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RESUMEN

Para analizar la composicion nutricional de muestras de
subproductos vegetales destinados para la alimentacion animal se han
desarrollado modelos de estimacion para la grasa bruta, proteina bruta,
fibra bruta, materia seca, materia organica y cenizas usando un equipo
de espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIRS). Para ello se utilizaron
100 muestras de diversos subproductos vegetales y se aplicd el
algoritmo PLS (minimos cuadrados) con distintos pretratamientos
espectrales para el desarrollo de los modelos de estimacion. EI modelo
Optimo de estimacion para la grasa bruta, proteina bruta, fibra bruta,
materia seca, materia organica y cenizas presentd coeficientes de
determinacién (R2cv) de 0,749; 0,939; 0,794; 0,931; 0,930 y 0,902

respectivamente.

Palabras clave: NIRS, subproductos vegetales, alimentacion

animal, composicién quimica, medio ambiente.

ABSTRACT

To analyze the nutritional composition of vegetable by-products
destined for animal feed, estimation models were developed for crude
fat, crude protein, crude fibre, dry matter, organic matter and ash using
near infrared spectroscopy (NIRS). One hundred samples of different
vegetable by-products were used. Partial least squares (PLS) regression
was applied with different pretreatment of spectra for model
development. The optimal estimation for crude fat, crude protein, crude
fibre, dry matter, organic matter and ash had coefficients of correlation
(R2cv) de 0,749; 0,939; 0,794, 0,931; 0,930 and 0,902 respectively.

Keywords: NIRS, vegetable by-products, animal feed, chemical

composition,
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1. INTRODUCCION

1.1. IMPORTANCIA EN LA PRODUCCION DE SUBPRODUCTOS.

El sector agroalimentario en Espafia genera gran cantidad de
subproductos y residuos que carecen de valor econémico, y que
contribuyen de forma notable al deterioro ambiental, su eliminacién es un
costoso proceso que repercute en el incremento del precio final de los
productos y esto a su vez supone un detrimento de la competitividad del
sector. Los recursos utilizados en el sector de alimentacion son de
origen agricola, y debido a su naturaleza biolégica, practicamente cada
parte de una cosecha agricola tiene una aplicacién util, y un potencial
inmenso para utilizar estos recursos de una manera muy eficiente. En
Espafia los productos agricolas significan actualmente mas del 50% de

la produccién final agraria.

Segun el ultimo anuario de estadistica publicado por el Ministerio de
Agricultura, Alimentacion y Medio Ambiente, correspondiente al afio 2014
la superficie total cultivada en Espafia supera en algo mas de 45 millones
de hectareas si se desglosa por ocupacién se tendria por un lado la
superficie de uso principal de pastos (pastizales, prados, y eriales) que
ocupa 9.6 millones de ha, por otro lado la superficie forestal arbolada,
arbustiva y de matorral ocupa 19.4 millones de ha, y por ultimo las tierras
de cultivo con 17.132.780 de ha, donde su produccién cuyo destino es la
industria alimentaria y con predominio de los cultivos herbaceos,
(cereales, leguminosas, horticolas) con una extension de alrededor de 9
millones de hectareas, seguida de los cultivos lefiosos cercana a las 5
millones de hectareas (Tabla 1). En los cultivos horticolas destacan entre
otros, sandia, melén, tomate, calabacin, pepino coliflor, brécoli, lechuga,
y se presentan tanto al aire libore como en invernadero. Por otro lado los
cultivos lefiosos adquieren importancia los citricos, el olivo y la vid, de
estos se obtienen fundamentalmente restos de pulpa, ramén, hojarasca,
y otros restos de cosecha. Tanto en el sector agricola primario con
practicas agricolas y labores culturales realizadas como pueden ser la

poda, destallado, deshojado, aclareo de flores y frutos, y en el sector



agricola secundario o de transformacion de producto agricola en
producto alimentario en su proceso propio de transformacion industrial, a
través de la separacion y eliminacion de partes de los frutos asi como de
los residuos resultantes de dicho proceso y que pueden generar entre un

15 y un 65% de subproducto dependiendo de la materia prima.

Tabla 1. Distribucion general del suelo por wusos vy

aprovechamientos en tierras de cultivo en Espafia

Aprovechamientos Afio 2013 Miles
(ha)
Cultivos herbéaceos 9.105.059
Barbechos y otras tierras no 3.076.081
ocupadas
Cultivos lefiosos 4.951.640
TOTAL TIERRAS DE CULTIVO 17.132.780

Fuente: Anuario de Estadistica. Magrama, 2014

A continuacion se detallan los conceptos que se indican en las

observaciones metodoldgicas realizadas para esta estadistica:

Tierras de cultivo: Incluye tierras ocupadas por cultivos herbaceos,

barbechos y otras tierras no ocupadas y tierras ocupadas por cultivos

lefiosos.

Tierras ocupadas por cultivos herbaceos: Engloban las tierras bajo

cultivos temporales (considerando solo una vez las que obtienen dos
cosechas), las praderas temporales para siega o0 pastoreo, y las tierras

dedicadas a huertas con inclusion de cultivos de invernadero.

Barbechos vy otras tierras no ocupadas: Se incluyen en este grupo

todas las tierras de cultivo en descanso 0 no ocupadas durante el afo,
independientemente del motivo, aunque hayan sido aprovechadas como

pasto para el ganado.

Tierras ocupadas por cultivos lefiosos: Se refieren a las tierras con

cultivos que ocupan el terreno durante largos periodos y no necesitan

|!



ser replantados después de cada cosecha. Incluye tierras ocupadas por
arboles frutales, arboles de fruto seco, olivos, vides, etc., pero excluye la
tierra dedicada a arboles para la produccién de lefia 0 madera.

Dada la importante produccion de la industria agroalimentaria, la
sostenibilidad medioambiental en la cadena alimentaria requiere de la
implicacion de todos los componentes del ciclo de vida, y cada
integrante de la cadena tiene un papel crucial a desempefar, de modo
tanto individual como colectivo. El objetivo declarado de la industria
agroalimentaria como productora de subproductos es utilizar el 1200% de
los recursos agricolas reduciendo residuos al minimo posible,
cumpliendo asi la normativa vigente, y transformando estos en una
amplia gama de productos, incluyendo coproductos y subproductos, que

pueden ser destinados a la alimentacion animal.

1.2  UTILIZACION DE SUBPRODUCTOS EN LA ALIMENTACION
ANIMAL.
1.2.1 SUBPRODUCTOS UTILIZADOS COMO TAL

El uso de los subproductos agricolas como fuente de alimento para
el ganado ha sido puesto en practica a lo largo de la historia. Entre otros
subproductos destacan restos de cosechas, podas como ramon de olivo,
sarmiento de vid, el tomate, pimiento, pulpa de citricos, fresas, bagazo y
levadura de cerveza, etc., estos son abundantes a lo largo de la
geografia espafiola de ahi su importancia en su explotacién para la
alimentacion animal. La posibilidad de emplear una amplia gama de
productos de gran calidad de modo continuado durante todo el afio y de
facil disponibilidad y a un bajo coste, hace que repercuta de forma
notable en la rentabilidad de las explotaciones ganaderas, en la
actualidad, ademas, del interés por su aprovechamiento no es solo de
caracter econémico, sino también ecoldgico, los subproductos del sector
alimentario mantienen la transicion hacia una economia ecoldgica de ir
reduciendo los efectos contaminantes, y de poner en valor, el uso de

estos productos en la alimentacion animal y que estd ampliamente



regulado en la legislacion de la UE, incluido en el Reglamento 178/2002

sobre legislacion alimentaria.
1.2.2 SUBPRODUCTOS UTILIZADOS COMO ENSILADO.

Actualmente la industria agroalimentaria  productora de
subproductos para el ganado soOlo ha incorporado una parte de la
variedad de subproductos generados debido a su elevado contenido en

agua.

En este sentido, el ensilado es un método de conservacion comuan
para el forraje que con ciertas modificaciones tecnoldgicas, también
puede ser utilizado con subproductos agroalimentarios de elevado
contenido en agua. El objetivo es mantener el valor nutritivo original, con

un minimo de pérdidas en materia seca.

1.2.3 EL PROCESO DE ENSILAJE.

El ensilaje se logra por medio de una fermentacion lactica
espontanea en condiciones anaerobias. Las bacterias epifiticas de acido
lactico

(BAC) fermentan los carbohidratos hidrosolubles (CHS) del forraje
produciendo acido lactico y en menor cantidad, acido acético. Al
generarse estos acidos el pH del material ensilado baja a un nivel que
inhibe la presencia de microorganismos que inducen la putrefaccion. El
proceso del ensilaje se puede dividir en cuatro etapas:

Fase 1 - Fase Aerdbica.

Esta fase dura pocas horas. El oxigeno atmosférico presente en la
masa vegetal disminuye rapidamente debido a la respiracion de los
microorganismos aerobios y aerobios facultativos como las levaduras y
enterobacterias. Ademas, hay actividad de varias enzimas vegetales,
como las proteasas y las carbohidrasas, siempre que el pH se mantenga

en el rango normal para el jugo del forraje fresco (pH 6,5-6,0).



Fase 2. Fase de fermentacion.

Se inicia al producirse un ambiente anaerobio. Puede durar de dias
a semanas dependiendo de las caracteristicas del material ensilado y de
las condiciones ambientales en el momento del ensilaje. Si la
fermentacién se desarrolla con éxito, la actividad BAC (bacterias que
producen &cido lactico) proliferara y se convertira en la poblacion
predominante. Debido a la produccién de acido lactico y otros acidos, el
pH bajara a valores entre 3,8 a 5,0.

Las bacterias que producen acido lactico (BAC) pertenecen a la
microflora epifitica de los vegetales. Los componentes BAC que se
asocian con el proceso de ensilaje pertenecen a los géneros:
Lactobacillus, Pediococcus, Leuconostoc, Enterococcus, Lactococcus y
Streptococcus. La mayoria de ellos son mesofilos, o sea que pueden
crecer en un rango de temperaturas que oscila entre 5° y 50 °C, con un
optimo entre 25° y 40 °C. Son capaces de bajar el pH del ensilaje a

valores entre 4 y 5, dependiendo de las especies y del tipo de forraje.
Fase 3. Fase estable.

La mayoria de los microorganismos de la fase 2 lentamente
reducen su presencia. Algunos microorganismos acidéfilos sobreviven
este periodo en estado inactivo; otros, como clostridios y bacilos,
sobreviven como esporas. Solo algunas proteasas y carbohidrasas, y
microorganismos especializados, como Lactobacillus buchneri que
toleran ambientes acidos, continGan activos pero a menor ritmo. Si el

ambiente se mantiene sin aire ocurren pocos cambios.
Fase 4. Fase de deterioro aerobio.

Ocurre en todos los ensilajes al ser abiertos y expuestos al aire
para su empleo, pero puede ocurrir antes por dafio de la cobertura del
silo (p. ej. roedores o pajaros). El periodo de deterioro puede dividirse en

dos etapas. La primera se debe al inicio de la degradacion de los acidos



organicos que conservan el ensilaje por accion de levaduras y
ocasionalmente por bacterias que producen acido acético. Esto aumenta
el valor del pH, lo que permite el inicio de la segunda etapa de deterioro;
en ella se constata un aumento de la temperatura y la actividad de
microorganismos que deterioran el ensilaje, los bacilos. La dltima etapa
también incluye la actividad de otros microorganismos aerobios, también

facultativos, como mohos y enterobacterias.

1.2.4 CALIDAD DE LOS ENSILADOS.

La calidad de un ensilado depende por una parte de su valor
nutritivo, que estéa ligado directamente a su composicién quimica (fibra,
materias nitrogenadas, minerales, hidratos de carbono, etc.) y por otra
de la calidad de conservacion, que.viene definida por los productos

finales de las fermentaciones que tienen lugar en el mismo.

La calidad, también puede ser evaluada visualmente, pues aunque
esta informacién no es precisa, en conjuncién con el analisis quimico,
factores como el olor, color o0 apariencia general puede suministrar una

buena indicacion del valor nutritivo esperado.

El andlisis quimico del ensilado resulta complejo ya que su valor
nutritivo no solamente viene dado por su contenido en principios
nutritivos sino que hay que evaluar si la fermentacion ha sido correcta y

si, por tanto, el ensilado va a ser estable.

Los ensilados se pueden diferenciar principalmente en tres

indicadores de calidad:
Indicadores de calidad nutritiva:

Para poder valorar un ensilado desde el punto de vista nutricional
los parametros a evaluar son pH, materia seca, cenizas, proteina bruta,
fibra neutro detergente y estimacion de la digestibilidad de la materia

organica.



