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Resumen: 

El objetivo de este estudio fue utilizar la espectroscopía de reflectancia del infrarrojo cercano 

(NIRS) para estimar la composición química de ingredientes para cerdos. Se recolectaron 

muestras (n=118) de granos (maíz y sorgo) y harinas (soya y canola). Las muestras se 

analizaron para materia seca (MS), materia orgánica (MO), proteína cruda (PB), extracto 

etéreo (EE), fibra detergente neutro (FDN) o fibra detergente ácido (FDA), almidón total 

(almidón y energía bruta (EB) y fueron escaneadas con un espectrofotómetro FTIR. Con esta 

información, ecuaciones de calibración (ECS) fueron desarrolladas con el uso de un paquete 

de programa (TQ Analyst; Thermo Fisher Scientific). La selección de CE se basó en la 

minimización de los errores estándar de calibración (EEC), de la validación cruzada (EEVC) 

y de predicción (EEP), y la maximización de los coeficientes de determinación de la 

calibración (R2cal), y validación. (R2val). El poder predictivo de la ECS se evaluó mediante 

la estadística RPD (tasa/desviación de predicción). Excepto MS, las estadísticas de MO (0,99, 

0,21, 0,39, 0,999, 0,34 y 7,3), PC (0,99, 0,62, 0,95, 0,998; 0,99 y 28,2), EE (0,98, 0,15, 0,31, 

0,963, 0,22 y 3,7), FDN (0,98, 0,60, 1,82, 0,962; 1,38 y 3,6), ADF (0,99, 0,70, 1,43, 0,979, 

1,04 y 4,6), almidón (0,99, 2,31, 3,34, 0,994; 3,03 y 9.7)  y EB (0.98, 22.8, 34.9, 0.976; 36.0 

y 4.2), R2cal, EE, EEVC, R2val, EEP y RPD, respectivamente, apoyan la conclusión de que 
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los ECS tienen una capacidad predictiva aceptable de la composición química de ingredientes 

para la alimentación de cerdos. 
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En las tablas del National Research Council y del Institut Nationtal de la Recherche 

Agronomique se reporta la composición química promedio de los ingredientes comúnmente 

utilizados en la formulación de raciones; sin embargo, debido a diferentes factores 

agronómicos, ambientales o clima bajo los cuales se cultivan las plantas, la composición de 

los ingredientes locales puede diferir sustancialmente de lo que se muestra en las tablas 

nutricionales. Aunque el uso de valores tabulares permite tener estimaciones rápidas de la 

composición química, su uso estaría limitado a ingredientes comunes y de composición 

conocida(1). Esto hace imperativo el uso del laboratorio para conocer la composición química 

actual de los ingredientes locales con el objetivo de conocer la calidad de los insumos que se 

adquieren, y formular raciones que llenen con precisión los requerimientos nutricionales de 

los animales. Esto sin duda, repercutirá en la mejora de la eficiencia alimenticia y en la 

reducción de los costos de alimentación. 

 

No obstante, los costos de los análisis químicos y la necesidad de utilizar frecuentemente el 

laboratorio con el ingreso de cada nuevo lote de ingredientes, puede elevar substancialmente 

los costos de producción. Una opción viable, es el análisis de los ingredientes mediante la 

tecnología NIRS, que tienen varias ventajas, ya que si se cuenta con una amplia colección de 

muestras, se puede generar una ecuación de calibración que prediga con precisión la 

composición química de los ingredientes de una manera expedita y a un menor costo(2). Así, 

la tecnología NIRS ha predicho el contenido de humedad, proteína cruda y EE de granos de 

soya molidos o enteros(3) o la composición química (cenizas, proteína cruda, EE, fracciones 

de fibra, lignina y almidón) de granos de sorgo(4) con excelente precisión. Asimismo, con la 

tecnología NIRS es posible preseleccionar granos intactos de sorgo para el contenido de 

almidón, amilosa o amilopectina de granos(5). Usualmente la tecnología NIRS se ha utilizado 

para determinar la composición de ingredientes específicos, por ejemplo sorgo(4,5,6) o soya(3); 

sin embargo, aun cuando el conjunto de ingredientes es amplio respecto a la matriz, es decir, 

que se incluyen diversos ingredientes, se han obtenido calibraciones robustas que predicen 

el contenido químico con precisión(2,7). Estas capacidades de la tecnología NIRS han sido 

aprovechadas ampliamente en la industria de procesamiento de alimentos, ya que la 

espectroscopía permite evaluar rápidamente varios constituyentes de un gran número de 
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muestras. Finalmente, existen pocos estudios destinados para el análisis de ingredientes para 

su uso en la industria porcina. 

 

El objetivo fue desarrollar calibraciones mediante el uso de espectroscopia de reflectancia en 

el cercano infrarrojo (NIRS, por sus siglas en inglés), basada en la tecnología FT-IR para 

estimar la composición química de ingredientes destinados a la alimentación de cerdos. De 

diversos estados de México, se colectaron 118 muestras de ingredientes utilizados para la 

alimentación de cerdos, de las cuales 28, 30, 30 y 30 muestras correspondieron a grano de 

maíz, grano de sorgo, pasta de canola y pasta de soya, respectivamente. Las muestras se 

llevaron al laboratorio de Nutrición Animal del Centro Nacional de Investigaciones en 

Fisiología y Mejoramiento Animal para su procesamiento. 

