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RESUMEN

Con objeto de determinar la calidad y valor nutritivo de diferentes variedades de ma-
iz forrajero, con una analitica rdpida, precisa y econdmica, se ha estudiado el efecto del
pretratamiento de los datos espectrales (ninguno, SNVD y WMSC) y derivadas (0, 1,2y
3) sobre los errores estdndar de los modelos predictivos en el infrarrojo cercano. Para los
constituyentes seleccionados (materia seca residual (MS), cenizas (CEN), proteina bruta
(PB). fibra neutro detergente (FND), digestibilidad enzimdtica de la materia orgdnica (DE-
MO) y almidén (AL) no es posible generalizar las condiciones 6ptimas para la obtencion
de una ecuacién de regresién que minimice los errores.

En este estudio se recogieron los espectros para el desarrollo de las calibraciones en
un equipo 5000 NIRSystems con rango de lectura entre 1100 y 2500 nm.

Los mayores coeficientes de determinacién para validacién cruzada (1-VR) en MS,
PB y FND (0, 92; 0, 85 y 0, 91 respectivamente) y los menores errores estandar de vali-
dacién cruzada (SECV) (0, 51; 0, 34 y 1, 46 respectivamente) se obtuvieron con WMSC
como pretratamiento espectral y segunda derivada. Para DEMO, segunda derivada sin pre-
tratamiento con 1-VR=0, 91 y SECV=1, 39. En el caso de AL los mejores estadisticos,
1-VR=0, 90 y SECV=1, 78 se consiguieron aplicando SNVD y también segunda deriva-
da. Primera derivada sélo resulté como mejor opcién en CEN con WMSC como pretra-
tamiento de los datos espectrales.

Palabras clave: Reflectancia en el infrarrojo cercano, valor nutritivo, digestibilidad
enzimadtica, maiz forrajero.

INTRODUCCION

A mediados del siglo XIX, se desarollé en la estacion expertmental de Weende (Ale-
mania) un esquema de analisis para determinar la calidad de los forrajes que permanece
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atn vigente a las puertas del siglo XXI. Estos procesos analiticos tradicionales, asi como
los avances posteriores en busca de pardmetros quimicos o biol6gicos que permitan pre-
decir la respuesta animal (Van Soest, 1963a, 1963b, 1967 y digestibilidades in vitro y en-
zimatica), presentan el inconveniente de su laboriosidad, elevado coste, produccién de re-
siduos y modesta capacidad predictiva. Debido a esto, la introduccién de la reflectancia
en el infrarrojo cercano (NIRS) para el estudio y valoracién nutritiva de los forrajes (No-
rris et al., 1976) supuso un gran avance por su rapidez, porque se evita la destruccion del
material a analizar y ademds no genera contaminacion medioambiental por no utilizar re-
activos quimicos. En Espaiia, Garcfa Criado et al. (1977, 1978 y otros) fueron los prime-
ros investigadores que aplicaron esta técnica para la determinacion de diversas fracciones
quimicas, usadas como indices de calidad en la valoracién de los forrajes.

Todo racionamiento requiere el conocimiento previo de las necesidades de los ani-
males y el valor nutritivo de los alimentos que componen la racién. Es por tanto conve-
niente disponer de una técnica analitica simple, rapida, econdmica, no destructiva y no
contaminante para la evaluacién de los alimentos cuya finalidad sea proporcionar un ser-
vicio analitico y de asesoramiento a cooperativas, asociaciones y ganaderos.

En la Cornisa Cantdbrica, donde la superficie de las explotaciones es generalmente el
factor que mds limita la produccién, el mdiz forrajero es una de las principales alternati-
vas debido a la elevada cantidad de materia seca por hectdrea que aporta frente a otros fo-
rrajes (Moreno, 1982) y a su elevado valor energético, dado su alto contenido en car-
bohidratos de reserva, fundamentalmente almidén, que ademas es degradado en el rumen
mas lentamente que el procedente de otros cereales (Herrera-Saldana et al., 1990).

En orden a paliar los problemas anteriormente reseiiados, el principal objetivo de es-
te trabajo ha sido contribuir a la estimacién de la calidad de un importante recurso forra-
jero de la Espaiia himeda, como es el maiz forrajero, mediante la utilizacién de la tecno-
logia NIRS.