La materia seca.- indica que cuando el contenido de MS en el
material a ensilar sobrepasa el 25%, se reduce el nivel de efluentes y las
pérdidas de carbohidratos por esta via; McDonald (1981), ademas
disminuye las pérdidas por respiracion, que permite un predominio de las
bacterias acido-lacticas y un pH adecuado. Su valor 6ptimo para la
conservacion se sitia entre 30 y 35% (Ojeda et al., 1991).

El pH.- Es un indicador de vital relevancia en el proceso de
conservacion de un forraje en forma de ensilaje debido a que es una de
las transformaciones mas radicales que ocurren en el forraje y por su
estrecha relacibn con los procesos degradativos durante la
conservacion. Es necesario que el descenso del pH ocurra lo mas pronto
posible para garantizar un habitat desfavorable para las bacterias
clostridicas y reducir la respiracion. El valor de pH esta en funcién de la
materia seca del ensilaje y de la proporcion que exista entre las
proteinas y los carbohidratos solubles, se considera que cuando un
ensilaje alcanza valores inferiores a 4.2 se ha logrado su estabilidad

fermentativa.

Las cenizas.- nos indican el contenido mineral. Si el porcentaje es
alto, mayor del 15 % sobre MS, indica que hubo contaminacion con

tierra.

La proteina bruta.- (PB) es un parametro importante debido a su
influencia directa en la produccién animal. Para ensilados de maiz planta

entera, el contenido ha de estar comprendido entre 8 y 10 % sobre MS.

La fibra neutro detergente.- (FND) es la fraccién del forraje que se
corresponde a las paredes celulares y, estd asociada, negativamente
con la ingestion de materia seca. El porcentaje de FND se incrementa

con el estado de madurez de los forrajes.



e Indicadores de calidad fermentativa:

Nitrdgeno amoniacal como porcentaje del nitrégeno total.- Para
poder utilizarlo en los ensilajes bien conservados se considera como
Optima una concentracion menor de 7% de nitrdgeno amoniacal como

porcentaje del nitrogeno total (Ojeda et al., 1991).

Acidos grasos volatiles.- Dentro de los &cidos organicos formados

durante la fermentacion, el mas importante es el acido lactico, por la alta
acidez que induce en el medio y ademas por ser el resultado del
metabolismo de las bacterias més eficientes y adaptadas entre todas las
presentes en los ensilajes, lo que permite cumplir una accion bactericida,
conservando mejor el ensilaje (Ojeda et al., 1991). Los acidos acético y
butirico deben estar ausentes 0 en cantidades despreciables. Son el
resultado de fermentaciones inducidas por la presencia de bacterias
coliformes que transforman el lactico en acético y de gérmenes butiricos,
presentes en el estiércol, tierra y especies adventicias que degradan el

nitrogeno proteico del forraje en fermentacion.

Azlcares solubles residuales.- cuya escasez en el jugo es

indicativa de una correcta fermentacion lactica.

Un ensilado se puede considerar bien fermentado cuando presenta
las siguientes caracteristicas, aunque hay diferentes baremos segun
paises (INRA, 1981):

e Alto contenido en &cido lactico: Superior al 1,5-3 %, referido
a MS.

e Contenido medio en &cido acético: 0,5-1 %, referido a MS.

e Ausencia o trazas de acido butirico.

¢ Nitr6geno amoniacal respecto al nitrdgeno total: Inferior al 5-
10 %.

¢ Nitrégeno soluble respecto al nitrdgeno total: Inferior al 50
%.
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eIndicadores organolépticos

Este indicador esta basado en la apreciacion subjetiva de la calidad
de un ensilaje a través de los sentidos y sujeta a la experiencia del
personal evaluador. Los parametros a considerar son: olor, color, textura
y grado de humedad. Los rangos de evaluacién de acuerdo con las
caracteristicas organolépticas son los siguientes:

Excelente calidad

» Color: verde aceituna

» Olor: agradable, de fruta madura.

» Textura: el forraje conserva todos sus contornos definidos, se
aprecian sus vellosidades si las tenia el forraje original, las hojas
permanecen unidas a los tallos.

» Humedad: no humedece las manos al ser comprimido dentro del

pufio, con una presion normal se mantiene suelto el ensilaje.

Buena calidad

» Color: verde amarillento, los tallos con tonalidad mas palida que
las hojas.

» Olor: agradable, ligero olor a vinagre. No deja residuos en las
manos al ser tocado.

» Textura: el forraje conserva todos sus contornos definidos, se
aprecian sus vellosidades si las tenia el forraje original, las hojas
permanecen unidas a los tallos.

» Humedad: No humedece las manos al ser comprimido dentro del

pufio, con una presién normal se mantiene suelto el ensilaje.

Regular calidad

» Color: verde oscuro. Tallos y hojas con igual tonalidad.
» Olor: acido, con fuerte olor a vinagre. Deja en las manos un

permanente olor a manteca rancia caracteristico de acido butirico.



» Textura: las hojas se separan facilmente de los tallos; los bordes
del forraje aparecen mal definidos; las hojas tienden a ser
transparentes; muy amarillos los vasos lefosos.

» Humedad: al ser comprimido en el pufio gotean efluentes, con

tendencia a ser compactado y formar una masa.

Mala calidad

» Color: casi negro o negro.

» Olor: desagradable, con olor putrefacto a humedad. Deja un olor a
manteca rancia en las manos, el cual permanece por horas.

» Textura: no se aprecia diferencia entre hojas y tallos, los cuales
forman una masa amorfa, jabonosa al tacto.

» Humedad: destila liquido efluente, se compacta con facilidad y

llega a tomar la forma deseada.

1.3 APLICACION DE LA TECNOLOGIA NIRS EN EL ANALISIS DE
SUBPRODUCTOS Y ENSILADOS.

El empleo de la espectrometria NIR para la determinacién no
destructiva de parametros internos de calidad en. alimentos esta
ampliamente extendida desde los afios 60, como técnica para Su uso en

alimentos.

Los alimentos representan muestras complejas que contienen
agua, proteinas, grasas y carbohidratos como componentes
mayoritarios. Por ello, la introduccion de la reflectancia en el infrarrojo
cercano (NIRS) para el estudio y valoracion de alimentos supuso un gran
avance por su rapidez de respuesta y por ser una tecnologia limpia que

no emplea reactivos ni genera residuo alguno.

La calidad de un ensilado resulta de la interaccion entre la
naturaleza del material de origen, su composicidon quimica y el proceso
de conservacion, y viene dada por su contenido en principios nutritivos,

la digestibilidad de los mismos y por su fermentacion. Su alto potencial



de muestreo y su bajo coste de analisis, contribuyen a la implantacion de

los procesos de andlisis y control.

La técnica NIRS ha contribuido a la valoracion répida de los
alimentos para el ganado permitiendo tomar decisiones rapidas,
estratégicas y econOmicas que permiten decidir el tipo de
suplementacion alimenticia mas adecuada en cada momento (Deaville y
Flinn, 2000).

1.3.1 ESPECTROCOPIA NIR.

1.3.2 INTRODUCCION A LA ESPECTROCOPIA NIR.

El descubrimiento de la luz infrarroja se debe a Frederick William
Herschel (1738- 1822), quien descubrié el denominado espectro al hacer
incidir la luz solar a través de un prisma, que la dispersaba en un arco
iris. El espectro contiene todos los colores visibles que componen la luz
del sol. El proceso que siguié para el descubrimiento fue el siguiente:
Herschel hizo pasar luz solar a través de un prisma de cristal para
generar el espectro: el arco iris, el cual se forma cuando la luz se divide
en los colores que la componen. Luego midid la temperatura de cada
color. Para ello Herschel utilizo tres termometros con bulbos
ennegrecidos para absorber el calor. Colocé un bulbo en cada color,
mientras que otros dos fueron colocados fuera del espectro, como
muestras de control. Al medir las temperaturas de la luz violeta, azul,
verde, amarilla, naranja y roja noté que cada color tenia una temperatura
mayor que los termometros de control, y que la temperatura de los
colores del espectro aumentaba al ir del violeta al rojo. Al medir la
temperatura en la zona cercana a la luz roja del espectro, desprovista de
la luz, vio que la temperatura era la mas alta de todas. A esta radiacion

invisible la denomind radiacion infrarroja.

Pero hasta la década de los 50, con la apariciéon de los primeros
espectrofotometros NIR, fue cuando se desarrollaron las primeras

aplicaciones de esta region del espectro electromagnético.



En los aflos 60, el grupo de investigacion del Departamento de
Agricultura de EEUU (USDA) dirigido por Karl Norris, utilizd la
espectroscopia NIR para el estudio de muestras complejas de origen
agroalimentario (Norris, 1964; Ben-Gera y Norris, 1968). Demostrando el
gran potencial analitico de esta técnica, de gran aplicabilidad en multitud

de sectores.

La nueva instrumentacién con Opticas mejoradas, a partir de finales
de los afios 70 se hizo posible el registro de espectros de manera rapida
y reproducible (Henry, 1999). Sin embargo, el auge de la espectroscopia
NIR como técnica de andlisis se ha dado en los afios 80 y 90, impulsada
por los grandes avances tecnoldgicos y la expansion en el sector de la

informatica.

A diferencia de otras técnicas .espectroscopicas, en el infrarrojo
cercano no se generan picos aislados caracteristicos de cada
compuesto, sSino que se da una superposicion de bandas

correspondientes a diferentes grupos funcionales.

Esta tecnologia en la actualidad, se aplica en sectores como los
agroalimentarios, la industria quimica, petroquimica y textil, medicina,
farmacia, cosmética, biologia y medio ambiente. En las a industrias
agrarias y alimentarias, la tecnologia NIRS se ha venido utilizando desde
hace tiempo para el analisis y control de numerosos productos tales
como piensos y cereales, lacteos, aceites y grasas, productos carnicos,
frutas, vegetales, etc. (Davies y Grant, 1987; Nicolai et al., 2007; Cen y
He, 2007).

1.3.3 VENTAJAS E INCONVENIENTES DE LA TECNOLOGIA NIRS.

Como ventajas directas de la espectroscopia NIR, por lo que se

usa actualmente, podemos destacar las siguientes (Eliécer et al., 2001):
- Es una técnica no destructiva.

- El tiempo requerido para obtener el resultado analitico de una

muestra escaneada en el equipo es inferior a 1 minuto.



- La muestra no requiere preparacion.
- No se requieren reactivos quimicos para efectuar el andlisis.

- Es una técnica limpia que contribuye a la conservacion del medio

ambiente.

- Somos capaces de repetir la medida varias veces para una

misma muestra.
- La operacién del equipo es sencilla.

- Se pueden analizar multiples constituyentes simultaneamente en

la misma muestra.

- Es una técnica muy versatil: si las muestras contienen enlaces
tales como C-H, N-H, O-H, o si la concentracion de lo analizado excede
alrededor de 0,1% de la compaosicion total, entonces es muy paosible

llegar a respuestas aceptables.

- Es capaz de predecir caracteristicas quimicas, fisicas y
sensoriales, ideal para ser implementada en sistemas de aseguramiento
de la calidad (Garrido, 1997).

- Podemos cuantificar una sustancia en una mezcla compleja, sin

hacerse necesaria una separacion previa (Skoog y Leary, 1996).

En cuanto al tiempo requerido para obtener resultados, el equipo
de tecnologia NIRS posee una alta velocidad de respuesta. Un ejemplo
de esto es que hoy dia un técnico es capaz de analizar entre 15 y 20
muestras para obtener un dato de un constituyente como la grasa, en
ocho horas de trabajo. En cambio, con la tecnologia NIRS de “tercera

generacion” somos capaces de analizar 600 espectros por segundo.

Al no usarse productos quimicos se respeta el medio ambiente. Un
ejemplo de esto es que durante el curso internacional “Applications of
NIRS technology for the evaluation of agriculture products”, desarrollado

en la ETSIA de Cordoba en 1994, se presentaron algunas estimaciones



de los residuos producidos en determinados analisis. Asi, un laboratorio
que realizara 5.060 andlisis Kjeldahl al afio durante 15 afios, produciria
2,76 t de hidréxido sodico y 900 t de agua de refrigeracion. (Garrido,
1997).

Por tanto, se deberia considerar la reducciébn en contaminacion
ambiental que podria obtenerse mediante el uso del NIRS en analisis de
rutina (Garrido, 1997).

El trabajo preliminar es el tipico de cualquier método
guimiométricos. Aun después de varias horas o dias de calibracion, las
multiples ventajas del andlisis por NIRS son mas importantes que el
tiempo requerido para el desarrollo del método.

Sin embargo el método también tiene desventajas como las

siguientes (Garrido, 1999):
- Utilizada principalmente como técnica indirecta.