Cada muestra molida se colocó en una copa (4 pulgadas de diámetro) con una ventana de 

cuarzo. Así las muestras se expusieron a un espectrofotómetro FT-IR Nicolet 6700 (Thermo 

Fisher Scientific, 2000-2007(8)) equipado con una esfera de integración para generar los 

espectros de absorbancia en la región electromagnética entre 4,000 y 10,000 ondas cm-1 en 

una resolución 4 nm y con 72 escaneos. Con la ayuda del Software OMNIC™ 8.0 (Thermo 

Fisher Scientific, 2000-2007(8)), los valores de las absorbancias se transformaron al 

log(1/Reflectancia) y, entonces, los espectros fueron almacenados en la computadora. 

 

Para obtener las calibraciones individuales para cada componente analítico, se utilizó el 

programa TQ Analyst (v8.0; Thermo Fisher Scientific ,2000-2007(8)) y con un modelo 

multivariado de cuadrados mínimos parciales (PLS). El pre-tratamiento matemático de los 

espectros se basó en el grado de la derivada (primera o segunda) y en el filtro Savitzjy-Golay, 

que tienen como finalidad reducir (suavizar) el ruido espectral. Este filtro se basa en el 

número de puntos del segmento (NP) y el orden del polinomio (OP) a suavizar. Asimismo, 

las muestras se dividieron en dos grupos: un conjunto se utilizó para el desarrollo del modelo, 

grupo calibración (GC) y un segundo conjunto para validar el modelo, grupo de validación 

(GV). Para asegurar la uniformidad de la dispersión de la composición química entre los 

conjuntos, las muestras se ordenaron en forma ascendente dentro de ingrediente. Se 

seleccionaron dos muestras para el GC y la siguiente muestra se integró al GV, repitiéndose 

este procedimiento hasta el final de la lista(9,10). 

 

La selección de la ecuación o modelo de calibración para cada componente se basó en la 

maximización del coeficiente de determinación de la calibración (R2
cal), y la minimización 

del error estándar de la calibración (EEC) que evalúa la exactitud del modelo(11): 

 

𝐸𝐸𝐶 = √ 
∑ (ŷ𝑖𝑗 − 𝑦𝑖𝑗)=𝑖𝑗

𝑁𝑐𝑎𝑙

2
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Donde, ŷi es valor predicho de la i-ésima muestra del GC, yi es el valor actual o de laboratorio 

de la i-ésima muestra del GC y 𝑁𝑐𝑎𝑙 es el número de observaciones del GC. 

 

En una aproximación similar para evaluar la capacidad de predicción del modelo(12), se 

consideró la maximización del coeficiente de determinación de la validación (R2
val), y la 

minimización del error estándar de la predicción (EEP), que se calculó como: 

 

𝐸𝐸𝑃 = √ 
∑ (𝑦𝑖 − ỹ𝑖)𝐼𝑣

𝑖=1

𝑁 𝑣𝑎𝑙

2

 

 

Donde, ỹi es valor predicho de la i-ésima muestra del GC, yi es el valor actual o de laboratorio 

de la i-ésima muestra del GV y 𝑁 𝑣𝑎𝑙 es el número de observaciones del GV. 

 

Además, se realizó una segunda aproximación de la validación interna del modelo(11,13,14), 

que consiste en determinar el error estándar de la validación cruzada (EEVC) y, además, 

remueve algo del sesgo cuando el programa calcula el número de factores recomendados 

(Thermo Fisher Scientifc Inc, 2000-2007(8)). Para calcular EEVC, se realiza el procedimiento 

de calibración sin una de las muestras del conjunto y se estiman los estadísticos; el proceso 

se repite tantas veces como número de muestras en el conjunto de calibración. Al final se 

calcula el promedio de las desviaciones cuadráticas y se aplica la raíz cuadrada. La ecuación 

de la EEVC(12) es: 

 

𝐸𝐸𝑉𝐶 = √
1

𝐼𝑐 − 1
 ∑(ŷ𝑖 − 𝑦𝑖)

𝐼𝑐

𝑖=1

2

 

 

Donde, ŷi es valor predicho con la i-ésima observación removida, yi es el valor actual o de 

laboratorio de la i-ésima observación e Ic es el número de observaciones en el conjunto de 

calibración. 

 

El programa TQ Analyst v8.0 (Thermo Fisher Scientific Inc.) limita el número máximo (10) 

de factores o componentes en la ecuación. Adicionalmente, el programa selecciona el modelo 

con el valor más bajo de EECV. 

 

Para evaluar la robustez y precisión de las ecuaciones de calibración, RPD [tasa de la (error 

estándar) Predicción a la Desviación (estándar)]. por sus siglas en inglés), específicamente la 

relación entre el error estándar de la predicción (EEP) y la desviación estándar del GV (DE 

val)(9,15,16,17): 
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𝑅𝑃𝐷 =  
𝐷𝐸 𝑣𝑎𝑙

𝐸𝐸𝑃
 

 

Donde, DE val= desviación estándar de los valores de laboratorio para el GV y EEP= error 

estándar de la predicción (EEP).  