MATERIAL Y METODOS
Caracteristicas de la poblacion

Para este estudio se utilizé una coleccion de 124 muestras de maiz forrajero pertene-
cientes a 30 variedades con ciclos de maduracion variable, corto, medio y largo. Las mues-
tras fueron recolectadas durante los afios 94 y 95 en 8 localidades distribuidas por toda la
geografia asturiana y con diferente estado de maduracién del grano: lechoso, pastoso y
vitreo. Cada muestra consistié en la recoleccién aleatoria de 10 plantas que fueron pica-
das a 1 cm y homogenizadas. Posteriormente fueron secadas por duplicado a 102 °C du-
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rante 24 h para la determinacién de materia seca y a 60°C durante 24 h para su posterior
molienda a 0, 75 mm y andlisis por via himeda y NIRS.

Determinaciones analiticas

Todas las muestras fueron analizadas por duplicado para materia seca (MS) y cenizas
(CEN) (Van der Meer, 1983) en un analizador termogravimétrico MAC-500 de LECO
Inst.; proteina bruta (PB) por método Kjeldhal (Nx6, 25) (TECATOR, 1995); fibra neu-
tro detergente con amilasa (FND) (Van Soest et al., 1991); digestibilidad enzimatica de la
materia organica (DEMO) segiin método FND-celulasa (Riveros y Argamenteria, 1987)
y almidén (AL) por reduccién con amiloglucosidasa (Salomonsson et al., 1984).

La poblacién represent6 un amplio rango en cuanto a la composicién quimico-bro-
matolégica (Tabla 1), siendo responsables de tal variabilidad las diferentes variedades,

afios, estados de madurez y localizaciones de muestreo.

TABLA 1
Composicién quimica de la poblacion

Chemical composition of the population.

Constituyente Media Rango DE
MS, % 93,12 88,74-97,16 1,83
CEN, %* 4,59 2,84-6,40 : 0,66
PB, %* 8,95 6,74-11,03 0,87
END, %* 44,73 34,29-62,70 4,93
AL, %* 25,08 1,75-39,94 5,59
DEMO, % 68,50 52,40-77.61 4,60

MS - Materia seca residual en muestra desecada a 60°C; CEN - Cenizas; PB - Proteina bruta; FND - Fibra neu-
tro detergente; AL - Almidén; DEMO - Digestibilidad enzimdtica de la materia orgdnica, DE - Desviacion es-
tandar de la poblacién; * - Porcentajes referidos a materia seca

Datos espectrales

Los espectros de las muestras fueron recogidos por duplicado como log 1/R, siendo
R la medida de reflectancia, en un equipo 5000 NIRSystems, provisto de monocromador

de barrido continuo, con rango de lectura entre 1100-2500 nm.
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Los espectros de cada muestra fueron promediados y tratados matemdticamente con
el paquete estadistico ISI-NIRS3-Ver 3.10 (Shenk y Westerhaus, 1992).

Pretratamiento de los datos espectrales

Los espectros en el infrarrojo cercano pueden estar afectados por el tamafio de parti-
cula, la presion en el empaquetamiento, efectos de dispersion, variaciones en el paso de
luz, etc., que pueden distorsionar la relacién entre el espectro NIR y los valores de re-
ferencia. Para minimizar estos efectos, se pueden aplicar transformaciones matematicas
a los datos espectrales que generalmente mejoran la calibracion.

En el presente trabajo se han utilizado los pretratamientos “Standard normal variate
and detrend” (SNVD) (Barnes et al., 1989) y “Weighted multiplicative scatter correction”
(WMSC) (Shenk y Westerhaus, 1992, 1993).

ElI SNVD es una combinacién de “Standard normal variate” (SNV) y “De-trend” (DT).

SNV es la transformacién matemdtica de los espectros en log 1/R cuya finalidad es
reducir el efecto del tamano de particula y la dispersién, y consiste en restar a cada valor
original de absorbancia la media del espectro y dividir este resultado por la desviacién ti-
pica del mismo.

DT es la aplicacién de una funcién polinémica de segundo grado sobre los valores de
reflectancia en log 1/R, para eliminar la curvatura lineal y cuadratica de cada espectro de-
bidas a las diferentes presiones de empaquetamiento.

WMSC es una regresioén lineal simple entre los valores espectrales de cada muestra,
cuyas absorbancias son valoradas de acuerdo a su desviacion estdndar, y el espectro pro-
medio. A cada valor del log 1/R se le resta la constante de interseccidn y se le divide por
la pendiente de la recta de regresion estimada. Su finalidad es reducir o eliminar las dife-

rencias en dispersion de luz entre las muestras antes de efectuar la calibracion.