- Influenciada por factores tales como la temperatura, la humedad y

el tamafio de particula.
- Alto coste de inversion inicial.
- El proceso de calibracion y validacion demanda tiempo.

- Se requiere una formacién multidisciplinar: espectroscopia,

estadistica, matematicas, quimica, tecnologia de los alimentos, etc.

- Altamente dependiente del desarrollo en instrumentacion,

software, quimiometria, etc.
1.3.4 BASES TEORICAS DE LA ABSORCION NIR.

La region del infrarrojo (IR) es aquella region del espectro
electromagnético comprendida entre el final de la region visible y la
region de microondas. Dentro de dicha region, se pueden diferenciar

distintas secciones en funcion del intervalo de longitudes de onda



considerado, aunque las fronteras entre unas y otras son un tanto

arbitrarias.

Los datos de una muestra que se obtienen mediante un
espectrometro NIR contienen informacion espectral relacionada con la
composicion de las muestras estudiadas. Las diferentes relaciones
quimicas que componen la muestra tienen absorcibn a unas
determinadas longitudes de onda lo que se puede emplear para definir la
composicién quimica de diferentes sustancias. La obtencién de medidas
de esta manera resultaria facil. Pero existen problemas que dificultan su
medida como que los picos de absorcion de las diferentes moléculas
quimicas se solapan en muchas partes de la region espectral. La sefal
de absorcidén es a menudo débil si se compara con otros fendmenos que
intervienen en la interaccion entre la luz y particula, como por ejemplo,
todos los efectos de dispersion. Por estas razones, es necesario
procesar matematicamente los datos espectrales a fin de extraer
informacion valiosa de propiedades quimicas de las muestras
(Arruabarrena, 2012). La forma de cuantificar la absorcion de energia en
la regiébn NIR es a través de la medida de la energia reflejada o
transmitida. La energia reflejada se expresa en unidades de absorbancia
(A), definidas estas como A= log (1/R), donde R son los valores de
reflectancia o cociente entre la radiacion reflejada por la muestra y la
radiacion incidente sobre la muestra (Williams y Norris, 1987; Burns y
Ciuczak, 1992; Osborne et al., 1993; ASTM, 1994; Bertrand y Dufour,
2000).

La tecnologia NIRS se basa en la ley de Lambert-Beer, segun la
cual la absorbancia resultante de una muestra que contenga una
sustancia con capacidad de absorber radiacibn NIR es directamente
proporcional a la concentracidbn de la sustancia que absorba dicha
radiacion (Osborne y Fearn, 1986; Williams y Norris, 1987ab; Burns y
Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Shenk y Westerhaus, 1995a;
Bertrand y Dufour, 2000). Por ello, los valores de absorbancia obtenidos

a partir de una muestra se pueden relacionar con la concentracion de



determinadas sustancias presentes en la muestra, siempre y cuando

absorban radiacién NIR.

Cuando un compuesto orgénico es sometido a radiacion infrarroja
los grupos funcionales (-OH, -NH, -CO y -CH) sufren una serie de
vibraciones y proporcionan bandas caracteristicas a determinada
longitud de onda. La energia que se absorbe, se recoge en forma de
espectros que son la representacion grafica de esta absorcion.

Para llevar a cabo el analisis cuantitativo, es necesario tener un
conjunto de espectros con sus respectivos datos de laboratorio y
relacionarlos mediante un tratamiento matematico y estadistico para
obtener una ecuacion de calibracién. Cuando se tiene una muestra cuya
composicién se quiere determinar, ésta se escanea para obtener el
espectro y mediante la ecuacion _de calibracién se obtiene el dato
deseado. El NIR permite hacer calibraciones para muchos productos y
componentes, siempre que se disponga de analisis fisico quimico de

referencia, preciso.

1.3.5 ESPECTRO ELECTROMAGMETICO.

El espectro que interesa (NIR), esta comprendido entre las
longitudes de onda 400-2500, siendo el visible el que esté entre las 400-
700 nm y el espectro infrarrojo el que se encuentra situado entre las 780-
2500 nm. (Tabla 2).



Tabla 2. Tipos de espectros.

Tipo de espectro

Intervalos de longitudes (nm)

Rayo X 10°-10

Ultra violeta 10 - 100

Violeta 400 - 435

Azul 435 - 475

.. Verde 475-512

Espectro Visible Amarillo 512580

Nafanja 580 - 600

Rojo 600 - 670

VIS-NIR 400 - 2500
NIR

NIR (Reflectancia) 1100 - 2500
NIT

(Transmitancia) 800 - 1380

IR 1000 - 10000

Ondas de Radio 10000 - 10™

Fuente: Skoog y Leary, 1996.

La region infrarroja del espectro incluye la radiacion con longitudes
de onda comprendidas entre los 780 y los 106 mm. Tanto desde el punto
de vista de las aplicaciones como de los instrumentos, es conveniente
dividir el espectro infrarrojo en tres regiones denominadas infrarrojo

cercano, medio y lejano. (Tabla 3).

Tabla 3. Espectro de longitudes de onda

Cercano 780-2500 12800-4000 3,8x10" - 1,2x10™
Medio 2500-5000 4000-400 1,2x10* - 6,0 x10™
Lejano 5000-10° 400-10 6,0x 10*-3,0x 10%

Fuente: Skoog y Leary, 1996

1.3.6 QUIMIOMETRIA Y SU APLICACION EN LA TECNOLOGIA
NIRS.

La quimiometria es la parte de la quimica que, usando métodos
matematicos, estadisticos y de logica formal disefia o selecciona

procedimientos de medida Optimos y proporciona la maxima informacion



relevante (Massart et al. 1988). La utilizacién de métodos quimiométricos
permite la identificacion de muestras, la posibilidad de determinar
simultdneamente distintos analitos, Como ventaja fundamental de la
guimiometria podriamos destacar el conocimiento mas amplio del
problema y una alta velocidad de analisis, lo que permite reducir costes y

tiempo de analisis.

El uso de la tecnologia NIRS, se debe fundamentalmente a que en
la actualidad la determinacion de los parametros de calidad, se realizan
por procedimientos, en la mayoria subjetivos (color y textura), o la
medida de la fecha de madurez (contenidos en sélidos solubles y
acidos). Por ello, existe una fuerte demanda de técnicas obijetivas,
rapidas y no destructivas. Estudios recientes han aportado rapidez y

comodidad en la medida de muestras.

La tecnologia NIRS, reduce considerablemente los costes por
muestra en comparacion con los métodos quimicos. Esta técnica puede
reemplazar a otros meétodos tradicionales como la refractrometria.
Ademas no precisa una preparacion previa de la muestra y no usa
ningun tipo de reactivo quimico por lo que no genera residuos y puede
considerarse una técnica mas sostenible. También elimina las fuentes de
error comunes en la manipulacién de muestras en el laboratorio. En la
practica, los analisis NIRS, son mucho mas versatiles y mas rapidos que

otras técnicas espectroscopicas (Jarén et al, 2001).

La gran cantidad de datos existentes, la elevada informacion
redundante (colinealidad) provocan una baja selectividad de los datos
espectrales NIR. Cuando todo ello concurre, es dificil poder llegar a
establecer una ecuacion mediante la ley de Lambert-Beer, para estimar
una propiedad fisico-quimica de una muestra con el valor de

absorbancia a una unica longitud de onda.

La extraccion de informacion relevante de los espectros NIR se

complica debido a la existencia de multiples fuentes de error que afectan

|g



al dato espectral. Dichas fuentes de error se pueden relacionar con cada

uno de los siguientes aspectos:

o relacionadas con el instrumento (relacion sefal/ruido, exactitud, y
precision de la longitud de onda, linealidad de la sefal, tipo y
tamafo de la capsula, etc.)

o relacionadas con la muestra (homogeneidad, densidad, textura,
granulometria, estabilidad ante fluctuaciones de la temperatura,
etc.)

o operacionales (preparacion de la muestra, errores del analista,

estrategias y procedimientos estadisticos empleados, etc.).

Como consecuencia de todo lo expuesto se hace necesario
emplear herramientas quimiométricas complejas en el tratamiento de los
datos espectrales con el fin de minimizar. estos errores y obtener
informacion relevante (Naes et al., 2002). Entre tales herramientas

quimiométricas cabe destacar los métodos de andlisis multivariante.

El analisis multivariante podria definirse como los diferentes
meétodos estadisticos, matematicos o graficos, empleados en el andlisis
de datos, siempre y cuando se consideren varias variables de forma
simultanea, (Martens y Martens, 2000, Naes et al., 2002). En el caso de
la tecnologia NIRS, el analisis multivariante se empleara para estimar
cualquier propiedad de la muestra (fisico-quimica, fundamentalmente) a
partir de multiples variables espectrales (valores de absorbancia a
diferentes longitudes de onda).



1.3.7 ETAPAS DEL DESARROLLO DE MODELOS DE
CALIBRACION MULTIVARIABLES.

Un modelo de calibracion multivariable relaciona las N variables
experimentales (por ejemplo, un espectro NIR) frente a propiedades
conocidas de las muestras (por ejemplo, la concentracion de un analito),

siendo el objetivo la prediccion de dicha propiedad en nuevas muestras.

1.3.8 OBTENCION DE LOS ESPECTROS DE ABSORCION.

La técnica NIR comienza con la obtencion de un espectro de
absorcion (entre 750 y 2.500 nm) a partir del escaneado de la muestra.
El espectro refleja las transiciones cuantizadas vibracionales producidas
en las moléculas como consecuencia de la interaccion entre la radiacion
emitida por una ladmpara halégena de filamento de tungsteno y la

muestra.

1.3.9 SELECCION DEL CONJUNTO DE MUESTRAS.

El primer paso es disponer de un ndmero de muestras suficiente
para la creacion y validacion del modelo. Las muestras utilizadas para el
desarrollo de un modelo de calibracion deben ser representativas de la
variabilidad que pueda darse durante el proceso, y también entre
procesos. Asi, las muestras, ademas de cubrir todo el intervalo de la
propiedad a determinar, han de incorporar la variabilidad debida a otras
variables del proceso, como puede ser el origen de la materia prima o la
temperatura de reaccion, entre otros. Una herramienta util para la

seleccion de muestras es el andlisis en componentes principales o PCA.

1.3.9.1 METODO DE REFERENCIA.

El desarrollo de modelos cuantitativos requiere el conocimiento
previo de las variables que van a ser determinadas. Para ello, se utilizan
los métodos de referencia (analisis por via himeda) que deben proveer
valores precisos y exactos, ya que de ello dependera la calidad del

modelo a desarrollar.



1.3.9.2 PRETRATAMIENTO ESPECTRAL.

Los pretratamientos espectrales tienen como objetivo, entre otros,
minimizar estas contribuciones espectrales no deseadas, simplificando
los modelos y con esto, acrecentar la sefial del analito de interés. No
todos los pretratamientos consiguen estos objetivos simultaneamente,

por lo que la seleccién del més apropiado es puramente experimental.

Se entiende como pretratamientos independientes del grupo de
muestras aquellos que tratan cada espectro de forma individual sin tener
en cuenta el resto de muestras o datos de concentracion; y como
dependientes aquellos que tratan los espectros en conjunto o0 que
requieren datos de concentraciones de referencia, por lo que el
pretratamiento varia segun el conjunto de datos. A pesar de que los
pretratamientos mas utilizados han sido los independientes del grupo de
muestras, cabe destacar la importancia de los métodos dependientes

para el estudio de los datos espectrales

Los pretratamientos espectrales mas utilizados son:

1. Pretratamientos independientes del grupo de muestras.

Suavizado Espectral: Los métodos de suavizado son utilizados

para reducir matematicamente el ruido aleatorio o incrementar la relacion
sefal/ruido (Beebe et al., 1998). Estos métodos utilizan una ventana de
puntos para determinar un valor central, desplazando la ventana a lo
largo de todo el espectro. Los métodos mas utilizado son el de Savitzky-
Golay (Savitzky y Golay, 1964) y el de la Transformada de Fourier
(Horlick, 1972).

