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RESUMEN

Esta investigacidn tuvo como objetivo evaluar dos modelos de prediccion del contenido de
proteina cruda (PC) en la harina de soya, generados mediante la técnica de Espectroscopia de
Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS). El estudio se realizé en el laboratorio de control
de calidad de una granja avicola comercial ubicada en Per(. Se utilizaron 590 datos de
resultados de valores de PC estimados por dos modelos, provenientes de 295 muestras de
harina de soya. Los modelos empleados fueron el modelo NUTRECO (N) y el modelo
ADISSEO (A). Los datos fueron analizados mediante un (ANOVA), comparacion de
promedios (Tukey), T de Student, correlacion, regresion, y estadistica descriptiva, utilizando
el procedimiento GLM de SAS. Los valores de PC de la harina de soya estimados por los
modelos N y A difirieron entre si (P < 0.05). EI modelo A presentd un menor coeficiente de
variacion, menor dispersion y error estandar que el modelo N. Se concluye que el modelo
ADISSEO estima con mayor precision el contenido de PC en la harina de soya que el modelo
NUTRECO.

PALABRAS CLAVES: modelo de prediccion, proteina cruda, harina de soya, NIRS.
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EVALUATION OF TWO PREDICTION MODELS OF THE PROTEIN LEVEL IN SOYBEAN
MEAL USING THE NIRS TECHNIQUE

ABSTRACT

An investigation was conducted to comparatively evaluate two models predicting the level of
crude protein (CP) in soybean meal using Near Infrared Reflectance Spectroscopy technique
(NIRS). This study was conducted at the laboratory of quality control in a commercial poultry
farm in Peru. The study included 590 data of CP estimated from 295 samples of soybean meal.
The data were sorted and classified into two groups, based on the prediction model used, which
were the NUTRECO Model (N) and the ADISSEO Model (A). Statistical analyses of variance
(ANOVA), means comparison (Tukey), T-Student, correlation, regression, and descriptive
statistics, using the GLM procedure of SAS were conducted. It was evaluated the CP values
estimated by both models. The results show that the CP values of soybean meal estimated by
the models N and A differed (P < 0.05). Model A presented a lower coefficient of variation,
lower dispersion and standard error that model N. It is concluded that ADISSEO model
estimates the CP content in soybean meal with greater precision than NUTRECO model.

KEYWORDS: prediction models, crude protein, soybean meal, NIRS.

58 |

Keviota 7/11@?&51’0/@@ Aﬁrﬁwcmmm




%cw%(a/ ag Clenciao Azrﬁf’caan'(w
INTRODUCCION

El desarrollo, sostenibilidad y rentabilidad de la industria avicola requiere cada vez mas de la
tecnologia e innovacion en cada uno de sus procesos productivos. Si consideramos que el costo de
alimentacion en la produccién de carne de pollo o produccion de huevos, representa alrededor del
60 - 70% del costo total (Noblet, 2015). Por lo tanto, cualquier estrategia que optimice los aspectos
nutricionales y de alimentacién, conllevaria a mejorar la eficiencia de produccion vy

consecuentemente la rentabilidad de la actividad avicola.

Con miras a lograr los objetivos antes mencionados, surge el concepto de nutricién de precision,
mismo que a nivel préctico, comprende dos aspectos importantes: conocer con precision los
valores nutricionales de los ingredientes, asi como conocer el requerimiento energético y
nutricional de las aves (Pesti & Miller, 1997; Classen, 2016; Moscoso-Mufioz et al., 2020), retos
que solo se pueden lograr a traves de la tecnologia. La harina de soya es la principal fuente de PC
en dietas para aves, a dicha harina, generalmente se le analiza para conocer su contenido de fibra
cruda, PC y la actividad ureésica segun Karr-Lilienthl et al. (2004), citado por Garcia-Rebollar
(2016). El analisis proximal, considera la fraccion de PC (6.25 x N) de la muestra, sin embargo,
este analisis demanda tiempo y costo, razén por la cual, actualmente se utiliza la técnica NIRS,
para predecir el contenido nutricional de la harina de soya, misma que resulta en una alternativa
técnica y econémicamente viable. Paulino (2017) sefiala que para lograr una nutricién de precision
es necesaria la formulacion exacta de raciones, empleando valores reales del contenido de nutrientes

de los ingredientes utilizados, para el cual se utiliza el analisis proximal y la técnica NIRS.

En este estudio se evaluaron comparativamente dos modelos de prediccion del nivel de PC (g/100
g) de la harina de soya generados mediante la técnica NIRS, en una granja comercial de produccion

avicola.