Ecuaciones de calibracion

Las calibraciones fueron desarrolladas utilizando regresién minima cuadritica modi-
ficada (MPLS) (Shenk y Westerhaus, 1993), habiendo eliminado previamente las mues-
tras atipicas utilizando para ello la distancia de Mahalanobis (estadistico H).

Este modelo de regresion incluye validaciones cruzadas para prevenir el sobreajuste.
Divide el conjunto de muestras de calibracion en varios grupos de validacién cruzada (cin-
co en este caso). Las ecuaciones MPLS que incluyen de uno a 12 términos, se computa-
ron con cuatro quintos de las muestras y los errores de validacién se obtuvieron con el ul-

timo grupo. Este procedimiento es repetido cinco veces, hasta que cada muestra haya si-
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do predicha una vez y los errores de prediccién se combinan con los errores estdndar de
la validacién cruzada (SECV) (Shenk y Westerhaus, 1993).

Las ecuaciones de calibracién fueron optimizadas aplicando diferentes tratamientos
matematicos a los espectros recogidos como log 1/R y cambiando las longitudes de los
segmentos sobre los que se hace la derivada y el espaciamiento intersegmentos, expresa-
dos en ambos casos en “data points” o puntos espectrales (2nm = 1 data point). También
fue testado el SNVD como pretratamiento matemdtico en todos los casos (Figura 1).

Espectros de la poblacion inicial
n=124

¥

l Pretratamiento de los espectros |

“RmeunSeT £ swe =
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; Derivacion de los espectros J
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Ninguno 12 derivada 22 derivada 32 derivada
0,0,1 14,4 2,44 355
15,5 255 3,105
1,105 2,10,5 3,10,10
1,10,10 2,10,10 3,15,10
1,15,10 2,15,10 3,15,15
1,15,15 2,15,15
1,20,10 2,20,10
1,20,15 2,20,15
1,20,20 2,20,20
FIGURA 1
Tratamientos matematicos de los espectros. (derivada, segmento y espacio
intersegmento)

Mathematical treatments (derivative, segment and gap)

En este trabajo se desarrollé una secuencia automatica del paquete estadistico para ca-
da uno de los constituyentes expresados en % sobre muestra natural y sobre materia se-
ca. Un total de 480 calibraciones fueron probadas y comparadas, lo que supuso mds de
150 horas de trabajo de un ordenador 486.

Posteriormente se seleccionaron las mejores ecuaciones por constituyente, en base a
los siguientes estadisticos: menor error estdndar de validacion cruzada (SECV), mayor
coeficiente de determinacidn de la validacién (1-VR), mayor coeficiente de determina-
cién de la calibracién (R*C) y menor error estandar de calibracién (SEC). En la mejor op-
cién de cada constituyente se aplico también el pretratamiento WMSC a los datos espec-
trales recogidos como log 1/R.
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RESULTADOS

De las 48 ecuaciones desarrolladas para cada uno de los constituyentes, fueron sele-
cionadas las mds representativas por tratamiento matematico, en funcién de los pardme-
tros ya mencionados: 0,0, 1; 1, 4,4:1,5,5;2,4,4:2,10,5;3,5,5y 3, 15, 10 (repre-
sentando cada terna grado de derivacion, segmento y espacio intersegmento, respectiva-
mente. Estos dos iltimos estdn expresados en puntos espectrales). Las variaciones del
error estandar de validacién cruzada (SECV), en funcién del pretratamiento de los es-
pectros y del tratamiento matemadtico utilizado para el desarrollo de la regresién para MS,
CEN, PB, FND, DEMO y AL se muestran en las Figuras 2 a 7.

Elegida la mejor regresién en cada caso, fueron desarrolladas las ecuaciones de-
finitivas, eliminando las muestras no pertenecientes a la poblacién segin su estadfs-
tico H (distancia de Mahalanobis < 3) al espectro promedio de la coleccién en estu-
dio, segiin algoritmo Center (Shenk y Westerhaus, 1991a). El tratamiento matemdti-
co fue también desarrollado con dos diferentes pretratamientos de los datos espec-
trales (Tabla 2).

SECV (Materia seca residual)
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FIGURA 2

Errores de validacion cruzada para materia seca residual en porcentaje (%MS),
segln correccion (ninguno y SNVD) y tratamiento matematico de los espectros
(derivada, segmento y espacio intersegmento).

Figure 2- Standard errors of cross-validation for residual dry matter as
a percentage (%DM), according to correction (none and SNVD)
and mathematical treatment of the spectra (derivative, segment and gap).