El SNV o Standard Normal Variate: se utiliza principalmente para

corregir variaciones de la linea base producidas por la dispersion,
(Barnes et al., 1989) por lo que puede ser util para s6lidos o muestras
liquidas con turbidez. Este pretratamiento se centra cada espectro,

restando el valor medio de la absorbancia del espectro a los valores de



absorbancia de cada longitud de onda, dividido todo ello por la

desviaciéon estandar:

Derivadas: Es uno de los pretratamientos mas utilizados en
espectroscopia NIR por su capacidad de solventar los problemas mas
caracteristicos de esta técnica: el solapamiento de bandas y los
desplazamientos de la linea base. La primera derivada elimina los
desplazamientos de la linea base constantes y la segunda derivada
elimina los desplazamientos que varian linealmente con la longitud de
onda. Los métodos més utilizados son el de Savitzky-Golay (Savitzky y
Golay, 1964) y el de Norris (Norris y Williams, 1984). Las derivadas por el
meétodo de Savitzky-Golay incorporan un suavizado, por lo que el tamafio
de ventana es un parametro critico. Si éste es pequefio la derivada
tendra elevado ruido y si es grande la informacion espectral resultara

demasiado suavizada (Beebe et al., 1998).
2. Pretratamientos dependientes del grupo de muestras.

Promedio de Espectros: El ruido es considerado una variacion

instrumental aleatoria, por lo que promediando varias sefales analiticas
de la misma muestra, el ruido disminuye y se mejora la relacion

sefal/ruido.

Centrado: El centrado es un pretratamiento habitual previo al
desarrollo de un modelo de calibracion o de un analisis de componentes
principales. Consiste en centrar cada una de las N variables restando la
media de todos los elementos de esa variable. Los vectores centrados
tienen valor medio igual a cero, sin modificar la varianza. Un aspecto que
influye de manera importante en la baja selectividad de la informacion
espectral NIR es la dispersion de la radiacion incidente, también

denominada efecto scatter (Bertrand y Dufour, 2000). Este hecho es



debido a fenbmenos fisicos como la textura, el tamafio y la geometria de
las particulas que conforman la muestra (lwamoto, 1991; Shenk et al.,
1992) y a cambios en el indice de refraccion del material que interacciona
con la radiacion, lo que provoca numerosas variaciones no deseadas en
los datos espectrales NIR (Barnes et al., 1989; Dhanoa et al., 1994;
Fernandez y Garrido, 1999; Naes et al., 2002).

Para separar la informacion existente en el espectro NIR debido a
estas variaciones de origen fisico, de aquellas que aporten informacion
meramente quimica se han desarrollado numerosos meétodos
quimiométricos, a los cuales se les suele agrupar bajo el nombre de
tratamientos de correccion de scatter (Bertrand, 1993; Bertrand y Dufour,
2000).

El MSC o Multiplicative. Scatter. Correction: ~se utiliza para

compensar efectos multiplicativos o aditivos debidos al scattering. El
MSC corrige los desplazamientos entre muestras aplicando a los
espectros originales los parametros de la recta, obtenida por minimos
cuadrados, representando los valores de absorbancia de un intervalo de
longitudes de onda en el que no absorba el analito (aunque a la practica
se realiza con el espectro completo), frente a los valores de absorbancia
de un espectro de referencia (generalmente el espectro medio de los
datos a tratar). La correccion del espectro original se reduce a la

siguiente formula, en la que a 'y b son los parametros de la recta.

Mse  X;—d

El DT o detrending: es un tratamiento para quitar los efectos de

offset en la linea de base, asi como la pendiente o curvatura de los
espectros, normalmente causados por el scatter. El célculo de esta

funcién se resta del espectro original, dando como resultado el espectro



con tratamiento detrend aplicado. Normalmente se aplica conjuntamente

a otros tratamientos (por lo general el SNV).
1.3.10 DESARROLLO DEL MODELO DE CALIBRACION

Seleccionadas las muestras de calibracion, y analizadas éstas
mediante el método de referencia y NIRS, se busca una relacion entre
los datos espectrales y analiticos. Para esta finalidad se utilizan
diferentes tratamientos estadisticos como MLR; PLSR; PCA.

El procedimiento MLR (REGRESION LINEAL MULTIPLE): Este
algoritmo calcula el modelo de regresion en base a todas las variables
espectrales disponibles y los valores analiticos, por lo que no se realiza
una simplificacion de las variables (Shenk y Westerhaus, 1995b;
Puigdomenec, 1998). Las longitudes de onda seleccionadas, mediante
un test F, seran aquellas que presentan una mayor correlacion entre el
valor de absorbancia a una longitud de onda determinada y el dato de

composicion quimica.

El modelo estadistico PCA (COMPONENTES PRINCIPALES), se
basa en la descomposicion de la matriz de datos espectrales mediante
un PCA, por lo que genera unas nuevas variables ortogonales no
correlacionadas, con las cuales desarrolla una regresion lineal junto con
la matriz de datos que contiene la informacién de referencia. El
inconveniente de este algoritmo es que sélo usa la informacion espectral
para calcular las nuevas variables. Otro modelo ampliamente utilizado es
PLSR (minimos cuadrados), es el utilizado en este trabajo. Este
tratamiento se diferencia del anterior en que las nuevas variables
ortogonales no sélo se calculan a partir de la matriz de datos
espectrales, sino que considera también la matriz de los datos de
referencia. De este modo, las nuevas variables maximizan la varianza
explicada de la matriz espectral (X) de forma que sea relevante para
predecir los parametros de la matriz con los datos de referencia (Y) (Martens y
Naes, 1989; Wold et al., 2001). Los métodos de regresion PCR y PLSR

se asemejan en sus fundamentos. Estos métodos de regresion permiten



obtener una relacion lineal entre los datos espectrales y los de su
composicién. Sin embargo, en algunos casos, no es posible encontrar
una respuesta lineal por lo que es necesario recurrir a métodos de
regresion no lineales (Martens y Naes 1989; Shenk y Westerhaus, 1996;
Bertrand y Dufour, 2000; Naes et al., 2002). Pero existen muestras y
espectros andmalos que afectan a las ecuaciones NIRS obtenidas por
los procedimientos estadisticos mencionados anteriormente y a su
capacidad predictiva (Wiliams, 1987). Esos datos anomalos llamados
outliers (Figura 1) se consideran datos erroneos, inusuales o atipicos
comparados con el resto de datos de las muestras de calibracion. Las
causas de esa anomalia puede ser por el error n el hardware, error del
operador, errores en los datos de referencia, errores en los datos
espectrales, muestras y espectros poco representados dentro del grupo
de calibracion. Con esos datos es importante no eliminarlos hasta no
tener una explicacion clara, de ahi que para tomar esa decision se tiene
que tener en cuenta unos parametros estadisticos como la T ("t de

Student), H (distancia de Mahalanobis), entre otros.

La T-test de cada longitud de onda, sefiala la importancia de cada
longitud dentro de la calibracion, la que presente mayor valor sera la
mas importante para la calibracion. Si el valor t es superior a 10 se

considera esencial para formar parte de la ecuacion de calibracion.

Ecuacion test-T

£ = Ypred _Yref
ETC+ V1 —H

ETC: Error tipico de calibracion H: Error del espectro

(outliers)

En analisis NIRS para t>2.5 se consideran significativos.



Para la deteccion de anémalos espectrales, entre los métodos mas
utilizados se encuentra el calculo de distancias n-dimensionales, como
puede ser la distancia de Mahalanobis (se consideran como
pertenecientes a la poblacion_aquellas muestras con GH < 3) y el calculo

de residuales en los datos espectrales.

-Para el modelo MLR se expresa con la siguiente ecuacion.

-Para los modelos PLSR y PCR se expresa mediante la ecuacion

K+1
H ==

n
H: Distancia de Mahalanobis.
n: n° de espectros en el conjunto de la calibracién.

K: n° de longitudes de onda seleccionadas.

Ambos tipos de estadisticos (distancias en espacios n-
dimensionales y residuales) pueden ser también empleados en la
detecciéon de andmalos quimicos. El célculo de residuales estd mas
extendido en lo que a datos de compaosicion se refiere. Dichos residuales
quimicos serian aquellas muestras que @ presentan diferencias
significativas entre los valores de composicion aportados por el método
de referencia y los estimados mediante el modelo de regresion,

evaluados normalmente mediante un test T



Figura 1. Representacion tridimensional de la poblacion de

muestras.

Muestras andmalas
H. (outliers)

1.3.11 EVALUACION DEL MODELO DE CALIBRACION.

El modelo de calibracion se evalua inicialmente mediante un
proceso de validacion cruzada, en el que se calculan distintas
ecuaciones y se procede a seleccionar aquella que mejor predice las

muestras.

Stone (1974) describe esta técnica que consiste en una validacion
basada Unicamente en los datos empleados en la etapa de calibracion.
Para ello, se eliminan de forma sucesiva muestras del colectivo de
calibracion que son empleadas para validar la ecuacion desarrollada a
partir del resto de muestras del colectivo de calibracién que no han sido
eliminadas. El procedimiento se repite hasta lograr que todas las
muestras hayan sido utilizadas una vez para realizar la validacion. Con
ello se logra obtener una estimacién de la capacidad de prediccion de

una ecuacion mas real.

1.3.12 PARAMETROS PARA EVALUAR EL MODELO DE CALIBRACION.

Después de desarrollar distintas ecuaciones de calibracion
mediante alguno de los métodos de regresion existentes se ha de validar

nuevamente la fiabilidad del modelo de -calibracion mediante la



prediccion de muestras que no hayan intervenido en la misma, utilizando

para ello diversos estadisticos. (Etapa de validacion).

La etapa de validacion consiste en la comparacion del valor
verdadero y el valor estimado (Massart et al., 1988). Considerando, en
este caso, el valor verdadero a aquel obtenido mediante el método de
referencia, mientras que el valor estimado serd el predicho por la
ecuacion NIRS.

Los estadisticos empleados en la evaluacion, seleccién y validacion

de las ecuaciones de calibracion son:

- (Coeficiente de determinacién de la calibracion (R2) /
Coeficiente de determinacién de la validacion cruzada (r?). Este
pardmetro expresa la bondad de ajuste del modelo de las ecuaciones de
calibracion. Establece una correlacion entre los datos analiticos
obtenidos en el laboratorio y los predichos por las ecuaciones de
calibracién para cada uno de los componentes analizados. Se busca el
valor de mas préoximo a 1. Segun Shenk y Westerhaus (1996),
establecen unos intervalos de R? para establecer la precision de las
ecuaciones obtenidas. Dichos intervalos se pueden apreciar en el

siguiente cuadro:

Si R2> 0,90 excelente precision.

e Si0,89 >R2> 0,70 buena precision

e Si 0,69 > R2 > 0,50, buena separacion entre
valores bajos, medios y altos.

e Si 0,30 > R2 > 0,49 correcta separacion entre

valores bajos y altos.

e Si0,05> R2?> 0,29 mejor no analizar.
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-RMSEE (media de la raiz cuadrada del error de
calibracién/estimaciéon): Es el error asociado a las diferencias
existentes entre los analisis analiticos determinados en el laboratorio por
los metodos de referencia y los resultantes del analisis mediante la
tecnologia NIRS para cada uno de los parametros determinados en las
muestras utilizadas en la calibracion. Este parametro estadistico se

requiere sea el menor posible.

RMSEE=/ ! _ssEe
M—-R-1

M: n° de espectros de calibracion.

R: n° de factores (rango) empleados (PLSR).
SSE: error estandar de calibraciéon/estimacion

-RMSECV (Error tipico de validacion cruzada) o error de los
residuales para el colectivo de validacion cruzada (RMSEVC)), el cual ha
de ser el menor posible. El valor de (RMSEVC) final se calcula como la
raiz cuadrada de la media de los valores de los (RMSEVC) de los

distintos pases de validacién cruzada al cuadrado.

-RPD. Se define como el cociente entre la desviacion estandar de
los datos de referencia y el RMSEE/RMSECV. Este cociente segun
Williams y Sobering (1996). Este cociente ha de ser menor o igual a 3,
aunque un valor de 2,5 es aceptable (Wiliams, 2003). Valores
superiores a 3 indicaria an6malos espectrales, es decir, muestra cuyo

espectro difiere del espectro medio.

-BIAS. Consiste en la diferencia entre el valor medio
predicho por FT-NIRS y el valor medio del modelo de referencia
predictivo y la desviacion residual (RPD) (Williams, 2001; Williams
Y Sobriedad, 1995; Windham, Mertens, y Barton, Donde n es el numero
de muestras de la calibracién, y xi es el resultado que se obtiene por
NIRS por otro lado yi es el resultado obtenido por el método de

referencia de la i de la muestra.



n
] 1
bias = ;E(xi —Yi)
i=1

Figura 2. Diferencia entre el valor promedio observado y el valor de

referencia

VAL OR
VER [;n,.a,\_D EROC SESCO

R (BIAS)

Los resultados con alto R? y bajo RMSE indican el mejor modelo

para predecir el producto quimico contenido.