 

Así, si RPD < 2.3 el modelo no es confiable y no es recomendado para su uso; si RPD > 2.4 

y < 3.0, indica que modelo tiene una pobre capacidad predicción y solo es útil para una 

selección muy tosca; si RPD >3.0 y >4.9 significa que la calibración tiene una capacidad de 

predicción buena y puede ser utilizada para una selección aceptable; si RPD está entre 5.0 y 

6.4, sugiere que la calibración tiene buena capacidad de predicción y puede usarse para 

procesos de control de calidad; si RPD >6.5 y > 8.0 indica que la ecuación de calibración 

tiene una muy buena capacidad de predicción y se puede usar para fines analíticos o procesos 

de control(9). 

 

Con los procedimientos y las funciones del paquete estadístico de SAS(18), se evaluó la 

pendiente entre los valores actuales y predichos del GV, bajo la hipótesis nula de que la 

pendiente es igual a uno, utilizando el procedimiento REG y la función PROBT. Además, 

como una medición del sesgo de la predicción NIRS, se evaluó si la diferencia esperada entre 

los valores actuales y los predichos del GV difiere de cero con el uso del procedimiento 

TTEST y la función PAIRED. Finalmente, se evaluó la normalidad (Shapiro-Wilk) de la 

distribución de los errores de predicción con el procedimiento UNIVARIATE. En el 

laboratorio las muestras se molieron con un molino tipo Wiley (Thomas Scientific, 

Swedesboro, NJ), a través de una criba de 1 mm Ø para su almacenamiento y, entonces, se 

analizaron para materia seca a 100°C (MS; Método 967.03, AOAC(19)), cenizas (CEN, 

método 942.05, AOAC(19); 600°C x 4 h); materia orgánica (MO; calculado como MO=100-

CEN), proteína cruda (PC; método 976.05, AOAC(19)), extracto etéreo (EE; método AOAC 

920.85, AOCS(20)), fracciones de fibra (Van Soest et al(21)): fibra detergente neutro (FDN) y 

ácido (FDA), reportadas en base a la materia orgánica. El contenido de almidón total se 

determinó con el kit de Megazyme-L KTSTA (AOAC(19), método 996.11). La determinación 

del contenido de energía bruta (EB, kcal/kg) se realizó utilizando una bomba calorimétrica 

adiabática (modelo 1281; Parr, Moline, IL, USA). 

 

En el Cuadro 1 se muestran los estadísticos descriptivos de las variables de estudio del total 

de las muestras colectadas (T). Se consultaron varias bases de datos: National Animal 

Nutrition Program(22), NRC(23), Tejada(24), Ramírez et al.(6) y Feedipedia(25) que reportan el 

número de muestras analizadas, el promedio y la desviación estándar para MS, MO, PC, EE, 

fracciones de fibra, almidón y EB de los ingredientes analizados en el presente estudio. La 

mayoría de las medias de los componentes de los ingredientes del presente estudio fueron 

diferentes (P<0.05) a las medias de Feedipedia(25), exceptuando las medias para MO, EE y 

almidón del grano de maíz y MO de la pasta de canola. Ramírez et al(6) analizaron 216 
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muestras de grano de sorgo para PC (media= 8.2 % y una desviación estándar de1.09 %); la 

media de este grupo de muestras resultó ser menor en 0.88 % unidades porcentuales (P<0.05), 

respecto a la media del contenido de PC de los granos de sorgo del presente estudio. Estas 

comparaciones podrían sugerir que los valores tabulares deben utilizarse con precaución, ya 

que diversos factores pueden explicar las diferencias, como son: diferentes técnicas de 

análisis entre laboratorios, diferencias de las variedades disponibles a través del tiempo, el 

avance en el mejoramiento genético de las variedades y en el manejo agronómico, entre otros. 

 

Cuadro 1: Estadísticos descriptivos para la composición química de granos (maíz y sorgo) 

y de pastas proteínicas (soya y canola) utilizados para el desarrollo de las ecuaciones NIRS 

Variable 
Análisis químico 

Número Media Rango DE 

MS 117 90.11 8.24 1.75 

MO 115 95.90 8.59 2.86 

PC 114 24.21 41.78 17.20 

EE 111 2.04 4.44 1.15 

FDN 117 12.00 20.16 6.60 

FDA 117 8.34 22.86 6.61 

Almidón 117 31.40 75.66 31.52 

EB 115 4115 601 148 

DE= desviación estándar; MS= materia seca (%); MO= materia orgánica (%); PC= proteína cruda (%); EE= 

extracto etéreo (%); FDN= fibra detergente neutro (% MO); FDA= fibra detergente ácido (% MO), Almidón 

total (% MS); EB= energía bruta (kcal/kg). 