PASTOS 1995 105

SECV (Proteina bruta)
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FIGURA 3

Errores de validacion cruzada para proteina bruta en porcentaje (%PB), segiin
correccion (ninguno y SNVD) y tratamiento matematico de los espectros
(derivada, segmento y espacio intersegmento).

Standard errors of cross-validation for crude protein as a percentage (%CP),
according to correction (none and SNVD) and mathematical treatment
of the spectra (derivative, segment and gap).

SECV (Fibra neutro detergente)
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FIGURA 4

Errores de validacion cruzada para fibra neutro detergente en porcentaje
(%FND), segiin correccién (ninguno y SNVD) y tratamiento matematico de los
espectros (derivada, segmento y espacio intersegmento).

Standard errors cross- validation for neutral detergent fibre on percentage (%NDF),
according to correction (none and SNVD) and mathematical treatment
of the espectra (derivative, segment and gap).
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SECV (Digestibilidad enzimatica de la materia organica)
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FIGURA 5
Errores de validacion cruzada para digestibilidad enzimatica de la materia orgénica
en porcentaje (% DEMOQ), segiin correccion (ninguno y SNVD) y tratamiento
matematico de los espectros (derivada, segmento y espacio intersegmento).
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Standard errors of cross-validation for enzymatic digestibility organic matter
as apercentage (%EDOM), accordingto correction (none and SNVD) and
mathematical treatment of the spectra (derivative, segment and gap).
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FIGURA 6
Errores de validaciéon cruzada para cenizas en porcentaje (% CEN), segin
correccion (ninguno y SNVD) y tratamiento matematico de los espectros
(derivada, segmento y espacio intersegmento).
Standard errors of cross-validation for ash as a percentage (%ASH), according to
correction (none and SNVD) and mathematical treatment of the spectra (derivative,
segment and gap).
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SECV (Almidén)
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FIGURA 7
Errores de validacion cruzada para almidon en porcentaje (%AL),
seglin correccién (ninguno y SNVD) y tratamiento matematico
de los espectros (derivada, segmento y espacio intersegmento).

Standard errors of cross-validation for starch on percentage (%SCH), according
to correction (none and SNVD) and mathematical treatment of the espectra
(derivative, segment and gap).

DISCUSION

Los mejores resultados de calibracién para MS, FND y DEMO, se obtuvieron con la
regresion en segunda derivada y 4 puntos espectrales para los segmentos y espacios in-
tersegmentos (2, 4, 4). Para PB destacaron el tratamiento anterior y tercera derivada con
5 puntos espectrales para segmentos y espaciado (3, 5, 5). Figura 3

En las Figuras 2 a 5, se puede observar como el SECV present6 valores mds elevados
cuando los datos espectrales no fueron derivados, hecho concordante con los estudios de
Sinnaeve et al.(1994).

Este error disminuy¢ al aplicar primera derivada y se redujo atin més con segunda y
tercera.

El pretratamiento SNVD (Barnes et al, 1989), cuya finalidad es minimizar los errores
de naturaleza fisica, no resultd efectivo para disminuir el SECV con ningiin tratamiento
matemadtico para PB, FND y DEMO (Figuras 3 a 5). En el caso de MS (Figura 2), aun-
que redujo el error en tercera derivada (3, 5, 5), éste atin resulto superior al obtenido en

2,4, 4 sin pretratamiento. Esto contrasta con los resultados obtenidos por Sinnaeve et al.
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(1994), en un trabajo también realizado sobre muestras de maiz, en el cual para los para-
metros investigados (PB, celulosa y DEMO) y en todos los tratamientos matematicos pro-
bados, el error SECV disminuyé al aplicar SNVD como pretratamiento, aunque si se
constata el hecho de que con este pretratamiento al incrementar el segmento y el espacio
intersegmento en la misma derivada también aument6 el valor de SECV.

Para cenizas se obtuvieron los mejores estadisticos con primera derivada, para los tra-
tamientos 1,4, 4y 1, 5, 5. Al igual que en el caso de la MS, PB, FND y DEMO, las re-
gresiones de los datos espectrales en log 1/R presentaron errores superiores a los obteni-
dos cuando los espectros fueron derivados (Figura 6). En este caso el pretratamiento
SNVD redujo el error SECV con primera y segunda derivada, no observandose sin em-
bargo el incremento del error al aumentar el espacio intersegmentos en el mismo trata-
miento matematico.