2. OBJETIVOS

La técnica Espectroscopia en el Infrarrojo Cercano (NIRS) es una
técnica répida, no destructiva y de bajo costo capaz de analizar
sustancias organicas de forma precisa, fiable y de manera in-situ. Es una
técnica ampliamente utilizada en industrias de procesados de alimentos
integrando instrumentos en el proceso de elaboracion del producto con
objeto de poder actuar, de forma instantanea, sobre todos los eslabones

de la cadena a fin de garantizar las caracteristicas del producto final.

Actualmente se han desarrollado aplicaciones con sondas de fibra
Optica, que permiten el acercamiento del instrumento a la linea de
produccion o equipos portatiles que posibilitan el desplazamiento de un
laboratorio en miniatura para la realizacion de medidas in situ, incluso
desde el origen (explotaciones agro-ganaderas, a pie de campo ante la
recogida de material vegetal etc...). Incluso Comités Internacionales ya
han aceptado la técnica NIR como un método de analisis para cuantificar

componentes.

Con este fin, El objetivo principal de este trabajo es la
determinacién mediante la técnica NIRS de componentes como la grasa
bruta, proteina bruta, fibra bruta, materia seca, materia organica y
cenizas en muestras de subproductos vegetales para en un futuro poder
realizar determinaciones de estos componentes de forma in situ en
explotaciones agro-ganaderas o a pie de campo en la recogida de la

cosecha.

Para ello se han obtenido distintas ecuaciones de calibracion
mediante el algoritmo PLS (minimos cuadrados parciales) con diferentes
pretratamientos espectrales para obtener aquella ecuacién de
calibracion que sea mas precisa y fiable en la determinacion de los

componentes citados anteriormente y sobre muestras de subproductos.



3. MATERIALES Y METODOS.

3.1. MUESTRAS Y ANALISIS NIRS.

Se recogen un total de 100 muestras de subproductos vegetales en
el municipio de Orihuela procedentes de industrias agroalimentarias y de
restos de cosecha, en algunos de ellos se utilizo la técnica de ensilado
en microsilos para su mejor conservacion, entre estos subproductos

destacan:

Pulpa de naranja, planta brocoli, hoja morera, naranja deshidratada
subproducto brocoli, bracteas alcachofa, ryegrass, pulpa limén, poda
verde pulpa de limén, alfalfa, chumbera, hoja cafia seca, planta de
boniato, silo alfalfa Sardina, bracteas alcachofa, sorgo fresco,
subproducto té, planta romanesco, hoja limén, planta de alcachofa

picada, melén con planta.

Una vez recogidas las muestras se trasladaron al laboratorio de
investigacion del Departamento de Tecnologia Agroalimentaria/ Area de
Produccién Animal del Campus de Orihuela, Universidad Miguel
Hernandez. Una vez las muestras en el laboratorio se desecaron a 60°C,
para posteriormente proceder a su molienda hasta conseguir un tamafio

de particula inferior a 0,2 mm y obtener dos alicuotas.

Una primera alicuota se destiné para determinar los componentes
guimicos (materia seca, grasa bruta, proteina bruta, fibra bruta, materia
organica y cenizas) con los métodos oficiales de referencia. La segunda
alicuota se traslad6 a los Servicios Técnicos de Investigacion ubicados
en el Campus de Desamparados de la Universidad Miguel Hernandez,

para obtener los espectros mediante el equipo NIRS Bruker Optics.

3.2. INSTRUMENTO Y ANALISIS NIRS.

En el desarrollo del presente trabajo se ha empleado el equipo
NIRS, Bruker Optics, (Figura 3) equipado con una esfera integradora.

Las muestras se analizaron de modo intacto, previa homogeneizacion



manual y correcta carga de la capsula empleada (Figura 4). Todas las
muestras se analizaron por triplicado, obteniendo de cada una de ellas
un espectro que a su vez fue el promedio de 64 barridos con una
resolucion de 16 cm-1. El espectro final para cada muestra es el
promedio de tres espectros con 64 barridos. Las medidas se tomaron
como valores de absorbancia (log 1/R, donde R es la reflectancia) en un
rango comprendido entre 4000-12.500 cm-1 (800-2500 nm) a intervalos
de 1 nm. Los datos espectrales se recogieron y el posterior analisis

quimiométrico con el software “Opus Spectroscopy” version 6.

Figura 3. Equipo NIRS Bruker Optics

Figura 4. Capsula muestras




3.2. ANALISIS QUIMICOS DE REFERENCIA.

3.2.1. DETERMINACION DE MATERIA SECA.

Fundamento:

El método usado para la determinacién de la materia seca fue por
desecacion en estufa a 105°C + 2°C (AOAC, 1995) hasta peso constante
(Figura 5). Con esta determinacion analitica se pueden evaporar
algunas sustancias voléatiles de la materia seca obteniendo un error por
defecto y otros componentes pueden oxidarse fijando oxigeno en su
molécula y produciendo un aumento de peso en la muestra que implica

un error por exceso.

Célculo:

Conocida la pérdida de peso correspondiente a la cantidad de
muestra empleada y aplicando la siguiente formula se calcula el

porcentaje de materia seca:

Dénde:

MS = Materia Seca
D = Peso B - Peso A (peso muestra humeda)

E = Peso C — Peso A (peso muestra seca).

S
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Figura 5. Esquema de la determinacion de materia seca.

Crisol 1-2 g de muestra

Peso crisol vacio Peso crisol +
(A) muestra (B)

Estufa de deshidratacion

R

Peso crisol + muestra deshidratada
()

3.3.2. DETERMINACION DE CENIZAS.

Fundamento:

La fraccion inorganica de las muestras analizadas, denominandose
con el término de cenizas, se determina mediante una calcinacion a
550°C (AOAC, 1995), (Figura 6). Esta fraccion inorganica esta
constituida basicamente por Oxidos, carbonatos, fosfatos y sulfatos
minerales. Algunos componentes organicos se descomponen dando

lugar a anhidrido carbdnico, 6xidos de nitrdgeno, azufre y agua.

Célculo:

Conocido el peso del residuo incinerado se calcula el contenido de
cenizas mediante la siguiente formula. El calculo se realizara referido a

materia seca de la muestra.
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Dénde:

D = Peso B - Peso A (peso muestra humeda)
E = Peso C — Peso A (peso residuo incinerado)

MS = Materia Seca.

Figura 6. Esquema de la determinacion de cenizas

2-5 g muestra Mufla de calcmalon

4.‘ :§ ‘ Tiempo: 4h .7

Crisol vacio (A) Crisol + muestra (B)

T2: 105 ¥2°C Tiempo: 1h

>R

Crisol + cenizas (C)

Estufa de deshidratacion

3.3.3. DETERMINACION DE MATERIA ORGANICA.

La materia organica se calcula con la diferencia entre materia seca

y cenizas.
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3.3.4. DETERMINACION DE GRASA BRUTA.

Fundamento:

La grasa bruta o extracto etéreo se determin6 mediante la
metodologia AOAC, 1995, la cual, se basa en la solubilidad de los
lipidos y otros componentes liposolubles con éter dietilico con previa
hidrolisis acida. El objetivo de la hidrolisis es debido a que existen ciertas
muestras que tienen los lipidos ligados a otras sustancias (productos de
origen animal, residuos de destileria, gluten, pulpas secas, productos
lacteos, piensos enriguecidos con grasa...) 0 en forma de jabones
(heces..) que antes de la extraccion con éter deben ser disueltas con
acido clorhidrico. Actualmente se utiliza celite para facilitar mas todavia
la disolucion de jabones. (AOAC, 1995)

Célculo:

Los calculos se referiran a la materia seca de la muestra mediante

la siguiente formula.

Dénde:

P1 = Peso de la muestraen g
P, = Peso inicial del vaso

Ps; = Peso final del vaso con la materia grasa

|g



3.3.5. DETERMINACION DE PROTEINA BRUTA.

Fundamento:

La determinacion de proteina bruta se determin6é por el método
Kjeldahl (AOAC, 1995). Este método analisis se basa en una
mineralizacion de la muestra con &cido sulfarico concentrado para
transformar todo el nitrégeno en sulfato de amonio. Seguidamente se
hace una destilacion con NaOH concentrada para transformar el sulfato
de amonio en amoniaco. Este amoniaco por arrastre de vapor se recoge
sobre acido bérico y es valorado por titulacion con acido clorhidrico de
normalidad 0,1N,

Célculo:

Los célculos para la determinacion de la proteina bruta son los

siguientes:

Dénde:

P = Peso en g de la muestra

V1 = Volumen, en ml de acido clorhidrico utilizado en la
determinacion

Vo = Volumen en ml de &cido clorhidrico utilizado en el
ensayo del blanco

[N\
[N\



3.3.6. DETERMINACION DE FIBRA BRUTA.

Fundamento:

La determinacion de la fibra bruta se determiné mediante la
metodologia descrita por la AOAC, 1995). Es el residuo que queda
después de someter la muestra previamente desengrasada y seca a un
tratamiento con acido y alcali diluidos, descontando el valor de las

cenizas contenidas en dicho residuo.

Célculo:

Dénde:

A = Peso del crisol

B = Peso del crisol con la muestra

C = Peso del crisol con el residuo desecado
D = Peso del crisol con las cenizas

MS = Materia Seca

3.3.7. DESARROLLO DE LOS MODELOS DE CALIBRACION Y
EVALUACION DE LAS ECUACIONES.

Para el desarrollo de las ecuaciones de prediccion NIRS se han
utilizado las 100 muestras de los subproductos vegetales especificados
en el apartado 1.. El primer paso en el desarrollo de los modelos de
calibracion fue obtener las ecuaciones de prediccion mediante el
software OPUS, versibon 6 mediante el algoritmo PLS (minimos

cuadrados parciales), para obtener la relaciéon entre el dato espectral y el

|E



correspondiente valor quimico. En estas primeras ecuaciones obtenidas
no se realizd ningun tratamiento previo a los datos espectrales, sin
embargo, se realiz6 la eliminacion de muestras an6malas espectrales
(OUTLIERS) mediante el calculo de la distancia H (distancia de
Mahalanobis) de cada muestra al centro de la poblacion. Asi se
consideraron muestras atipicas aquellas que presentaron un valor de

H>2 (especificado en el programa OPUS).

Los espectros anomalos fueron eliminados repitiendo el proceso de
calibracion y eliminacion de anémalos espectrales hasta lograr que todas
las muestras presentaran un valor de H inferior al valor maximo
recomendado. No eliminando més del 10% del conjunto de las muestras

de calibracion.

Posteriormente se procedio -al desarrollo .de los modelos  de
calibracion obteniendo los parametros estadisticos, los cuales,
determinan la robustez del modelo de -calibracion/prediccion. Esos
pardmetros estadisticos estan definidos en el apartado 1.3.10 de la
introduccidén y fueron los siguientes: R2 calibracion; RMSEE; RPD para la
calibraciéon y R? validacion; RMSECV, RPD vy el bias para la validacion
interna, indicando el numero 6ptimo-de factores a utilizar (Rank/rango),

eligiendo aquel que presenté un RMSEE y RMSECV menor.

Una vez elegida la ecuacion de calibracion que presenta una mayor
precision en la estimacién de cada uno de los componentes en muestras
de subproductos vegetales, se pas6 a realizar la optimizacién de la
misma, utilizando los siguientes tratamientos estadisticos: Primera
derivada, primera derivada con sustraccion de linea, primera derivada y
normalizacion vectorial con 17 puntos de suavizado, segunda derivada,
correccion de dispersion multiplicativa (MSC), normalizacion vectorial

(SNV) y normalizacion minimos-maximos.

Una vez realizada la optimizacion se eligié aquella ecuacién de
calibracion obtenida con el pretratamiento estadistico que presenté un

mayor coeficiente de determinacion (R2cv) y un menor RMSECV.

[\
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Posteriormente dicha ecuaciéon estimara de forma precisa el porcentaje
de grasa bruta, proteina bruta, fibra bruta, materia seca, materia
organica y cenizas en muestras de subproductos vegetales.

|§



4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. CARACTERISTICAS DE LAS MUESTRAS DE SUBPRODUCTOS
VEGETALES UTILIZADOS PARA LA CALIBRACION

En la Tabla 4 se muestra la composicién quimica del conjunto de
las muestras de subproductos vegetales empleados en la calibracion. En
esta tabla se puede observar el nimero de muestras (N), la media,
desviacion estandar (SD), valores maximos y minimos y el coeficiente de
variacion (CV= SD/MEDIA) para la grasa bruta, proteina bruta, fibra

bruta, materia seca, materia organica, y cenizas.

Tabla 4. Contenido de los principales constituyentes en muestras

de subproductos vegetales determinados por los métodos analiticos de

referencia.