 

Los componentes de MS, MO, PC, EE, FDN, FDA, almidón y EB de los granos de maíz y 

de sorgo y de las pastas de canola y de soya para los grupos de GC y GV se muestran en el 

Cuadro 2. No hay diferencias (P>0.05) en el valor promedio y en la varianza entre los 

conjuntos; esto sugiere que el método de selección permitió obtener dos grupos, GC y GV, 

estadísticamente similares 
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Cuadro 2: Estadísticos descriptivos para la composición química actual de granos (maíz y 

sorgo) y de pastas proteínicas (soya y canola) por grupo calibración (GC) o grupo de 

validación (GV), utilizados en el desarrollo de las ecuaciones NIRS 

Variable 
 Análisis químico 

Grupo Número Media Rango DE 

MS GC 79 90.21 8.24 1.76 

 GV 38 89.92 7.02 1.72 

MO GC 77 95.81 8.53 2.90 

 GV 38 96.08 7.42 2.83 

PC GC 78 24.04 41.78 17.16 

 GV 36 24.58 41.45 17.53 

EE GC 75 2.06 4.12 1.15 

 GV 36 1.99 4.35 1.16 

FDA GC 79 12.04 20.16 6.68 

 GV 38 11.91 18.63 6.52 

FDN GC 79 8.34 22.30 6.63 

 GV 38 8.35 19.71 6.64 

Almidón GC 78 31.17 75.66 31.34 

 GV 38 30.75 70.95 31.97 

EB GC 79 4,114 601 148 

 GV 36 4,116 456 148 

DE= desviación estándar; MS= materia seca (%); MO= materia orgánica (%); PC=proteína cruda (%); EE= 

extracto etéreo (%); FDN= fibra detergente neutro (% MO); FDA= fibra detergente ácido (% MO); almidón 

total (% MS); EB= energía bruta (kcal/kg). 

 

Los estadísticos de las ecuaciones de calibración desarrolladas se muestran en el Cuadro 3. 

Exceptuando el modelo para la variable materia seca, es notorio que los modelos de 

calibración explicaron más del 96 % de la variación. El modelo de calibración para la materia 

seca explicó solo el 79 % de la variación de las muestras. 
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Cuadro 3: Estadísticos de las ecuaciones de calibración y validación NIRS para estimar la 

composición química de ingredientes utilizados en la nutrición de cerdos 

 
Ecuación de 

calibración 

Calibración 

interna 
Validación 

Componente N R2cal EEC EEVC N R2val EEP RPD 

MS 79 0.98 0.26 1.15 38 0.791 0.99 1.74 

MO 77 0.99 0.21 0.39 38 0.999 0.34 7.26 

PC 78 0.99 0.62 0.95 36 0.998 0.99 28.24 

EE 75 0.98 0.15 0.31 36 0.963 0.22 3.74 

FDN 79 0.99 0.60 1.82 38 0.962 1.38 3.58 

FDA 79 0.99 0.70 1.43 38 0.979 1.04 4.64 

Almidón 78 0.99 2.31 3.34 39 0.994 3.03 9.67 

EB 79 0.98 22.80 34.9 36 0.976 36 4.24 
1N= número de muestras; 2R2cal= coeficiente de determinación de la ecuación de calibración; EEC= error 

estándar de error de calibración; EEVC= error estándar de la validación cruzada; R2val=coeficiente de 

determinación de la ecuación de validación; EEP= error estándar de la predicción; RPD= tasa del error de 

predicción a la desviación  (por sus siglas en inglés);  MS= materia seca (%); MO= materia orgánica (%); PC= 

proteína cruda (%); EE= extracto etéreo (%); FDN= fibra detergente neutro (% MO); FDA= fibra detergente 

ácido (% MO); almidón total (% MS); EB= energía bruta (kcal/kg). 

 

El estadístico de la validación cruzada (EEVC) se muestra en el Cuadro 3. De acuerdo con 

Williams(9), la EEVC es útil para detectar muestras atípicas u “outlier” durante el proceso de 

calibración. Por ejemplo, si el SEP es grande pero más pequeño que el SEC, esto indica la 

existencia de muestras atípicas que deben identificarse y eliminarse antes de la recalibración. 

En el presente estudio, los EEVC(9) fueron mayores al EEC de cada una de las calibraciones. 

Asimismo, la EEVC(9) indica que es útil para optimizar el pretratamiento matemático de los 

espectros, al determinar el mejor modelo de los modelos de calibración evaluados, siendo el 

mejor modelo aquel con el más alto valor de R2cal, EEP y el valor mayor de RPD.  

 

En el Cuadro 4 se muestran los factores y los algoritmos que se utilizaron en el pretratamiento 

matemático de los espectros de los modelos seleccionados, y que se consideraron como los 

mejores del presente estudio. En el análisis de la variación contenida en los espectros, se 

determinan los factores ortogonales o fuentes de variación independientes(8), que explican la 

mayor proporción de la variación. Además, se estableció que el número factores en el modelo 

no sean mayor a 10 para evitar la sobre-parametrización del mismo(26). El EEP expresa la 

diferencia entre los valores predichos y los valores actuales de las muestras de validación, 

por lo que valores bajos se relacionan con modelos de mayor precisión(27). Previo a generar 

los modelos de calibración, se utilizaron varios procedimientos matemáticos para procesar 

los espectros con el objetivo de corregir la dispersión, la intensidad de la línea base y la 

sobreposición de los picos para mejorar la precisión de los modelos de calibración(28). En el 

presente estudio, se utilizaron el filtro Savizty-Golay y los procedimientos: multiplicative 
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scatter correction y standard normal variate. La selección de los métodos para la corrección 

de los espectros se realizó empíricamente con prueba y error, evaluando la precisión de la 

calibración y el número factores en la calibración(17,28). En el Cuadro 4, se muestran los 

valores de los filtros y métodos utilizados para la calibración de cada componente y los 

valores de la suma de los cuadrados de los errores residuales predichos (PRESS, por sus 

siglas en inglés). 

