0610 "+ 0,8281
PC 0,0008 0,0877 = 0,3034 s 0,9673 0,4833 "+
FDN <0,0001 0,0308 0,1519 ns 0,7197 s 0,5408 s
FDA <0,0001 0,0002 0,0085 0,7065 = 0,5919 »s
Altura 0,7802 n* <0,0001 <0,0001 0,2196 "+ 0,0003
Biomasa seca 0,0004 0,0001 0,0766 "+ 0,2281 s 0,0496

"% no significativo. Datos comparados mediante analisis de varianza (¢=0,05).

Tabla A3. Resultado de prueba de Tukey y media de datos para la comparacion de las variables
dependientes con el ciclo (1 y 2 para corte, y 1, 2 y 3 para pastoreo).

Altura Biomasa
Variable seca MS (%) PC (%) FDN (%) | FDA (%)
(cm)
(ton/ha)
Ciclo 1, 2945b | 3.82b,c | 2192a 13,81 b 61.62a | 3351a
Corte
Ciclo 2, 14.68 a 2,22a 2747b 11,53 a,b 63,57 a,b 36,80b
Corte
Ciclo 1, 15132 | 330ab | 2813b 1031 a 6491b,c | 3641b
Pastoreo
Ciclo 2, 24741 3,99b, ¢ 26,94 b 9,24 a 65,17 b, ¢ 37,59b
Pastoreo
Ciclos, | ps67b | 443c | 22382 | 1090ab | 6736c | 37.93b
Pastoreo

Datos comparados mediante analisis de varianza seguido por prueba Tukey (a=0,05). Medias con una letra comun no

son significativamente diferentes (p>0,05).
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Tabla A4. Resultado de prueba de Tukey y media de datos para la comparacion de las variables
dependientes con la variable independiente de manejo (corte y pastoreo).

Altura Biomasa
Variable _ seca MS (%) PC (%) FDN (%) FDA (%)
(cm)
(ton/ha)
Corte 22,07 a 3,02 a 24,70 a 12,67 a 62,60 a 35,16 a
Pastoreo 2246 a 3960 25,61 a 10,13 b 65.89b 37,39b

Datos comparados mediante andlisis de varianza seguido por prueba Tukey (0=0,05). Medias con una letra comtin no

son significativamente diferentes (p>0,05).

Tabla A5. Resultado de prueba de Tukey y media de datos para la interaccion entre el ciclo y la
edad con la variable dependiente de altura en el pasto.

. Edad Altura

Ciclo (dias) (cm) Tukey
P1 14 10,67
P3 14 10,67
C2 35 11,59 a,b
C2 28 13,33 a, b
P1 21 14,04 a,b,c
Cl1 14 16,22 a,b,c,d
C2 14 16,74 a,b,c,d
C2 21 17,04 a,b,c,d
P2 35 19,52 a,b,c,d, e
P1 35 20,70 a,b,c,d, e
P2 14 23,26 a,b,c,d, e f
P2 21 26,41 a,b,c,d e, f
P3 35 27,33 b,c,d, e, f
Cl1 21 29,67 c,d, e f
P2 28 29,78 c,d,e, f
P3 28 30,67 d,e, f
Cl1 35 33,30 e, f
P3 21 34,00 e, f
Cl 42 38,63 f

Donde, C: Mangjo de Corte, P: Manejo de Pastoreo. Datos comparados mediante analisis de varianza seguido por
prueba Tukey (a=0,05). Medias con una letra comiin no son significativamente diferentes (p>0,05).
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Tabla A6. Resultado de prueba de Tukey y media de datos para la interaccion entre el ciclo y la
edad con la variable dependiente de biomasa seca en el pasto.