MATERIALES Y METODOS

Los datos analizados provinieron del resultado de los valores (datos cuantitativos) de contenido de
PC de muestras de harina de soya analizadas en el NIRS, analisis que se llevo a cabo en el
Laboratorio de Control de Calidad de ingredientes alimenticios de una granja avicola comercial de

produccién de huevos, ubicada en el Distrito de Alto Laran, Chincha — Ica — Peru. Se utilizé un
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equipo NIRS Modelo XDS near-infrared (FOSS NIR SYSTEMS), provisto del Programa ISlscan,
ademas de una balanza de precision SHORE SC6010 con capacidad de 600 g y un molino de rotor
FOSS CYCLOTEC 1093 de 1 mm de criba.

Para desarrollar las ecuaciones de calibracion y realizar la validacion del contenido de proteina
cruda se utilizo el desarrollador WINISI 11 de Infrasoft International.
La poblacién de datos en estudio fue ordenada en dos grupos (tratamientos) basados en el tipo de
calibracién independiente que se maneja para cada uno de los modelos matematicos de prediccion
del contenido PC de la harina de soya, lo antes planteado se representa como:

T-1 Modelo de prediccion en base a la calibracién de ADISSEO (A)

T-2 Modelo de prediccion en base a la calibracion de NUTRECO (N)

Andlisis estadistico
Para los andlisis estadisticos se empled estadistica descriptiva, anélisis de varianza, correlacion y
regresion, lo que permitié comparar los resultados de los valores de PC estimados por los dos

modelos matematicos de prediccion.

La capacidad de prediccion de ambas ecuaciones de calibracion fue determinada en base al error
estandar de la media (EEM) y a la precision a través de su coeficiente de variacién (%).

Los 590 datos obtenidos de las variables evaluadas fueron procesados y analizados
estadisticamente mediante la prueba de T de Student, ANOVA, regresion y correlacion, para lo
cual se utilizo el procedimiento del modelo general lineal (GLM) de SAS (SAS Institute, 2003),

versiéon 9.1.

RESULTADOS Y DISCUSION

Comparacion general de los niveles de PC en base a dos modelos de prediccion.

Como se muestra en la Tabla 1, los valores de PC estimados por los modelos de prediccion Ay N
para la harina de soya fueron diferentes (P < 0.001). El valor promedio de PC estimado por el
modelo A (46.74%) fue mas alto (P < 0.01) que el valor de PC estimado por el modelo N (46.41%).
En la misma tabla se observa una mayor dispersion o variacion para el promedio generado por el

modelo N (£ 1.133) y menor para el promedio generado por el modelo A (£ 0.859), del mismo
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modo el error estandar de la media fue mas alto para el promedio generado por el modelo N (0.066)
y menor para el promedio generado por el modelo A (0.050), lo que podria indicar, una estimacion
maés precisa de los valores de PC al aplicar este Gltimo modelo. En este sentido, Galyean (2010)
considera que la precision es la mejor medida numérica de la repetibilidad y la fiabilidad de un
método o instrumento, lo que se expresa comunmente como la desviacion estandar o el coeficiente
de variacion. En esta linea, en los analisis quimicos de nutricion, se recomienda para el caso de la
PC un nivel aceptable para el coeficiente de variacion (% maximo) de 2%. De acuerdo con esta
recomendacion, se observa que los valores estimados con el modelo A, lograron una precision de
1.83% para la prediccion de PC, valor que estan por debajo del limite méaximo aceptable
mencionado, mientras que los valores estimados con el modelo N lograron una precision de 2.44%
mismo que se encuentran por encima del valor recomendado.

Tabla 1. Comparacion general de los valores de proteina cruda (g/100g) de la harina de soya
estimados por los modelos NUTRECO y ADISSEO a través de la técnica (NIRS)

MODELO PC SD SEM Minimo Maximo Precision
(g/100g) (+g) (xg) (g/100g) (g/100g) (%CV)

NUTRECO 46.42° +1.133 + 0.066 42.71 49.22 2.44

ADISSEO 46.742 + 0.859 + 0.050 43.49 49.38 1.83

T-STUDENT  <0.0001

ab promedios con letras diferentes como superindice en una misma columna indica diferencia significativa a la prueba de
Tukey

(P<0.05), SD= Desviacién estandar; SEM= Error estandar de la media; CV= Coeficiente de variacion.