 

Cuadro 4: Factores y pre-tratamiento matemático de los espectros en el desarrollo de las 

ecuaciones de calibración NIRS y los estadísticos PRESS 

Componente Derivada1 Filtro2 NP3 OP4 Factores5 PRESS6 

MS7 1 SG 7 5 7 101.00 

MO8 1 SG 5 1 6 13.72 

PC9 1 SG 35 5 8 71.89 

EE10 1 SG 9 2 9 6.98 

FDN11 1 SG 7 3 7 268.58 

FDA12 1 SG 11 3 7 154.62 

Almidón13 1 SG 21 3 7 818.06 

EB14 1 SG 13 3 10 84.60 
1Derivada=1 primer derivada; 2= Savitzjy-Golay (filtro matemático);3NP= número de puntos del segmento; 

4OP= orden del polinomio; 5Factores= componentes independientes de la ecuación; 6PRESS= suma de los 

cuadrados de los errores residuales predichos; 7MS= materia seca (%); 8MO= materia orgánica (%); 9PC= 

proteína cruda (%); 10EE= extracto etéreo (%); 11FDN= fibra detergente neutro (% MO); 12FDA= fibra 

detergente ácido (% MO); 13almidón total (% MS); 14EB= energía bruta (kcal/kg). 

 

Idealmente el valor predicho debería variar en una unidad cuando el valor actual en las 

muestras cambia en una unidad; es decir la pendiente del modelo sería igual a uno. Por lo 

que, la pendiente de la regresión lineal entre los valores actuales o de laboratorio y los 

predichos de cada componente fueron evaluados mediante una prueba de t con un nivel de 

confianza del 95% (Cuadro 5). En caso de que la pendiente sea diferente estadísticamente de 

uno, sugiere que el modelo calibración tiene un sesgo en la estimación(29,30). En la prueba 

actual, las pendientes de regresión entre los valores actuales y predichos para MS y FDN se 

detectaron que son diferentes a uno, indicando que existe un sesgo, específicamente en estos 

casos, la subestimación de la MS y FDN.  
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Cuadro 5: Límites de confianza al 95% de la pendiente entre los valores actuales (XXLAB
1) 

y los predichos (XXNIRS
2) y la prueba de t para determinar si la pendiente () difiere 

estadísticamente de uno 

Componente 3 EEM4 t cal5 LCI6 LCS7 
Valor 

p8 
Dtn9 

MSLAB - MS10
NIRS 0.66 0.077 4.36 0.51 0.82 0.001 HA

: ≠1 

MOLAB - MO11
NIRS 0.96 0.019 1.99 0.92 1.00 0.055 H0

1 

PCLAB - PC12
NIRS 1.01 0.010 0.79 0.99 1.03 0.434 H0 

EELAB - EE13
NIRS 0.94 0.031 1.81 0.88 1.01 0.079 H0 

FDNLAB - FDN14
NIRS 0.91 0.032 2.88 0.84 0.97 0.007 HA

: ≠1 

FDALAB – FDA15
NIRS 0.95 0.025 1.90 0.90 1.00 0.065 H0 

AlmidónLAB - 

Almidón16
NIRS 

0.98 0.015 1.30 0.95 1.01 0.202 H0 

EBLAB - EB17
NIRS 0.92 0.040 1.97 0.84 1.00 0.056 H0 

1XXLAB= valor actual o real de la muestra; 2XXNIRS=valor estimado por NIRS; 3= pendiente; 4EEM= error 

estándar de la media, 5t cal= valor del estadístico t; 6LCI= límite de confianza inferior; 7LCS= límite de 

confianza superior; P8= valor de α al cual H0: =1 es rechazada; 9Dtn= dictamen: H0= insuficiente evidencia 

para rechazar la hipótesis nula (=1); HA
: ≠1.10MS= materia seca (%); 11MO= materia orgánica (%), 12PC= 

proteína cruda (%), 13EE= extracto etéreo (%); 14FDN= fibra detergente neutro (% MO); 15FDA= fibra 

detergente ácido (% MO), 16almidón total (% MS); 17EB= energía bruta (kcal/kg). 