. Edad Biomasa

Ciclo (dias) seca (ton/ha) Tukey
C2 28 1,81
C2 14 1,99
C2 35 2,09
P1 21 2,59 a,b
Cl 21 2,71 a,b
C2 21 2,98 a,b
Cl 14 3,13 a,b
P1 14 3,44 a,b
P2 14 3,44 a,b
P3 14 3,57 a,b
P2 35 3,65 a,b
P1 35 3,87 a,b
P2 21 3,90 a,b
Cl 42 4,24 a,b
P3 21 4,46 a,b
P3 35 4,84 b
P3 28 4,85 b
P2 28 495 b
Cl 35 5,20 b

Donde, C: Manejo de Corte, P: Manejo de Pastoreo. Datos comparados mediante analisis de varianza seguido por
prueba Tukey (a=0,05). Medias con una letra comin no son significativamente diferentes (p>0,05).

Figura A5. Repeticiones 2 y 3 del lote de pastoreo, para el dia 14 del ciclo 3 de crecimiento, donde
se observa material senescente que no fue comido por el ganado que pastoreo.
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Figura B1. Espectros correspondientes al lote con manejo de corte, preprocesados con el método
de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los datos atipicos (n=20 datos) y con ruidos.

Figura B2. Espectros correspondientes al lote con manejo de pastoreo, preprocesados con el
método de primera derivada (Savitzky-Golay), sin los datos atipicos (n=26 datos) y
con ruidos.
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Tabla C1. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes a los lotes con
manejo de corte y pastoreo juntos.

Conjunto de datos Corte y Pastoreo (n=46)
para eliminacion MS PC
de ruidos Pretrat, ?, RMSECV ¢ RMSEC LV Pretrat. ?, RMSECV % RMSEC LV
era .
! Pder (1D, 59 219 079 1,69 5 |1™deri(11) 014 296 032 2,98 2
SNV
era . era .
2 Pderi. (1), 55 2,40 0,74 1,88 s |UderidD, 47 296 042 2,51 3
SNV SNV
1" deri. (11)
3 deri. (11) 0,53 237 072 1,91 4 oy 012295 020 287 1
1 deri. (11)
4 deri. (11) 0,58 221 0,77 1,74 4 oy 012205 022 288 1

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.

2

r*c: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

1’.y: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°?deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
MS: Materia Seca
PC: Proteina Cruda
LV: Variable Latente

Tabla C2. Resultado de los modelos de FDN y FDA para los datos correspondientes a los lotes

con manejo de corte y pastoreo juntos.

Conjunto de datos Corte y Pastoreo (n=46)
para eliminacién FDN FDA
de ruidos Pretrat. %, RMSECV 4 RMSEC LV | Pretrat %, RMSECV .  RMSEC LV
1 Pderi. 539 266 060 225 3 Pderi 36 200 051 1,87 2
(11) (11)
2 IPderi. (59 2,67 0,56 2,37 3 IPderi. 3¢ 2,05 0,48 1,92 2
) (a1
3 Widerh 536 275 052 247 3 Pderi. 37 205 0,47 1,94 2
a1 (11)
1°* deri. 1%* deri.
4 032 280 056 237 3 038 205 0,50 1,90 2
an (11)

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.
12.: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracién
r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada
1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido

LV: Variable Latente
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Tabla C3. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes al lote con
manejo de corte.

Conjunto de datos Corte (n=20)
para eliminacion MS PC
de ruidos Pretrat. ., RMSECV ¢ RMSEC LV Pretrat. ., RMSECV £ RMSEC LV
1 1**deri. (11) 0,81 1,42 0,89 1,20 2 1 deri. (11) 0,02 3,16 0,15 3,00 1
2 deri 1) 081 141089 L1622 [DmUD 00320 015 204 1
SNV
3 era . lem deri. (1 1),
1% deri. (11) 0,75 1,65 0,86 1,34 2 0,06 3,07 0,22 2,87 1
SNV
4 era . lcra deri. (1 1),
1**deri. (11) 0,77 1,55 0,86 1,33 2 SNV 0,08 3,06 0,28 2,77 1

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.

2

r*c: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

1’.y: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°%deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
MS: Materia Seca
PC: Proteina Cruda
LV: Variable Latente

Tabla C4. Resultados de los modelos de FDN y FDA para los datos correspondientes al lote con
manejo de corte.