Para la eleccion de un modelo final de calibracion del NIR se consideran como criterios el
coeficiente de determinacion (R?) y la desviacion residual predictiva (RPD); por ser esta Gltima,
segun Arana et al. (2008) un buen indicador de la capacidad predictiva y robustez del modelo.
Cuanto mas alto es el valor de la RPD, mayor sera la capacidad del modelo de calibracién para
predecir con exactitud los valores del pardmetro de referencia. Segun Nicolai et al. (2007) una
RPD superior a 2.5 corresponde a una excelente precision de la prediccion. Ademas de R?, Shenk
& Westerhaus (1993) indican que las estadisticas de las calibraciones calculadas incluyen el error
estandar de la calibracion (SEC), el error estandar de la validacion cruzada (SECV) y el coeficiente

de determinacion en la validacion cruzada (Rval).
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En base a lo mencionado, cabe sefialar que ambos modelos reportan valores diferentes de SEC,
SECV y R?, dichos valores calculados, generalmente son utilizados para evaluar la capacidad
predictiva de los modelos. El modelo N presenta valores de 0.51, 0.52 y 0.94 para SEC, SECV,
R?, respectivamente; mientras que el modelo A presenta valores promedios de dos grupos de
muestras de harina de soya de 0.65, 0.72, 0.71 y 0.84, 0.80, 0.81, para el SEC, SECV y R?,
respectivamente. De estos datos se puede deducir que, estadisticamente, el modelo N tendria una
mayor capacidad de prediccion por presentar menores valores de SEC y SECV, asi como valores
maximos de R?; sin embargo, de acuerdo con las evaluaciones de los valores de PC estimados por
dicho modelo, resulté con menor precision. Otra diferencia importante es el nimero de muestras
utilizadas para la calibracién de los modelos. EI modelo N utiliz6 273 muestras para PC, mientras
que el modelo A utiliz6 dos grupos con 794 y 800 muestras, ademas se observa que el promedio
de PC de las muestras utilizadas para la calibracion es de 54.6% (con amplio rango, desde 46.6 —
58.4% de PC) para el modelo N y de 46.3 y 46.3 para el modelo A. Otro punto importante es el
origen de las muestras que utiliza el modelo N (Estados Unidos de América y Canada), mientras
que el modelo A no lo reporta. La descripcion de los métodos de regresion multivariados utilizados
para efectos de la calibracion de los modelos evaluados en este estudio, sugieren que el modelo N
utilizo el método de los cuadrados minimos parciales (PLS), mientras que el modelo A utilizé el
método de los cuadrados minimos parciales modificados (MPLS). Aunque PLS es un algoritmo
de regresion multivariante avanzado y ha sido ampliamente aplicado para el desarrollo de
calibraciéon NIR, todavia se debe tener cuidado cuando se aplica PLS a los datos NIR de muestras
complejas, como es el caso de la harina de soya (Baianu et al., 2012). Estas diferencias reportadas

podrian explicar parcialmente los resultados obtenidos.

Por otro lado, algunos autores (Deaville & Flinn, 2000; Cozzolino et al., 2003; Roberts et al.,
2004; Murray & Cowe, 2004) coinciden en que la calibracién es un factor muy importante para
que la técnica NIRS sea utilizada exitosamente. Este proceso de calibracion requiere considerar
aspectos muy esenciales en su desarrollo, como lo es la seleccidn de la muestra, la adquisicion de
los espectros, los datos de referencia, tratamiento previo de los datos espectrales, la derivacion del
modelo de regresion y la validacion del modelo. Del mismo modo, el procesamiento de la muestra
como es el secado y la molienda, asi como la presentacion de la muestra en el instrumento son

factores importantes en la robustez y precision del NIRS como técnica analitica.
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Adicionalmente, se sabe que, la calibracion de los dispositivos de NIR se realiza mediante el uso
de muestras de composicion conocida y propiedades determinadas por métodos de analisis
primarios (referencia). El procedimiento de calibracion incluye la aplicacién de determinadas
técnicas matemaéticas y estadisticas (quimiometria) con el fin de obtener una ecuacién empirica
que conecta los datos del espectro con los datos obtenidos por analisis quimico (Stuth et al., 2003),
por lo que, la seleccion adecuada de la técnica de muestreo, la naturaleza de la muestra y el
procesamiento de la muestra de harina de soya son factores claves, tanto a nivel del laboratorio
para generar valores de PC confiables, como para el proceso de calibracion de los modelos.
Maslovaric et al. (2011) consideran que una adecuada seleccion de muestras para el desarrollo del
modelo de calibracion es de crucial importancia, y sefialan que cuando el nimero de muestras con
diferentes concentraciones de los componentes relevantes es mas alto, un modelo de calibracion
para una amplia gama de concentraciones puede ser desarrollado, y también daria resultados
fiables. Del mismo modo, la seleccion del conjunto de las muestras para calibracién, la robustez y
precision del modelo de calibracion depende en gran medida de la variabilidad de la poblacion de
calibracién en el sentido de la presencia de muestras de distintas variedades, de las muestras de
varios estadios de maduracion, las muestras procedentes de diferentes regiones de cultivo y

diferentes afios de produccion (Tsuchikawa, 2007).