 

En el Cuadro 6 se presenta la comparación de las medias de los valores actuales y predichos, 

mediante una prueba de medias pareadas. En ninguna de las comparaciones se detectó 

(P>0.05) que hubiera diferencias entre las medias de los valores actuales y predichos. De 

acuerdo con John et al(30), esto sugiere que los modelos son aplicables para la predicción. Por 

otro lado, el estadístico RPD tiene como propósito relacionar el error estándar de la 

predicción (EEP) a la desviación estándar del GC(9,17), con lo cual se puede evaluar la 

capacidad de predicción del modelo de calibración. Así, los modelos con valores de RPD < 

2.3, se consideran que no tienen poder de predicción, así la calibración para estimar la MS 

(RPD=1.7) no puede ser recomendable para su uso. En contraste, los modelos de calibración 

para MO, PC y almidón tienen muy buen poder de predicción porque todos sus estadísticos 

(R2 y RPD y EEP y EECV) tienen valores altos y bajos, respectivamente. Los modelos para 

EE, EB, FDN y FDA tienen buen poder de predicción. 
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Cuadro 6: Prueba de medias pareadas para evaluar la diferencia entre métodos (XXLAB 1vs 

XXNIRS
2) para determinar el contenido químico de ingredientes utilizados en la nutrición de 

cerdos 

Componente 

Medias pareadas (unidades porcentuales) 

Diferencia EEM3 LCI4 LCS5 Df6 
Valor 

α7 

MSLAB - MSNIRS
8 -0.031 0.160 -0.36 0.29 37 0.85 

MOLAB - MONIRS
9 -0.045 0.056 -0.16 0.07 36 0.43 

PCLAB - PCNIRS
10 -0.211 0.164 -0.54 0.12 35 0.21 

EELAB - EENIRS
11 0.019 0.037 -0.06 0.09 35 0.62 

FDNLAB - FDNNIRS
12 0.040 0.228 -0.42 0.50 37 0.86 

FDALAB - FDANIRS
13 -0.049 0.189 -0.39 0.29 38 0.78 

AlmidónLAB - 

AlmidónNIRS
14 

0.248 0.623 -1.01 1.51 38 0.69 

 Medias pareadas (kilocalorías / kg) 

EBLAB - EBNIRS
15 -0.954 6.086 -13.31 11.40 35 0.88 

1XXLAB= valor actual o real de la muestra; 2XXNIRS= valor estimado por NIRS; 3EEM= error estándar de la 

media; 4LCI= límite de confianza inferior; 5LCS= límite de confianza superior; 6df= grados de libertad de la 

prueba; 7Valor α= al cual H0: diferencia entre medias no es diferente de 0 es rechazada; 8MS= materia seca 

(%); 9MO= materia orgánica (%), 10PC= proteína cruda (%), 11EE= extracto etéreo (%); 12FDN= fibra 

detergente neutro (% MO); 13FDA= fibra detergente ácido (% MO); 14almidón total (% MS); 15EB= energía 

bruta (kcal/kg). 

 

En el Cuadro 3, se muestra la evaluación estadística (hipótesis nula =1) de las pendientes de 

regresión entre el valor actual (laboratorio) de los componentes químicos y el valor predicho 

de las muestras de validación. Se detectó que las pendientes de las ecuaciones para MS y 

FDN resultaron estadísticamente (P<0.01) diferentes a 1 (0.662 y 0.907, respectivamente), 

lo que indica que las ecuaciones están subestimando el valor actual de las muestras de 

validación. 

 

Basados en el algoritmo de cuadrados mínimos parciales modificados (MPLS), se 

desarrollaron ecuaciones de predicción NIRS para estimar el contenido de proteína y 

almidón, entre otros componentes de accesiones del cultivo fríjol caupí (Vigna 

unguiculata)(10). Los estadísticos de las ecuaciones de calibraciones fueron R2= 0.800 y 

0.997 y sus errores estándar de calibración 1.23 y 0.063; mientras que los estadísticos de la 

validación externa fueron R2val= 0.903 y 0.997, EEP= 0.598 y 0.528 y RPD= 2.80 y 5.32 

para PC y almidón, respectivamente; los autores(10) concluyeron que sus calibraciones tienen 

buen poder de predicción. Sin embargo, considerando los rangos de RPD que propone 

Williams(9), el modelo de calibración para proteína cruda tendría un pobre poder de 

predicción(10). Noel et al(7) colectaron (n= 858) muestras de alimentos que se agruparon en 

tres diferentes tipos: cereales, subproductos de cereales y raciones para cerdos para 
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desarrollar ecuaciones de calibración basadas en espectroscopia en el cercano infrarrojo para 

estimar el contenido de PC, EE, FDN y FDA; las ecuaciones desarrolladas fueron para cada 

tipo de conjunto de ingredientes o una sola ecuación general que incluía todos los 

ingredientes. Las ecuaciones de calibración construida con solo muestras de cereales (n= 

212), que incluía granos de trigo, cebada, centeno, sorgo, arroz y triticale, tenían estadísticos 

aceptables R2cal (0.95 y 0.97), EEC (0.04 y 0.08 %), Rval (0.91 y 0.89), EEP (0.55 y 0.40) y 

RDP (3.26 y 2.35) para PC y EE, respectivamente. En contraste, las ecuaciones de 

calibración(7) para almidón, FDN, FDA y energía bruta, explican relativamente bajos 

porcentajes de la variación (R2 =0.75, 0.89, 0.86 y 0.45, respectivamente) y sus EEC (3.0 %, 

1.24 %, 0.73 % y 59.7 kcal/kg, respectivamente. Asimismo en ese estudio(7), los estadísticos 

de la validación no son aceptables  (R2
val ( 0.46, 0.76, 0.49 y 0.46) y EEP (3.39 %, 1.5 %, 

0.99 % y 62.11 kcal/kg) para almidón, FDN, FDA y EB, respectivamente . 