Conjunto de datos Corte (n=20)
para eliminacion FDN FDA
de ruidos Pretrat. 2, RMSECV @ RMSEC LV | Pretrat. 4, RMSECV 4 RMSEC LV
| Pideri 030 240 066 177 2 Pideri 044 186 055 173 1
(11 (11)
) 19deri o0 a46 057 199 2 ideri 047 187 0,69 149 2
(a1 (11). SNV
; 1Mderi. 004 247 035 239 P e g4s 180 070 145 2
(11 (11)
4 Pderi. 4 59 2,40 0,57 1,99 2 1Pderi g 43 1,87 0,55 175 1
(11 (11)

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.
12: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracién
r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°"deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido

LV: Variable Latente
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Tabla C5. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes al lote con
manejo de pastoreo.

Conjunto de datos

Pastoreo (n=26)

para eliminacion MS PC
de ruidos Pretrat. w RMSECV A  RMSEC LV Pretrat. Py RMSECV ¢ RMSEC LV
1 1°*deri. (11) 0,63 2,15 0,96 0,85 7 1" deri. (11) 0,01 2,70 0,25 2,35 2
2 1““deri. (11) 0,36 2,87 0,66 2,13 6 1™ deri. (11) 0,04 2,66 0,29 2,34 3
3 1" deri. (11) 0,37 2,86 0,88 1,38 6 1" deri. (11) 0,02 2,64 0,16 2,48 2
4 1°*deri. (11) 0,63 2,11 0,95 0,94 7 1**deri. (11) 0,00 2,65 0,05 2,58 1

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.
12.: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracién
r’wv: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
MS: Materia Seca
PC: Proteina Cruda
LV: Variable Latente

Tabla C6. Resultados de los modelos de FDN y FDA para los datos correspondientes al lote con
manejo de pastoreo.

Conjunto de datos

Pastoreo (n=26)

para eliminacion FON FDA
deruidos | Pretrat. @, RMSECV ¢ RMSEC LV | Pretrat. @, RMSECV ¢ RMSEC LV
1 Ideri 01 286 010 274 1 Phded o1 12 043 181 2
an (11)
) Ideri 000 287 008 277 1 Plderi 020 182 037 1,69 2
(11) (11)
3 17 deri. 0,00 287 0.08 277 | 17" deri. 0,21 1,81 0,37 1,69 2
an (11)
A deri 000 286 009 276 1 Pderi 022 180 041 1,64 2
(11) (11)

Los valores en paréntesis corresponden a la ventana utilizada en la primera derivada.
12: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion
r’wv: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°™deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido

LV: Variable Latente
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Tabla C7. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes a los lotes con
manejo de corte y pastoreo juntos, en absorbancia, sin pretratamientos.

Conjunto de datos Corte y Pastoreo (n=46)
para eliminacion MS PC
de ruidos Pretrat. o RMSECV 4  RMSEC LV Pretrat. o RMSECV ¢, RMSEC LV
1 Ninguno 0,29 3,05 0,27 2,41 6 Ninguno 0,08 3,00 0,10 2,80 3
2 Ninguno 2,27 2,92 0,40 1,40 12 Ninguno 0,13 2,92 0,21 2,30 6
3 Ninguno 0,31 2,39 0,43 1,64 10 Ninguno 0,10 2,98 0,11 2,85 2
4 Ninguno 0,25 2,96 0,39 1,29 14 Ninguno 0,08 3,00 0,10 2,81 3

12.: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracién

r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

MS: Materia Seca

PC: Proteina Cruda

LV: Variable Latente

Tabla C8. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes a los lotes con
manejo de corte y pastoreo juntos, en absorbancia, sin pretratamientos.

Conjunto de datos Corte y Pastoreo (n=46)
para eliminacion FDN FDA
de ruidos Pretrat. r, RMSECV ¢ RMSEC LV Pretrat. s, RMSECV ¢  RMSEC LV
1 Ninguno 0,14 3,15 0,16 2,84 3 Ninguno 0,10 2,45 0,12 2,28 2
2 Ninguno 0,16 3,11 0,21 2,49 5 Ninguno 0,10 2,44 0,12 2,28 2
3 Ninguno 0,16 3,11 0,25 2,06 9 Ninguno 0,12 2,43 0,13 2,28 2
4 Ninguno 0,14 3,04 0,17 2,84 3 Ninguno 0,11 2,43 0,13 2,27 2

12: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validaciéon cruzada

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido

LV: Variable Latente
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Tabla C9. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes al lote con

manejo de corte, en absorbancia, sin pretratamientos.