COMPONENTES N  MEDIA SD MIN MAX
Grasa Bruta (%) 100 2,73 1,32 0,47 9,81
Proteina Bruta (%) 100 12,55 5,39 2,96 24,85
Fibra Bruta (%) 100 26,53 9,29 6,20 52,17
Materia Seca (%) 100 32,74 23,74 6,31 94,60
Materia Organica 100 86,10 6,57 62,38 96,26
(%)

Cenizas (%) 100 13,89 6,57 3,73 37,61

N: Numero de muestras; SD: Desviacion estandar; MIN: Valores minimos; MAX: Valores

maximos; CV: Coeficiente de variacion.

Para el componente de la grasa bruta, (Tabla 4) se obtuvo un valor
medio de las muestras en la serie de calibracion 2,73%. En el
componente de la proteina bruta el valor medio es igual 12,55%. Los
valores de la fibra bruta muestran un valor medio de 26,53% En el caso
de la materia seca el valor medio obtenido es del 32,74%. Para la
materia organica tenemos un valor medio 86,10%. Por ultimo las cenizas
se observa un valor de medio de 13,89%. Como ejemplo En el caso de
la de la pulpa de naranja desecada segun Bampidis et al. 2006 da unos

valores medios muy similares en materia organica un 93,7% vy

CVv
0,48

0,42
0,35
0,72

0,07

0,47



contenidos de proteina bruta en subproductos de alcachofa fue de
52,4% Sallam et al. 2008.

El amplio rango y la elevada desviacion estandar del colectivo de
calibracion (Tabla 4) para cada uno de los componentes analizados y de
forma particular para los constituyentes proteina bruta, fibra bruta,
materia seca y cenizas confirma que dicho colectivo est4 constituido por
subproductos vegetales muy diversos. Factor muy importante para
obtener unas mejores ecuaciones de calibracibn y predecir
posteriormente con mayor precision y fiabilidad dichos componentes de
forma rutinaria mediante el equipo de espectroscopia de infrarrojo
cercano (NIRS).

El coeficiente de variacion (CV), indica la desviacion que existe con
respecto al valor medio del constituyente. En general debido al amplio
rango de los constituyentes se observa en la Tabla 4 valores altos para
dicho parametro estadistico. Siendo el coeficiente de variacion (CV) mas
elevado para la materia seca debido a que presenta un rango mayor con
respecto al resto de los componentes _estudiados, mientras que el valor
mas pequefio corresponde a la materia organica, ya que la medida
presenta una menor diferencia con respecto al minimo y maximo

establecido en el rango.

En la Figura 3 se observan los espectros sin pretratamiento previo
de las 100 muestras de subproductos vegetales en la region del
infrarrojo cercano en el rango de 12.500-4.000 cm™ (800-2.500 nm). Los
espectros de las muestras son similares en todo el rango espectral a lo
largo del eje X. Si bien en el eje Y, se aprecian cambios en las
intensidades espectrales entre las diferentes muestras de subproductos

vegetales.

En los patrones espectrales NIR de las muestras fueron similares
en toda la regién de longitud de onda NIR 12,500-4000 cm™ (800-2500

nm)
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(Fig. 7) a lo largo del eje x. Si bien a lo largo del eje Y, los cambios de

intensidades espectrales entre las diferentes muestras fueron claras.

En dicha figura se aprecian maximos de absorbancias para las
longitudes de onda de 1.500 nm, 2.000 nm, 2.300 y 2.500 nm, estos
maximos de absorbancia se deben en parte al hidrogeno que forma
parte de los grupos funcionales —CH, -OH, y —NH en los cuales el &tomo
de hidrégeno resulta ser el de menor masa favoreciendo las vibraciones
de tension o estiramiento (streching) y las vibraciones de flexion
(bending). EI maximo de absorbancia a la longitud de onda de 2.300 nm,
debido al grupo funcional —CH puede ser apropiado para muestras de
subproductos vegetales con bajo contenido en grasa (Murray et al.,
1983). Autores como Osborne et al., 1993 asociaron las longitudes de
onda 2352 nm con la celulosa, componente que forma parte de la fibra.
También Clark y Lamb (1991) ponen de manifiesto que valores de
absorbancia para las longitudes de onda comprendidas entre 2200-2300
nm estan relacionadas con el grupo funcional —-CH de la fibra y
particularmente con las vibraciones de tension (streching) de los grupos

funcionales de las proteinas.

Figura 7. Conjunto de espectros de subproductos vegetales obtenidos en
el rango 12.500-4.000 cm™
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4.2 DESARROLLO Y EVALUACION DE LAS ECUACIONES DE
CALIBRACION SIN PRETRATAMIENTO ESPECTRAL.

A partir de los datos de referencia obtenidos por los métodos
analiticos y los datos espectrales recogidos se pretende desarrollar
ecuaciones de calibracion para la determinacion de grasa bruta (GB),
proteina bruta (PB), fibra bruta (FB), materia seca (MS), materia
organica (MO) y cenizas de manera in situ en muestras de subproductos
vegetales. EI método estadistico empleado para este objetivo fue el

algoritmo de minimos cuadrados PLS (minimos cuadrados).

La Tabla 5 muestra los estadisticos de -calibracion de las
ecuaciones desarrolladas para cada parametro analitico. Los mejores
modelos para predecir la composicion quimica de muestras de
subproductos vegetales fueron aquellos que presentaron un menor valor
para RMSEE y un valor mayor para R?c (Windham et al., 1989). El
namero Optimo de factores fijado para calcular el modelo de calibracién
por PLS fue de 10 para todos los componentes excepto para la fibra
bruta que fue de 9. Ese numero 6ptimo de factores es aquel que produce

la ecuaciéon con el menor RMSEE.

Los valores del coeficiente de correlacion (Rzc) (Tabla 5) de los
pardmetros analiticos evaluados para el colectivo de calibracion fueron

excelentes para la proteina bruta (R2c) = 0.93), materia seca (R2c) =

0.93) y aceptables para la grasa bruta (R2c) = 0.70), fibra bruta (R2c)
0.74), materia organica (R2c) = 0.89) y cenizas (R2c) =0.89). Este criterio
considerado fue descrito por Shenk y Westerhaus, 1996. Es importante
destacar que la amplia dispersion de los constituyentes (como puede
verse en la desviacion estandar de la Tabla 4) no ha proporcionado

coeficientes de correlacion inferiores a 6.

Los componentes proteina bruta, materia seca, materia organica y
cenizas presentan unos RPDs (Tabla 5) superiores a un valor de 3, lo
cual indican una buena prediccion (Williams y Sobering, 1996). Sin

embargo los RPDs de grasa bruta (1.85) y fibra bruta (1.98) se situan por



debajo de 3, estos valores nos indican que los modelos de prediccion
desarrollados para estos dos ultimos componentes se podrian usar solo
para indicarnos una estimacion aproximada de su contenido en muestras
de subproductos vegetales. También se observa en la Tabla 5 que
componentes con un valor menor de (R2c) presentan un menor valor de
RPD. Wang et al., 2014, encontraron valores similares para R%*c (0.94) y

RPD (4.09) para la proteina bruta en muestras de soja.

Otro estimador para la capacidad predictiva de la ecuacion es el
error de calibracion del modelo desarrollado (RMSEE) que se define
como la desviacion tipica de los residuales (diferencia entre el valor
aportado por el método de referencia y el valor estimado por la ecuacion
para el colectivo de calibracion) (Williams, 2001). En la Tabla 5 los
valores establecidos para el RMSEE en los componentes fibra bruta y
materia seca presenta valores superiores a 4, lo cual es logico, porque
estos constituyentes presentan desviaciones estandar mayores que para
el resto de los parametros estudiados (Tabla 4). Para la proteina bruta,
materia organica y cenizas son superiores a 1. Solo el componente
grasa presenta un valor inferior a 1 (RMSEE=0.485), constituyente que
presenta una menor variabilidad, con una desviacion estandar de 1.32
(Tabla 4).

Xiccato et al., 1999, obtuvieron para la proteina bruta en alimentos
destinados para la alimentacion en conejos un valor elevado del RMSEE,
siendo de 7.53. Este valor también estuvo asociado a una desviacion
estandar elevada para la proteina bruta (SD=21). Otros autores como
Ferreira et al., 2013, para la grasa en muestras de soja obtuvieron en el
modelo de calibracion un valor ligeramente superior, 1.13 para el
RMSEE.



Tabla 5. Valores de los parametros estadisticos de las ecuaciones

de calibracion para los componentes analizados en los diferentes

subproductos vegetales.

Componentes Rango Factores R2 RMSEE RPD
GB (%) 0,93-5,96 10 0,709 0,48 1,85
PB (%) 2,96-24,85 10 0,936 1,35 3,97
FB (%) 6,91-52,17 9 0,744 4,32 1,98
MS (%) 4,03-94,60 10 0,931 4,81 3,81
MO (%) 62,38-96,26 10 0,892 1,89 3,05
CE (%) 3,73-37,61 10 0,891 1,95 3,04

GB: Grasa Bruta; PB: Proteina Bruta; FB: Fibra Bruta; MS: Materia Seca; MO: Materia
Orgénica; CE: Cenizas; R2c: coeficiente de correlacion

Sin embargo, el RMSEE, al ser unicamente un estimador del error
del modelo quimiométrico empleado, dicho estadistico suele
sobreestimar la capacidad real de prediccion de una ecuacion (Mark y
Workman, 1991; Shenk Westerhaus, 1995b), de ahi la necesidad de
realizar una validacion interna llamada también validacion cruzada y
obtener un estimador mas real, el RMSECV. De manera que cada
muestra que forma parte del conjunto de calibracion entrard en un pase
de validacion de una ecuacién calculada a partir de las muestras
restantes de calibracion. El numero de factores Optimos encontrado
(mejor ecuacion) sera el de menor RMSECV (error tipico de validacion

cruzada) medio entre todas las simulaciones.

En la Tabla 6 se describen los estadisticos para evaluar la
estimacion de las ecuaciones de calibracion realizando una validacion
interna llamada también validacién cruzada. Como puede apreciarse los
errores estandar de validacion cruzada (RMSECV) fueron ligeramente
inferiores al error estdndar de calibracion (RMSEE, Tabla 5), pero en
ninguno de los constituyentes el valor de RMSECV fue inferior a el
RMSEE multiplicado por 1.33 (Casal 2013). Esto indicaria una buena
estimacion de los componentes con las ecuaciones de calibracion

desarrolladas.

Los parametros estadisticos mejores en la validacion cruzada

fueron para el componente de la proteina bruta con un alto valor de R2cv



(0.93) y un bajo RMSECV (1.43%) con 10 factores. Ferreira et al., 2013
obtuvieron valores para los mismos parametros estadisticos con menor
capacidad predictiva para estimar el contenido de proteina bruta en soja
(R2cv =0.81; RMSEP=1.61).

Resultados similares se obtuvieron para el parametro estadistico
coeficiente de determinacion (R2) para la materia seca (R2cv =0.9136),
sin embargo el RMSECV fue superior, esto es debido a una mayor
desviacidn estandar para el constituyente materia seca (SD=23.74,
(Tabla 4), con respecto al componente de la proteina bruta (SD=5.39,
Tabla 4). Obteniendo ademas para estos Ultimos componentes un
RPD>3, lo cual, indica que la ecuacion podria utilizarse para analizar
cuantitativamente estos componentes con una elevada precision
(Williams y Sobering, 1996).

Para los componentes materia organica (R2cv =0.8242; RPD=2.71)
y cenizas (R2cv =0.8644; RPD=2.72) obtenidos en el test de validacion
cruzada indican que van a proporcionar solo una buena precision en los

analisis de rutina para estos componentes

No obstante para el componente grasa bruta (R2cv =0.6076;
RPD=1.6) y fibra bruta (R?cv =0.6938; RPD=1.81) las ecuaciones
obtenidas para su prediccidon presentan una peor estimacion que para el
resto de los componentes. Segun Belanche et al., 2014 establecen que
valores de R2cv <0.67 y RPD<2.08 no son considerados suficientemente

precisos para la estimacion de los componentes.

|g



Tabla 6. . Valores de los parametros estadisticos de las ecuaciones
de validacion interna (validacibn cruzada) calculados para los
componentes analizados en los diferentes subproductos vegetales.

Componentes RANGO FACTORES R? RMSECV RPD
GB (%) 0,93-5,96 10 0,607 0.54 1.6
PB (%) 2,96-24,85 10 0,925 1.43 3.66
FB (%) 6,91-52,17 9 0,693 4,61 1,81
MS (%) 4,03-94,6 10 0,913 5,24 3,4
MO (%) 62,38-96,26 10 0,864 2.06 2.71
CE (%) 3,73-37,61 10 0,864 2,12 2°'72

GB: Grasa Bruta; PB: Proteina Bruta; FB: Fibra Bruta; MS: Materia Seca; MO: Materia
Orgénica; CE: Cenizas; R2cv: coeficiente de determinacion.