 

En el presente estudio las pendientes entre los valores actuales y predichos (Cuadro 5), las 

pendientes para MS y FDN fueron menores a uno (subestimación), lo que sugiere que por 

cada unidad porcentual que se incrementa la MS o FDN en la muestra, el NIRS subestimó 

estos incrementos; la subestimación fue mayor para MS. En contraste, otros autores(7) 

reportaron que las pendientes para proteína cruda y energía bruta fueron similares a uno (1.01 

y 0.99, respectivamente); el resto de las pendientes probablemente fueron diferentes a uno 

(1.07, 0.87, 1.10, 0.80 para EE, almidón, NDF y ADF, respectivamente), ya que no muestran 

los intervalos de confianza de la pendiente. Considerando la clasificación de RPD para medir 

la capacidad de predicción de las ecuaciones de calibración(9), solo la ecuación para PC(7) 

tendría buena capacidad de predicción (3.26); sin embargo, este valor de RPD es mucho 

menor que el reportado en el presente estudio (28.24). Para las calibraciones de EE y FDN(7), 

reportaron RPD de 2.35 y 2.49, respectivamente, indicando que las calibraciones son útiles 

para una selección de bajos o altos contenidos. Las calibraciones para EE y FDN del presente 

estudio tienen buena capacidad de predicción de acuerdo con valores del RPD de 3.74 y 3.58, 

respectivamente. Cuando Noel et al(7) construyeron una ecuación de calibración general para 

todos sus grupos, el incremento de la capacidad de predicción (RPD= 3.54 a 5.11) de sus 

ecuaciones mejoraron en forma sustancial, exceptuando para la estimación de la EB (RPD= 

2.27). 

 

El número de muestras, la diversidad de los matrices o una amplia variación en los contenidos 

nutricionales de las muestras determinan la construcción de ecuaciones de calibración con un 

buen poder de predicción. Por ejemplo, el error estándar de la validación se fue reduciendo 

en forma curvilíneal cuando las calibraciones incluyeron 15, 21,36 y 43 % de las muestras 

disponibles(31). Estos autores(31) sugirieron que el aumento en la variación se debía a la 

sobreparametrización del modelo cuando el número de muestras en el conjunto de calibración 

era demasiado pequeño; por lo que recomendaron que las calibraciones incluyan más de 100 

muestras, para que el error y el sesgo se acerquen a los valores obtenidos con el total de 

muestras (n= 467). Aunque otros autores(32) señalan que determinar el número de muestras 



Rev Mex Cienc Pecu 2025;16(2):428-445 
 

440 

para construir modelos de calibración no es fácil, mencionan que las calibraciones basadas 

en conjuntos con menos de 50 muestras pueden no ser confiables. Asimismo, el número de 

muestras requeridas para la calibración también depende del tipo de población sobre la cual 

se desea hacer inferencias; por ejemplo, en una población cerrada que incluye solo muestras 

del mismo tipo (vg granos de sorgo), se podrían necesitar entre 50 a 100 muestras. En una 

población abierta, como en el presente estudio, se sugiere que es necesario incluir al menos 

150 muestras para construir calibraciones confiables(31). A pesar que los conjuntos de 

calibración estaban constituidas por 75 a 79 muestras, las calibraciones generadas tienen 

buena capacidad de predicción, lo que podría ser explicado por la diferencia en la tecnología 

de los equipos utilizados: monocromadores(7,31) vs el FTIR del presente estudio. En un estudio 

con 328 muestras(33) desarrollaron una ecuación de calibración para estimar el contenido de 

PC de cinco granos de cereal (maíz, sorgo y tres especies de mijos) y el conjunto de muestras 

tenía un rango del contenido de PC entre 6.0 a 21.5 %. Utilizando el modelo cuadrados 

mínimos parciales, estos autores(33) reportan que los estadísticos de su ecuación de 

calibración fueron R2cal= 0.90 y EEP= 0.9 y para la prueba de validación: R2val= 0.86, con 

una pendiente de 0.82, EEP= 1.09 y un RPD= 3.08, concluyendo que su calibración tiene un 

excelente poder de predicción cuantitativa. No obstante que en el presente estudio se 

utilizaron un menor número de muestras, pero con un rango de valores más amplio (41 

unidades porcentuales) y diferentes matrices, la mayoría de los estadísticos del presente 

estudio fueron mejores (R2cal= 0.99 y EEP= 0.62) para las ecuaciones de calibración y de 

validación: R2val= 0.99 y EEP= 0.62 y RPD= 28.24); solo el error de predicción del presente 

fue mayor (EEP= 0.91 vs 0.99), que al del estudio referido(33). En otro estudio con 400 

muestras totales(2), desarrollaron y evaluaron ecuaciones de calibraciones, en la región de 