Con respecto al almidon, los estadisticos obtenidos dieron como mejores opciones
los tratamientos 2, 10, 5y 3, 5, 5. En este pardmetro si resulté operativo el pretrata-
miento SNVD (Figura 7) que redujo en todos los casos el error SECV entre un 3, 85 y
7, 98%.

En funcién de los resultados anteriores, resulta imposible generalizar las condiciones
especificas para obtener la mejor ecuacion de regresion, puesto que varia segtin los cons-
tituyentes a predecir. En algunos casos parece recomendable un pretratamiento a los es-
pectros combinado con la derivacidn de los mismos. Para unos constituyentes la mejor
opcién matematica es la segunda derivada; en otros de dificil prediccién, como es el ca-
so de las cenizas, la primera. Tampoco existe uniformidad en la longitud del espaciado
intersegmento y segmento. Lo que si parece definitivo, es la necesidad de desarrollar las
ecuaciones sobre las derivadas de los espectros, puesto que en log 1/R todos los estadis-
ticos resultan peores. Sin embargo, no se han considerado las terceras derivadas, puesto
que se podrian distorsionar los datos espectrales por cambios de localizacién de las ban-
das de absorcion.

Las calibraciones definitivas fueron realizadas después de centrar la poblacién em-
pleando el algoritmo Center (Shenk y Westerhaus, 1992). Por este motivo la distribucién
de las muestras de la poblacién no es necesariamente igual a la del conjunto de partida
aunque fueron asumidos como mejores tratamientos matematicos los encontrados en el
estudio inicial, probandose dos diferentes pretratamientos de los espectros, frente a la no
utilizacion de los mismos (Tabla 2).

Para MS, PB y FND las mejores ecuaciones se obtuvieron ejecutando el pretratamiento
WMSC sobre los espectros en segunda derivada con segmento y espaciado intersegmen-
to iguales a 4 (2, 4, 4). Los errores de validacion se redujeron de 0, 639; 0, 370; 1, 510
para MS, PB y FND sin pretratamiento o con SNVD a 0, 510; 0, 340 y 1, 455 respecti-
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vamente empleando WMSC y los coeficientes de determinacién de validacion se incre-
mentaron de 0, 886 a 0, 923 para MS; 0, 821 a 0, 847 para PB y 0, 906 a 0, 912 para FND.
Estos errores resultan inferiores a los obtenidos por Biston y Derdenne (1994) y Shenk y
Westerhaus (1991b) sobre plantas enteras de maiz.

TABLA 2
Opciones matematicas y estadisticos de las ecuaciones de regresion seleccionadas
para la composicion quimica y digestibilidad del maiz forrajero.
Mathematical options and estatistical parameters of the regression equations for
chemical composition and digestibility on fodder maize.

Costituyente N T PT TRM  SEC R*C SECV 1-VR

115 9 Ninguno 244 0460 0,938 0,639 0,886
MS 116 9 SNVD 244 0493 0929 0579 0,902
116 12 WMSC 244 0369 095 0510 0,923

115 3  Ninguno 144 0,368 0,683 0,394 0,646
CEN* 117 3 SNVD 144 039 0667 0428 0,614
114 4 WNSC 1,44 0347 0,720 0,367 0,692

118 12 Ninguno 24,4 0,270 0901 0,350 0,839
PB* 118 12 SNVD 244 0,280 0900 0370 0,821
118 12 WMSC 244 0276 0900 0340 0,847

120 12 Ninguno 244 1,231 0,940 1,490 0914
FND* 117 10 SNVD 244 1240 0940 1510 0,906
117 11 WMSC 244 1,167 0944 1458 0912

98 9 Ninguno 2,105 1,552 0910 1817 07876
AL* 98 6 SNVD 2,105 1,567 0921 1,776 0,900
98 7  WMSC 2105 1,599 0904 1,796 0,878

118 10 Ninguno 244 1,207 0,931 1,392 0,910
DEMO 117 9 SNVD 244 1,271 0919 1549 0,881
118 8§ WMSC 244 1336 0910 1479 0,890

N - Nimero de muestras. T - Ndmero de términos en la ecuacién PLS. PT - Pretratamiento matematico de los
espectros - TRM - Tratamiento matemdtico (derivada, gap y segmento). SEC - Error estandar de calibracion.
RC - coeficiente de determinacion de la calibracién. SECV - Error estdandar de validacién cruzada. 1-VR Coe-
ficiente de determinacion de la validacién cruzada. MS - Materia seca residual de la muestra desecada a 60°C.
CEN - Cenizas. PB - Proteina bruta. FND - Fibra neutro detergente. AL - Almidén. DEMO - Digestibilidad en-
zimdtica de la materia organica. * - Resultados obtenidos sobre valores referidos a materia seca residual.
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Para cenizas, el pretratamiento WMSC sobre el tratamiento 1, 4, 4 también supuso
una mejora sustancial en la ecuacién. El SECV descendi6 de 0,428 a0, 367 y 1-VR in-
crement6 de 0, 614 a 0, 692 con errores también inferiores a los de Biston y Dardenne
(1994).