4.3. OPTIMIZACION DE LAS ECUACIONES DE CALIBRACION
DESARROLLADAS Y EL ESTUDIO DE SU CAPACIDAD PREDICTIVA Y DE
ESTIMACION.

En la Tabla 7 se observan los diferentes tratamientos estadisticos
aplicados al conjunto de los espectros recogidos para optimizar la
ecuacion de calibracion obtenida sin ningun tratamiento previo a las
muestras, ademas de las regiones espectrales donde se obtiene el
menor valor de RMSECYV y el menor nimero de factores empleados para
los valores de RMSECYV obtenidos.

Los cinco tratamientos estadisticos que obtuvieron un menor
RMSECV y numeros de factores empleados fueron primera derivada y
segunda derivada utilizandose diferentes regiones del espectro y un
quinto aplicando la primera derivada mas sustraccion de linea recta
(Tabla 7).

Para el componente grasa (Tabla 7) en el tratamiento primera
derivada las bandas de absorcién se establecen en el rango de 7502,1-
5446,3; 6102-5446,3; 4601,6-4246,7 cm™. Con el tratamiento primera

derivada mas sustraccion de linea recta el rango se sitla entre 11995-



4246,7 cm™. Con respecto a la segunda derivada el intervalo se
establece entre 7502,1-4597,7 cm™.

Segun Westad et al., 2008 y Williams, 2001 el componente grasa
puede presentar pequefias bandas de absorcion a una longitud de onda
de 1210 nm relacionados con el segundo overtone de la vibracion
stretching del enlace —CH, longitudes de onda 1726 y 1760 nm asociadas
con el primer overtone de la vibracion streching del enlace —CH y
alrededor de 2308 y 2348 nm debido a la combinacién de vibraciones

streching y bending del grupo funcional —CH.

El tratamiento espectral para optimizar el componente grasa que
presenta mejores parametros estadisticos en la ecuacién de calibracion
es la segunda derivada, utilizando 10 factores con un R2c =0.8196;
RMSEE=0,378 y un RPD=2,35 (Tabla 7). Sin embargo con respecto a
los pardmetros estadisticos de validacion los mas adecuados para
estimar el constituyente grasa seria para el tratamiento de primera
derivada (R2cv=0,7498; RMSECV=0,433 y RPD=2) utilizando 10 factores
y seleccionando la region del espectro comprendida entre 7502,1-5446,3

cm™.

Segun los valores reflejados en la Tabla 7 el desarrollo de la
ecuacion de calibracién para predecir el componente grasa en muestras
de subproductos vegetales se debe aplicar el tratamiento espectral de
primera derivada, utilizar como el nimero maximo de factores 10 en la
ecuacion de calibracion y seleccionar el rango espectral comprendido
entre 7502,1-5446,3 cm™.

Si se realiza una comparacion con respecto a los estadisticos de
calibracion y validacién obtenidos en las ecuaciones desarrolladas sin
tratamiento previo a los datos espectrales (R2c=0,794; RMSEE=0,485;
RPD=1.85; R2cv =0,6076; RMSECV=0,548 y RPD=1,85) (Tabla 6) se
obtendria una mayor precision en la estimacion de dicho componente
con la ecuacién de calibracion obtenida con el segundo tratamiento
descrito en la Tabla 7 (R2cv =0,7498; RMSECV=0.433 y RPD=2).



Tabla 7: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
parametros estadisticos de calibracion y de validacion para el

componente grasa.

OPTIMIZACION GRASA CALIBRACION VALIDACION
Tratamiento Rango Regiones R2 RMSEE RPD R? RMSECV
22 derivada 10 7502,1-5446,3; 4601,6-4246,7 | 0,819 0,37 2,35 | 0,716 0,46 1,88 -0,00106
12 derivada 10 7502,1-5446,3 0,805 0,39 2,27 | 0,749 0,43 2 -0,000344
12 derivada +sustraccion 8 11995,-4246,7 0,796 0,39 2,22 | 0,712 0,46 1,86 0,00642
22 derivada 9 7502,1-4597,7 0,796 0,40 2,22 | 0,732 0,44 1,93 | -0,00268
12 derivada 9 6102-5446,3; 4601,6-4246,7 0,776 0,42 2,11 | 0,720 0,45 1,89 0,00456

R2c: coeficiente determinacion de calibracion; R2cv coeficiente determinacién de validaciéon cruzada RPD:
SD/RMSEE/RMSECV; RMSECYV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de la raiz cuadrada del
error de calibracion/estimacion;

Para la optimizacion de la ecuacion de calibracién desarrollada sin
pretramiento previo al conjunto espectral para estimar el componente
proteina bruta (Tabla 8) se utilizaron primera derivada, primera derivada
con sustraccion de linea recta y normalizacion vectorial con 17 puntos de

suavizado y segunda derivada.

Observando los diferentes tratamientos aplicados (Tabla 8), el
pretratamiento estadistico aplicado al conjunto espectral para estimar de
una forma fiable el componente proteina bruta fue la primera derivada,
utilizando un maximo de 9 factores y seleccionando la regién espectral
comprendida entre dos rangos 11995,7-6098 cm-1 y 5450,1-4246,7 cm™

Ferreira et al., 2013 utilizaron para la estimacién del contenido de
proteina bruta en soja la region del espectro comprendida entre 7500-
4900 cm™ Sin embargo, Wang et al, 2014 establecen un rango en la
region del espectro comprendido entre 11424,8-4242,8 cm™.en semillas
de habas, valores muy similares a los establecidos en este trabajo.

También Norris y Mark, 2004 establecieron que los rangos de absorciéon



para los grupos funcionales de la molécula de proteina se sitian entre
1136-1334 y 1639-1836 nm.

Los pardmetros estadisticos establecidos para el primer
tratamiento (Tabla 8) en la optimizacion de la proteina bruta fueron para
la ecuacion de calibracion R2c =0,9577; RMSEE=1,09 y RPD=4,86. No
obstante, Ferreira et al., 2013 en muestras de soja encontraron un valor

inferior para el coeficiente de determinacién (R2c =0,81).

Sin embargo, para el estadistico RMSEE encontrado por estos
autores fue inferior (RMSEE=0,58) al obtenido en este trabajo
(RMSEE=1,09). Esta diferencia es debida a la mayor desviacion
estandar que presentan las muestras del conjunto de calibracién de este
trabajo (SD=5,9) con respecto a la desviacion estandar encontrada por,

Ferreira et al., 2013, estableciendo un valor de 2,34.

Con respecto a los pardmetros estadisticos de validacion (Rzcv
=0,939; RMSECV=1,28 y RPD=4,05 y con un bias de 0,0134) (Tabla 8)
indican que la ecuacion de calibracion desarrollada para el componente
proteina bruta va a estimar de forma precisa dicho componente en
muestras de subproductos vegetales. Valores con menor capacidad
estimativa fueron calculados por Ferreira et al, 2013, con un valor para
RMSECV de 1,61, un RPD=1,45 y un bias =-0,020. Sin embargo Szigedi
et al., 2012 en muestras de Brassica oleracea, aplicando el tratamiento
de primera derivada con MSC (Correccion de dispersion multiplicativa)
obtuvieron ecuaciones de calibracion con parametros estadisticos de
mayor capacidad de estimacion (R2c =0,98; RMSECV=0.76).



Tabla 8: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
parametros estadisticos de calibracion y de validacion para el
componente de la proteina bruta

OPTIMIZACION PROTEINA BRUTA CALIBRACION VALIDACION

Tratamiento Rango Regiones Rz |RMSEE RPD R2? RMSECV RPD
12 derivada 9 11995,7-6098,1; 5450,1-4246,7 | 0,957 1,09 4,86 | 0,939 1,28 4,05 0,0134
12 derivada 9 11995,7-4246,7 0,955 1,12 4,74 | 0,936 1,31 3,96 -0,0122
12 derivada + sustraccién 9 11995,7-4246,7 0,953 1,15 4,61 | 0,929 1,38 3,77 -0,024
linea recta
12 derivada 9 11995,7-4246,7 0,951 1,17 4,54 | 0,927 1,4 3,71 0,0063
+normalizacién vectorial
(SNV) puntos
suavizado:17
22 derivada 9 9048,8-6098,1; 5450-4246,7 0,947 1,22 4,35 | 0,936 1,31 3,97 -0,0141

R2c:  coeficiente determinacion de calibracién; R2cv coeficiente determinacién de validaciéon cruzada RPD:

SD/RMSEE/RMSECV; RMSECYV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de la raiz cuadrada del error de

calibracién/estimacion; SNV: Standard Normal Variate;

Con respecto a la optimizacion de la ecuacion de calibracion
desarrollada sin pretratamiento previo al conjunto espectral para estimar
el componente fibra bruta (Tabla 9) se utilizaron los siguientes
tratamientos estadisticos. correccién de dispersion multiplicativa (MSC);
normalizacion vectorial (SNV); sustraccion de linea recta; primera

derivada y normalizacién vectorial; normalizacién minimos-maximos.

Segun los datos reflejados en la Tabla 9, de todos los
pretratamientos estadisticos aplicados al conjunto espectral para estimar
de una forma fiable el componente fibra bruta fue normalizacion vectorial
(SNV), utilizando un maximo de 10 factores y seleccionando la region
espectral comprendida entre dos rangos 11995,7-6098 cm-1 y 4601,6-
4246,7 cm™ .

Belanche et al., 2014 exponen en su articulo que el rango
comprendido entre 1050-1150 cm-1. del espectro, puede ser debido a la
vibracion stretching de los enlaces —CO de la celulosa; -COC de la
lignina y —CO de los taninos. Con respecto a las pectinas establecen que

sus bandas de absorcion se sitlan entre 1605-1630 cm-1. Como se



puede observar son numeros de onda muy distintos a las obtenidas en
este trabajo, incluso para los cinco tratamientos espectrales donde
ponen de manifiesto el mismo rango de numeros de ondas en el

espectro.

Los parametros estadisticos establecidos para el tratamiento
normalizacion vectorial (SNV) (Tabla 9) en la optimizacién de la fibra
bruta fueron para la ecuacion de calibracion R2c =0,780; RMSEE=4 y
RPD=2,13.

Con respecto a los pardmetros estadisticos de validacion (Rzcv
=0,794; RMSECV=4.47 y RPD=1.85 y con un bias de -0,00095) (Tabla
9) indican que la ecuacion de calibracion desarrollada para el
componente fibra bruta estimaria con buena precision dicho componente

en muestras de subproductos vegetales.

Tabla 9: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
parametros estadisticos de calibracion y de validacion para el

componente de la fibra bruta.

OPTIMIZACION FIBRA BRUTA CALIBRACION VALIDACION

Tratamiento Rango Regiones Rz RMSEE RPD Rz RMSECV RPD

Bias

Correccion de 10 11995,7-6098,1; 5450,1- 0,784 3,96 2,16 | 0,704 4,51 1,84 0,025

dispersiéon multiplicativa 4246,7

(MSC)

Normalizacidn vectorial 10 11995,7-6098; 4601,6-4246,7 | 0,780 4,00 2,13 | 0,794 4,47 1,85 | -0,00095

(SNV)

Sustraccion de linea 10 11995,7-6098,1; 5450,1- 0,780 4,00 2,13 | 0,703 4,52 1,84 -0,0441

recta 4246,7

12 derivada +SNV 7 11995,7-7498,3; 6102-4246,7 | 0,773 4,03 2,1 0,675 4,73 1,75 -0,0357

Normalizaciéon min-max. 10 11995,7-6098; 4601,6-4246,7 | 0,764 4,14 2,06 | 0,697 4,57 1,82 -0,0108
R2c:  coeficiente determinacion de calibracion; R2cv  coeficiente determinacién de validacion cruzada RPD:

SD/RMSEE/RMSECV; RMSECYV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de la raiz cuadrada del error de

calibracién/estimacion; SNV: Standard Normal Variate; MSC: Multiplicative Scatter Correction

Con respecto a

desarrollada sin pretratamiento previo al conjunto espectral para estimar

la optimizacién de

la ecuacion de calibracidn



el constituyente de la materia seca (Tabla 10) se utilizaron los
siguientes tratamientos estadisticos: primera derivada; correccion de
dispersion multiplicativa (MSC); normalizacién vectorial (SNV) y segunda

derivada.