4,000 a 25,000 ondas cm-1, para determinar la composición química de un amplio grupo de 

ingredientes y raciones, suplementos proteicos y energético, granos y pastas proteicas; 

Cozzolino(2) reportó los siguientes estadísticos R2, EEVC y DE val /EEVC (0.91, 0.82 % y 

2.56; 0.98, 1.3 % y 6.6; 0.93, 1.4 y 3.45; 0.80, 5.3 % y 1.81; 0.92, 1.3 % y 2.94 para el 

contenido de materia seca, proteína cruda, FDA, FDN y cenizas, respectivamente y concluyó 

que el NIRS es una técnica que puede ser utilizada para determinar adecuadamente la 

proteína cruda, FDA y cenizas, la calibración para materia seca podría ser útil solo para 

seleccionar muestras con alto o bajo contenido de materia seca y, finalmente, la tecnología 

no pudo estimar la FDN de las muestras. Algo similar ocurrió en el presente estudio. La 

ecuación de calibración para estimar la materia seca presenta un pobre poder de predicción 

(R2
cal= 0.98 y EEC= 0.26, R2

val= 0.79, EEP= 0.99 y RPD= 1.74), por lo que, no se recomienda 

su utilización.  

 

Asimismo, en otro estudio que se realizó para utilizar la tecnología de NIRS para predecir la 

composición de digesta ileal y de heces de cerdos(34), la ecuación de calibración no tenía 

poder de predicción (R2cal= 0.87; EEC= 0.83, EEP= 1.15 y RPD= 1.78). Esta incapacidad de 

la tecnología NIRS en la estimación de la materia seca podría ser explicada porque la 

presencia de agua produce dos bandas amplias y dominantes de absorción en las regiones 
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5,180 y 6,945 ondas/cm-1 en el espectro NIRS(35), lo que explica que la capacidad de 

predicción para otros componentes químicos en muestras frescas disminuya(36). Aún en los 

espectros de muestras secas a 55°C, las dos bandas relacionadas al agua son visibles, por lo 

que, no es fácil de explicar por qué el poder de predicción de la tecnología NIRS para la 

materia seca sea baja, siendo específicos para la humedad. Otros componentes tampoco han 

sido predichos con precisión. Ramírez et al(6) evaluaron el uso del NIRS para predecir los 

contenidos de materia seca, proteína cruda y fibra detergente neutro de 216 muestras de grano 

de sorgo colectadas  durante tres años.  Las ecuaciones  de predicción  explicaban el 96 %, 

93 % y 74 % de la variación de la población estudiada y con EEP (0.372, 0.186 y 0.838) para 

materia seca, proteína cruda y fibra detergente neutro, respectivamente. Aunque los autores(6) 

concluyen que el NIRS tienen buena capacidad de predicción, el porcentaje de la variación 

explicada para FDN podría cuestionar su conclusión. 

 

La energía de las dietas para aves y cerdos proviene primariamente de los granos de cereal, 

siendo el almidón el constituyente principal de los cereales; de aquí, la importancia de su 

determinación. Sin embargo, las técnicas de medición del almidón son laboriosas y costosas, 

por lo que, métodos analíticos produzcan predicciones confiables son de gran importancia en 

la formulación de raciones para monogástricos. No obstante que la población de muestras del 

presente tenía dos extremos con significativas diferencias en el contenido de almidón, la 

ecuación de calibración para almidón explica 99 % de la variación, EEC (2.31 %) y EEP 

(3.03 %) son bajos, la pendiente no difiere estadísticamente de 1 y el RPD (9.67) indica que 

tiene un fuerte poder de predicción (Cuadro 3). En un estudio con 400 muestras de cereales 

y subproductos (trigo, maíz, cebada, salvado de trigo, avena, centeno, germen de maíz y 

sorgo), Nieto-Ortega et al(37) desarrollaron una ecuación de calibración global para estimar 

el contenido de almidón total con 275 muestras y reportaron que los estadísticos para 

ecuación de calibración fueron R2= 0.99 y EEC= 1.53; mientras los estadísticos para la 

ecuación de validación (R2val= 0.99, EEP= 1.70) y RPD= 9.53. Estos estadísticos reportados 

por estos autores(37) son mejores que los reportados en el presente estudio; sin embargo, la 

RPD de las ecuaciones de calibración de ambos estudios indica que pueden utilizarse para la 

estimación cuantitativa. 

 

Con la excepción de la materia seca, se concluye que la espectroscopia NIRS FTIR predice 

con precisión y confianza el contenido de materia orgánica, proteína cruda, extracto etéreo, 

energía bruta y las fracciones de fibra detergente neutro y ácido de los principales 

ingredientes energético y proteínico que se utilizan en las granjas porcícolas. 

 

El NIRS es una herramienta que se puede utilizar rutinariamente para realizar estimaciones 

precisas de la composición química, a un bajo costo y en corto tiempo. La información 

liberada puede utilizarse para formular raciones precisas, lo que beneficia a consultores, 

productores porcícolas y, posiblemente, a unidades de producción de otras especies 

monogástricas. 
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