Segun Restaino et al. (2009), quienes efectuaron un estudio sobre prediccion del valor nutritivo de
ensilados de pasturas utilizando la técnica NIRS, observaron diferencias en la estadistica de
calibracién cuando las muestras se dividieron por tipo de ensilaje. Por lo tanto, se reportaron
diferencias en la prediccion del rendimiento del método NIRS, implicando que los modelos de

calibracion pueden ser sensibles a la gama de tipos de muestras utilizados para la calibraciéon.

Un trabajo sobre el nivel de PC en la harina de soya (Kryeziu et al., 2007), comparando los
resultados generados por la técnica NIRS y el analisis quimico de laboratorio, encontraron que el
contenido promedio de PC en la harina de soya analizado por el procedimiento de laboratorio fue
levemente mas bajo que los del NIRS (43.3 vs. 44.0%), pero las diferencias no fueron significativas
(p = 0.34). Ademas, los valores NIRS mostraron el mas bajo coeficiente de variacion comparado
con los del procedimiento de laboratorio (5.2 vs. 5.0%) y la correlacion entre ambos

procedimientos fue muy alta (0.99).
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En la Tabla 2 se muestran los resultados de comparacion de los niveles de PC en cada uno de los
9 meses evaluados. Los valores de PC estimados fueron diferentes (P < 0.05) en los meses de
mayo, junio, julio, agosto y septiembre. En estos meses los valores de PC estimados por el modelo
A fueron mas altos (P < 0.05) que aquellos estimados por el modelo N. En los meses de marzo,
abril, noviembre y diciembre, los valores de PC no fueron diferentes (P > 0.05).

Tabla 2. Comparacion por meses de los valores de proteina cruda (g/100 g) de la harina de soya

estimados por los modelos NUTRECO y ADISSEO a través de la técnica de
Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (NIRS)

MES MODELO PROTEINA SD SEM MINIMO MAXIMO Valorp PRECISION
(9/1009) (9/1009) (9/1009) (%CV)
MARZO N 46.262 0.761 0.143 44.67 47.89 0.819 1.64
A 46.222 0.606 0.114 45.21 47.83 131
ABRIL N 46.71° 0.565 0.170 45.87 47.74 0.595 1.20
A 46.60? 0.447 0.134 46.08 47.30 0.95
MAYO N 45.87° 0.572 0.064 44.63 47.72 < 0.0001 1.24
A 46.342 0.531 0.059 45.34 49.38 1.14
JUNIO N 45.63° 0.645 0.228 44.58 46.68 0.0064 1.38
A 46.51° 0.438 0.154 46.07 47.21 0.941
JULIO N 45.67° 1317 0.236 43.82 47.69 0.0103 2.88
A 46.40? 0.795 0.143 44.82 47.65 1.71
AGOSTO N 46.95° 0.429 0.098 46.00 47.68 0.0197 0.91
A 47.27° 0.368 0.084 46.47 47.81 0.77
SEPTIEMBRE N 46.60° 0.846 0.120 44.35 48.39 0.0057 1.81
A 47.042 0.678 0.096 45.23 48.11 144
NOVIEMBRE N 48.00? 0.408 0.105 47.12 48.85 0.055 0.85
A 47.762 0.228 0.059 47.46 48.14 0.47
DICIEMBRE N 46.972 1561 0.212 42.71 49.22 0.620 3.32
A 47.11° 1.230 0.167 43.49 48.83 2.61

ab promedios con letras diferentes como superindice en la columna dentro de cada mes indica diferencia significativa y letras
similares indica diferencia no significativa a la prueba de Tukey; SD= Desviacion estandar; SEM= Error estandar de la
media; NS= No significativo (P>0.05)

N = NUTRECO; A = ADISSEO

Finalmente, se debe tener presente que la técnica NIRS es un método secundario, lo cual significa

que debe ser calibrado contra otras metodologias y que sus respuestas no presentaran mayor
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exactitud que la de los métodos primarios comunmente empleados (Rein, 2017). Si bien el uso de
modelos de calibraciones externos resulta importantes y necesarios frecuentemente, cabe recordar
que se deben considerar un gran nimero de muestras para elaborar las curvas, ya que cuando mayor
es el nimero de muestras, mayor precision se logra en la determinacion y, por tanto, en la
calibracion, ademas se requiere que sean ajustados constantemente debido a las variaciones en la

calidad de las harinas de soya que existen en el mercado.

CONCLUSIONES

e Los resultados obtenidos con el modelo Ay el modelo N son datos referenciales de gran valor
al momento de formular raciones que requieren un alto nivel de precision.

e Al utilizar la técnica NIRS, el modelo ADISSEO estimé con mejor precision el contenido de
PC en la harina de soya que el modelo NUTRECO.
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