En el caso de la digestibilidad enzimatica, los resultados reflejan claramente que el
tratamiento 2, 4, 4 sin pretratamiento es la mejor opcién (SECV = 1, 39). Sélo concuer-
da en parte con los resultados de Sinnaeve et al. (1994), puesto que estos autores, aunque
también consiguen los menores errores SECV en segunda derivada (1, 67), los mejoraron
al corregir sus espectros con SNVD.

De las ecuaciones desarrolladas para el almidén, resulté mejor el pretratamiento SNVD
desarrollado sobre los datos espectrales en segunda derivada (2, 10, 5), con un SECV DE
1, 776, valor inferior al 2, 15 referido por Biston y Dardenne (1994). Para este constitu-
yente el coeficiente de determinacidn resulté igual a 1-VR = 0, 900. Orman y Schuman
(1991) desarrollaron también ecuaciones minimo cuadraticas para almidén en maiz gra-
no con un coeficiente de determinacién de 0, 73, bastante alejado del conseguido en este
estudio, probablemente por haber trabajado en primera derivada.

CONCLUSIONES

Aunque las técnicas analiticas convencionales ya estan suficientemente testadas, la es-
pectroscopia en el infrarrojo cercano representa el futuro en la nutricién animal para sol-
ventar con rapidez gran parte de la problemadtica del sector agropecuario en materia de
alimentacion de cara al préximo siglo.

En este trabajo se demostré que es posible aplicar la tecnologia NIRS para conocer la
calidad del maiz forrajero con precision aceptable.

Los mejores resultados para MS, PB y FND se obtuvieron con WMSC como pretra-
tamiento, segunda derivada de los datos espectrales y segmentos y espacio intersegmen-
to igual a 4.

La digestibilidad enzimadtica de la materia orgénica, se estimé con mayor precisién
cuando los espectros no fueron sometidos a ningiin pretratamiento, y en segunda deriva-
da también con segmento y espacio intersegmento de cuatro.

El almidén presenta una solucién diferente, mostrando los mejores resultados con
SNVD como pretratamiento y segunda derivada segmento 10 y espacio intersegmentos
igual a 5 puntos espectrales.

Para cenizas, aunque los mejores resultados se obtuvieron con primera derivada, pa-

rece claro que se trata de un constituyente dificil de predecir con fiabilidad.
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ANALYSIS OF FORAGE MAIZE BY NIRS. PREDICTION VARIATIONS
ACCORDING TO MATEMATICAL TREATMENT OF SPECTRAL DATA.

SUMMARY

With the object of determining the nutritive quality of fodder maize of several varie-
ties according to FAO cycle, with a rapid, precise and economic method of analysis, the
effect of the pretreatment of spectral data (none, SNVD and WMSC) and derivatives (0,
1, 2, 3) on the standard errors of predictive models in the near infrared was studied. For
the constituents selected, dry matter residual (DM), ash (ASH), crude protein (CP), neu-
tral detergent fibre (NDF), enzymatic digestibility organic matter (EDOM) and starch
(SCH) the study shows that it is not possible to generalize the optimal conditions to ob-
tain a good regression equation with the minimum errors.

In this study the spectra for the development of the calibrations were collected on a
NIRSystems 5000 with range of reading between 1100 and 2500 nm.

The best coefficients of determination for cross-validation (1-VR) on DM, CP and
NDF (0.92, 0.85 and 0.91 respectively) and the minor standard errors of cross-validation
(SECV) (0.51, 0.34 and 1.46 respectively) were obtained with WMSC as pretreatment
and second derivative. For EDOM, second derivative without pretreatment with 1-VR=
0.91 and SECV= 1.39. In the case of SCH the improve statistical results, |-VR=0.90 and
SECV=1.78 were obtained applying SNVD and also a second derivative. A first deriva-
tive only was a good option on ASH with WMSC as pretreatment of the spectral data.

Key Words: Near infrared reflectance, nutritive value, enzymatic digestibility, fodder

maize.