Conjunto de datos Corte (n=20)
para eliminacion MS PC
de ruidos Pretrat. ¥, RMSECV ¢  RMSEC LV Pretrat. s, RMSECV ¢ RMSEC LV

1 Ninguno 0,26 2,80 0,34 1,95 4 Ninguno 0,08 2,96 0,11 2,68 1
2 Ninguno 0,34 2,64 1,89 0,39 4 Ninguno 0,08 2,97 0,11 2,68 1
3 Ninguno 0,44 1,83 0,45 1,62 1 Ninguno 0,07 2,97 0,10 2,69 1
4 Ninguno 0,30 2,73 0,36 1,90 4 Ninguno 0,08 2,97 0,11 2,69 1

12.: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracién

r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

MS: Materia Seca

PC: Proteina Cruda

LV: Variable Latente

Tabla C10. Resultados de los modelos de FDN y FDA para los datos correspondientes al lote

con manejo de corte, en absorbancia, sin pretratamientos.
Conjunto de datos Corte (n=20)
para eliminacion FDN FDA
de ruidos Pretrat. rzcv RMSECV |'2c RMSEC LV Pretrat. rzcv RMSECV rzc RMSEC LV

1 Ninguno 0,15 2,58 0,17 2,29 1 Ninguno 0,42 1,87 0,43 1,66 1
2 Ninguno 0,18 2,54 0,20 2,21 1 Ninguno 0,44 1,83 0,45 1,62 1
3 Ninguno 0,18 2,54 0,20 2,21 1 Ninguno 0,44 1,84 0,44 1,63 1
4 Ninguno 0,15 2,58 0,18 2,28 1 Ninguno 0,42 1,87 0,43 1,66 1

r’: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion

r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacion cruzada
RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion

RMSECV: Error minimo cuadrado de validaciéon cruzada

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11

FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido

LV: Variable Latente
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Tabla C11. Resultados de los modelos de MS y PC para los datos correspondientes al lote con
manejo de pastoreo, en absorbancia, sin pretratamientos.

Conjunto de datos

Pastoreo (n=26)

para eliminacion MS pPC
de ruidos Pretrat. ., RMSECV . RMSEC LV Pretrat. r*, RMSECV PZ RMSEC LV
1 Ninguno 0,12 3,25 0,27 1,86 6 Ninguno 0,00 2,62 0,03 2,33 2
2 Ninguno 0,08 3,31 0,29 1,31 10 Ninguno 0,00  2,58124 0,03 2,34 2
3 Ninguno 0,21 3,07 0,39 1,31 10 Ninguno 0,00 2,58 0,03 2,34 2
4 Ninguno 0,05 3,37 0,13 2,80 2 Ninguno 0,00 2,60 0,03 2,33 2

r’: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion
1’.y: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1°?deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
MS: Materia Seca

PC: Proteina Cruda
LV: Variable Latente

Tabla C12. Resultados de los modelos de FDN y FDA para los datos correspondientes al lote con
manejo de pastoreo, en absorbancia, sin pretratamientos.

Conjunto de datos

Pastoreo (n=26)

para eliminacion FDN FDA
de ruidos Pretrat. o RMSECV A  RMSEC LV Pretrat. e RMSECV A  RMSEC LV

1 Ninguno 0,00 2,94 0,02 2,72 1 Ninguno 0,00 2,07 0,00 1,90 2

2 Ninguno 0,00 2,95 0,01 2,71 1 Ninguno 0,00 2,06 0,01 1,88 1

3 Ninguno 0,00 2,94 0,01 2,70 1 Ninguno 0,00 2,05 0,03 1,80 2

4 Ninguno 0,00 2,93 0,01 2,71 1 Ninguno 0,00 2,07 0,03 1,71 2

1’: coeficiente de determinacion para el modelo de calibracion
r’ev: coeficiente de determinacion para el modelo de validacién cruzada