Segun los datos reflejados en la Tabla 10, de todos los
pretratamientos estadisticos aplicados al conjunto espectral para estimar
de una forma fiable el constituyente de la materia seca fue el tratamiento
correccién de dispersion multiplicativa (MSC) utilizando un méximo de 10
factores y seleccionando la region espectral comprendida entre dos
rangos 11995,7-4597,7 cm-1y 8296,7-4597,7 cm™ .

Ferreira et al., 2013 utilizaron para la estimacién del contenido de
materia seca en soja la region del espectro comprendida entre 10000-
3500 cm™, rango espectral muy similar que el utilizado en este trabajo.
Para la determinacion de la materia seca es muy importante tener en
cuenta las bandas tipicas de absorcion del agua en las longitudes de
onda de 1450 y 1930 nm (Shenk et al., 1992). De ahi la importancia de
realizar una desecacién previa a las muestras empleadas en la
calibracion, con el objetivo que estas bandas de absorcion del agua
interfieran en lo menor posible en el analisis del resto de los

componentes.

Los pardametros estadisticos establecidos para el tratamiento
correccion de dispersion multiplicativa (MSC) (Tabla 10) en la
optimizacién de la materia seca fueron para la ecuacion de calibracion
R2c =0,947; RMSEE=4,16 y RPD=4.36.

Con respecto a los pardmetros estadisticos de validacion (R2cv
=0,932; RMSECV=4.60 y RPD=3.83 y con un bias de -0,075) (Tabla 10)
indican que la ecuacion de calibracion desarrollada para el componente
materia seca estimaria con buena precision dicho componente en

muestras de subproductos vegetales.

Valores con menor capacidad estimativa para la materia seca

fueron calculados en muestras de soja por Ferreira et al, 2013, con un



valor para R2cv de 0,80, un RMSECV de 2,30, un RPD=1,38 y un bias
=-0,049. Valores similares fueron encontrados por Xiccato et al., 2003 en
alimentos destinados para la alimentacién en conejos con un valor para
R2cv de 0,79, un RMSECYV de 5,10.

Tabla 10: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
parametros estadisticos de calibracion y de validacion para el

componente de la materia seca.

OPTIMIZACION MATERIA SECA CALIBRACION VALIDACION
Tratamiento Rango Regiones R2 RMSEE RPD R2 RMSECV RPD Bias
12 derivada 10 11995,7-3446,3 0,962 3,50 5,18 | 0,913 5,18 3, -0,00642
Correccion de dispersion 10 11995,7-4597,7 0,947 4,16 4,36 | 0,931 4,6 3,83 -0,075

multiplicativa (MSC)

SNV 10 11995,7-4597,7 0,942 4,36 4,16 | 0,925 4,80 3,67 -0,047

Correccion de dispersion 10 8296,7-4597,7 0,939 4,45 4,07 | 0,930 4,65 3,79 -0,0605
multiplicativa (MSC)

22 derivada 9 6102-4597,7 0,889 6,02 3 0,859 6,62 2,66 | -0,0494

R2c:  coeficiente determinacion de calibracion; R2cv  coeficiente determinacion de validacion cruzada RPD:
SD/RMSEE/RMSECV; RMSECV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de-la raiz cuadrada del error de
calibracion/estimacion;; MSC: Multiplicative Scatter Correction

Con respecto a la optimizacion de la ecuacion de calibracion
desarrollada sin pretratamiento previo al conjunto espectral para estimar
el constituyente de la materia organica (Tabla 11) se utilizaron los
siguientes tratamientos estadisticos: primera derivada con sustraccion
de linea recta y con normalizacion vectorial (SNV), segunda derivada y

correccion de dispersion multiplicativa (MSC).

Segun los datos reflejados en la Tabla 11, de todos los
pretratamientos estadisticos aplicados al conjunto espectral para estimar
de una forma fiable el constituyente de la materia organica fue la
segunda derivada utilizando un maximo de 10 factores y seleccionando

la regidn espectral en el rango comprendida entre 7502,1-4597cm-1



La materia organica calculada como la diferencia de 100 menos el
porcentaje de las cenizas pone de manifiesto que algunos autores
indiguen que las ecuaciones de calibracion para estimar dicho
constituyente no presenten una buena estimacion porque los minerales
en forma pura, i6nica o sales no absorben en la region del infrarrojo
cercano (Shenk y Westerhaus, 1994). Sin embargo la ecuacion de
calibracion podria ser mas fiable en su estimacion si los minerales estan
en las muestras en forma de complejos organicos o en forma de
guelatos (Shenk y Westerhaus, 1994).

Los parametros estadisticos establecidos para el tratamiento la
segunda derivada (Tabla 11) en la optimizacién de la materia orgénica
fueron para la ecuacion de calibracion R2c =0,930; RMSEE=1.52 y
RPD=3.78.

Con respecto a los pardmetros estadisticos de validacion (R2cv
=0,930; RMSECV=1,74 y RPD=3,22 y con un bias de -0,011) (Tabla 11)
indican que la ecuacion de calibracion desarrollada para el componente
materia organica estimaria con buena precision dicho componente en
muestras de subproductos vegetales. Valores con menor capacidad
estimativa para la materia organica fueron encontrados por Xiccato et al.,
2003 en alimentos destinados para la alimentaciébn en conejos con un
valor para R2cv de 0,35y un RMSECYV de 8,6.



Tabla 11: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
pardmetros estadisticos de calibracion y de validacion para el

componente de la materia organica.

OPTIMIZACION MATERIA ORGANICA CALIBRACION VALIDACION

Tratamiento Rango Regiones Rz RMSEE RPD R2? RMSECV RPD Bias
12 derivada + sustraccion 10 11995,7-7498,3; 6102-4246,7 | 0,9403 1,41 4,09 | 0,8972 1,8 3,12 | 0,00182

de linea recta

12 derivada + SNV 9 11995,7-7498,3; 5450,1-4246,7 | 0,9322 1,5 3,84 | 0,8855 1,90 2,96 -0,043

22 derivada 10 7502,1-4597 0,9302 1,52 3,78 | 0,9307 1,74 3,22 -0,0115
12derivada 9 11995,7-6098,1; 5450,1-4246,7 | 0,9279 1,54 3,72 | 0,8893 1,86 3,01 -0,0312
Correccién de dispersion 9 11995,7-7498,3; 5450,1-4246,7 | 0,9135 1,69 3,4 |0,8866 1,89 2,97 | -0,0112

multiplicativa (MSC)

R2c: coeficiente determinacion de calibracion; R2cv  coeficiente determinacién de validacion cruzada RPD:
SD/RMSEE/RMSECV; RMSECYV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de la raiz cuadrada del error de
calibracion/estimacion; SNV: Standard Normal Variate; MSC: Multiplicative Scatter Correction

Con respecto a la optimizacion de la ecuacion de calibracion
desarrollada sin pretratamiento previo al conjunto espectral para estimar
el constituyente de las cenizas (Tabla 12) se utilizaron los siguientes
tratamientos estadisticos: primera derivada, primera derivada con
sustraccion de linea recta, segunda derivada, correccion de dispersion
multiplicativa (MSC), sustraccion de linea recta.

Segun los datos reflejados en la Tabla 12, de todos los
pretratamientos estadisticos aplicados al conjunto espectral para estimar
de una forma fiable el constituyente de las cenizas fue la segunda
derivada utilizando un maximo de 10 factores y seleccionando la region

espectral en el rango comprendida entre 7502,1-4597,7cm-1.

Ferreira et al., 2013 utilizaron para la estimacion del contenido de
cenizas en soja la region del espectro comprendida entre 10000-3500

cm™, rango espectral muy similar que el utilizado en este trabajo.

Los parametros estadisticos establecidos para el tratamiento la
segunda derivada (Tabla 12) en la optimizacion de las cenizas fueron
para la ecuacion de calibracion R2c =0,928; RMSEE=1.58 y RPD=3.75.

\J
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Con respecto a los pardmetros estadisticos de validacién R2cv
=0,902; RMSECV=1,80 y RPD=3,20 y con un bias de 0,036) (Tabla 11)
indican que la ecuacion de calibracion desarrollada para el componente
las cenizas estimaria con buena precision dicho componente en
muestras de subproductos vegetales. Podemos observar que estos
datos son muy similares a los encontrados para la ecuacion de
calibracion desarrollada para estimar el porcentaje de la materia
organica. Esto puede ser debido a la correlacion entre ambos

componentes.

Valores con menor capacidad estimativa para las cenizas fueron
calculados en muestras de soja por Ferreira et al, 2013, con un valor
para R2cv de 0,63, un RMSECV de 0,40, un RPD=0,95 y un bias =-
0,080. Otros valores con peor capacidad predictiva fueron encontrados
por Boever et al., 1995 en alimentos destinados para la alimentacion en

rumiantes con un valor para R2cv de 0,49.

Tabla 12: Tratamientos espectrales, numeros de factores, regiones y
pardmetros estadisticos de calibracion y de validacion para el

componente de las cenizas

OPTIMIZACION CENIZAS

CALIBRACION VALIDACION

Tratamiento Rango Regiones R? RMSEE RPD R2? RMSECV RPD
12 derivada + sustraccion g 11995,7-4246,7 0,930 1,55 3,80 | 0,895 1,87 3,09 0,00332
de linea recta
22 derivada 10 7502,1-4597,7 0,928 1,58 3,75 | 0,902 1,80 3,20 0,0363
12derivada 9 11995,7-4246,7 0,927 1,59 3,72 | 0,890 1,91 3,02 0,020
Sustraccion de linea 10 7502,1-6098,1; 5450,1-4246,7 | 0.927 1,74 3,39 | 0,884 1,96 2,94 0,00394
recta
Correccion de dispersion g 11995,7-7498,3; 5450,1-4246,7 | 0,902 1,85 3,20 | 0,886 1,94 2,97 -0,0178
multiplicativa (MSC)

R2c:  coeficiente determinacion de calibracion; R2cv  coeficiente determinacién de validacion cruzada RPD:

SD/RMSEE/RMSECV; RMSECYV: Error tipico de validacion cruzada RMSEE: media de la raiz cuadrada del error de

calibracién/estimacion; SNV: Standard Normal Variate; MSC: Multiplicative Scatter Correction



5. CONCLUSIONES.

Segun los valores de los pardmetros estadisticos obtenidos en la

validacion interna o validacion cruzada en la optimizacion de las

ecuaciones de calibracion desarrolladas para los componentes grasa

bruta, proteina bruta, fibra bruta, materia seca, materia organica y

cenizas, se puede concluir que:

Para el componente grasa bruta la ecuacion de calibracién que
estimaria con buena precision dicho componente en muestras de
subproductos vegetales seria la obtenida aplicando el
pretratamiento de primera derivada al conjunto espectral,
utilizando en la ecuacién 10 factores maximos y seleccionando un
rango espectral comprendido entre 7502,1-5446,3 cm-1 en el

espectro.

Para el componente proteina bruta la ecuacién de calibracion que
estimaria con buena precisién dicho componente en muestras de
subproductos vegetales seria la obtenida aplicando el
pretratamiento de primera derivada al conjunto espectral,
utilizando en la ecuacion 9 factores maximos y seleccionando dos
rangos espectrales comprendidos entre 11995,7,1-6098,1 cm-1 y
5450,1-4246,7 cm-1en el espectro.

Para el componente fibra bruta la ecuacion de calibracion que
estimaria con buena precisién dicho componente en muestras de
subproductos vegetales seria la obtenida aplicando el
pretratamiento de normalizacion vectorial (SNV) al conjunto
espectral, utilizando en la ecuacién 10 factores maximos y
seleccionando dos rangos espectrales comprendidos entre
11995,7-6098 cm-1y 4601,6-4246,7 cm-1en el espectro.

Para el componente materia seca la ecuacion de calibracion que
estimaria con buena precision dicho componente en muestras de

subproductos vegetales seria la obtenida aplicando el



pretratamiento de correccion de dispersion multiplicativa (MSC) al
conjunto espectral, utilizando en la ecuacién 10 factores maximos
y seleccionando un rango espectral comprendido entre 11995,7-

4597,7 cm-1 en el espectro.

Para el componente materia organica la ecuacion de calibracion
que estimaria con buena precision dicho componente en
muestras de subproductos vegetales seria la obtenida aplicando
el pretratamiento de segunda derivada al conjunto espectral,
utilizando en la ecuaciéon 10 factores maximos y seleccionando un
rango espectral comprendido entre 7502,1-4597cm-1 en el

espectro.

Para el componente cenizas la ecuacion de calibracién que
estimaria con buena precision dicho componente en muestras de
subproductos vegetales seria la obtenida aplicando el
pretratamiento de segunda derivada al conjunto espectral,
utilizando en la ecuaciéon 10 factores maximos y seleccionando un
rango espectral comprendido entre 7502,1-4597,7cm-1 en el

espectro.
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