RMSEC: Error minimo cuadrado de calibracion
RMSECYV: Error minimo cuadrado de validacion cruzada

1¢*deri. (11): Primera derivada con ventana de 11
FDN: Fibra Detergente Neutro

FDA: Fibra Detergente Acido
LV: Variable Latente
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Figura C1. Grafico de error minimo cuadrado (RMSE) vs variable latente (LV) para el parametro
de calidad de materia seca.
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Figura C2. Grafico de error minimo cuadrado (RMSE) vs variable latente (L'V) para el parametro

de calidad de proteina cruda (PC).
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Figura C3. Grafico de error minimo cuadrado (RMSE) vs variable latente (LV) para el parametro

de calidad de fibra detergente neutro (FDN).
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Figura C4. Grafico de error minimo cuadrado (RMSE) vs variable latente (LV) para el parametro
de calidad de fibra detergente acido (FDA).
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Conteo

Conteo

MS laboratorio (%) MS predicha (%)

a) b)
Figura C5. Histograma de los resultados de laboratorio (a), y de los resultados del modelo (b),
ambos para la materia seca (MS).

Conteo
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a)

Figura C6. Histograma de los resultados de laboratorio (a), y de los resultados del modelo (b),
ambos para la proteina cruda (PC).
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Conteo
Conteo

FDN laboratorio (%) FDN predicho (%)
a) b)
Figura C7. Histograma de los resultados de laboratorio (a), y de los resultados del modelo (b),
ambos para la fibra detergente neutro (FDN).
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a) b)
Figura C8. Histograma de los resultados de laboratorio (a), y de los resultados del modelo (b),
ambos para la fibra detergente acido (FDA).
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Apéndice D:

Datos recolectados
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Tabla D1. Resultados promedio de las pruebas bromatoldgicas realizadas en el laboratorio, para
el lote con manejo de corte.

. . Fibra Fibra
Ciclo crecilrzmﬂzgtge(dia) s“ine(EZB cFEL%tS'?% Detergente  Detergente
Neutro (%) Acido (%)
14 20,01 16,27 59,93 33,88
1 21 21,82 15,11 60,84 33,74
35 23,12 11,46 61,31 32,97
42 22,75 12,40 64,39 33,47
14 26,99 12,08 65,38 39,08
5 21 27,56 10,56 62,48 37,70
28 27,99 10,76 63,22 35,05
35 2732 12,73 63,21 35,36

Tabla D2. Resultados promedio de las pruebas bromatologicas realizadas en el laboratorio, para
el lote con manejo de pastoreo.

_ Edad de Materia Proteina Fibra Fibra
Ciclo crecimiento (dia)  Seca (%) Cruda Detergente [?et_ergente
(%) Neutro (%) Acido (%)

14 28,84 10,96 64,91 36,45

1 21 26,72 10,75 65,06 36,87

35 28,82 9,23 64,76 35,90

14 28,36 8,99 67,76 39,86

) 21 24,11 9,75 64,15 37,57

28 28,83 8,49 65,03 37,11

35 26,48 9,73 63,74 35,81

14 23,80 12,90 67,33 38,78

3 21 21,09 10,34 68,02 38,45

28 23,52 9,84 68,60 37,38

35 21,09 10,50 65,48 37,09
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Tabla D3. Promedios de agua y alturas en la planta de acuerdo con la edad y manejo.

Etapa

Manejo Ciclo fenolé%ica Agua enola Altura
(dia) planta (%) (cm)

14 79,99 16,22

{ 21 78,18 29,67

35 76,88 33,30

Corte 42 77,25 38,63
14 73,01 16,74

) 21 72,44 17,04

28 72,01 13,33

35 72,68 11,59

14 71,16 10,67

1 21 73,28 14,04

35 71,18 34,52

14 71,64 24,26

21 75,89 23,26

Pastoreo 2 28 71,17 26,41
35 73,52 29,78

14 76,20 10,67

3 21 78,91 34,00

28 76,48 30,67

35 78,91 27,33
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