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RESUMEN

La espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS) fue
usada para predecir el contenido de proteina cruda en harina de
raices de clones pertenecientes al banco de germoplasma de yuca
(Manihot esculenta Crantz) del CIAT. Se usaron 166 muestras para la
calibracion, las cuales fueron analizadas por el método de referencia
para proteina cruda (Kjeldahl) y sus espectros fueron también
colectados usando un instrumento monocromador (FOSS NIRsystem
6500) en reflectancia (400-2500 nm). Las ecuaciones de calibracion
fueron desarrolladas usando cuadrados minimos parciales
modificados (MPLS), se probaron once ecuaciones con diferentes
tratamientos matematicos y diferentes correctivos como la Variacion
Normal Estandar (SNV) y Detrend. Se seleccionaron cuatro
ecuaciones por presentar los mejores parametros estadisticos en
calibracion y validacion interna (SEC, R, SEP R2). Las ecuaciones
seleccionadas para la validacion externa fueron: ecuacion 1 (none
0,4,3,1), 5 (SNV 0,4,2,1), 7 (SNV 1,4,3,1) y 10 (Detrend 1,1,1,1). Se
seleccion6 la ecuacion S5 por presentar en la calibracion un error
estandar (SEC) de 0.217, el mas bajo error estandar de calibracion
después de validacion (SECV) de 0.235, un error estandar de
prediccion (SEP) de 0.264 y el mas alto coeficiente de determinacion
(R?) tanto en la validacion por dosis como en la validacion simple, con
0.99 % y 0.97 % respectivamente. De igual forma presento las mejores

correlaciones 0.99 % y 0.99 %

Palabras Claves: Espectroscopia de Reflectancia en el Infrarrojo

Cercano, NIRS, Proteina, harinas de yuca.



1. INTRODUCCION

La harina de raices de yuca (Manihot esculenta Crantz) se ha
convertido en una fuente energética alternativa para la alimentacion
animal en el tréopico, debido a su alto contenido de carbohidratos
solubles, siendo en este sentido competitiva con el maiz (Buitrago,
1990). El continuo mejoramiento genético orientado a aumentar el
contenido de proteina cruda es uno de los retos de los actuales

fitomejoradores.

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) es una técnica rapida,
no destructiva ni contaminante y de gran precision empleada como
alternativa a los métodos quimicos tradicionales, la cual se basa en la
incidencia de la luz sobre una muestra, donde una parte de los
fotones es transmitida a través de la misma, siendo el resto absorbido
provocando vibracion de los enlaces C-H, O-H y N-H que son los
componentes principales de la estructura basica de las sustancias
organicas (Givens and Deaville,1999). La interaccion de la energia con
la materia obedece a la ley de Lambert-Beer, que establece que la
absorbancia a cualquier longitud de onda es proporcional al nimero o
concentracion de las moléculas absorbentes presentes en el camino
recorrido por la radiacion (Alomar y Fuchslocher, 1998, citados por

Cozzolino et al, 2003).

El proyecto de mejoramiento genético de yuca del Centro
Internacional de Agricultura Tropical (CIAT) tiene por objetivo el
desarrollo de clones que cumplan con los requerimientos de calidad
culinaria, nutricional y transformacion agronémica, combinada con
una productividad estable, mediante programas de seleccion y cruces

interespecificos. Para este proposito cuenta con un valioso Banco de



Germoplasma de yuca de mas de 6000 accesiones procedentes de

Asia, Africa y América.

La adaptacion de la tecnologia NIRS y el descubrimiento de variacion
genética para el contenido de proteina en raices de yuca, ofrece una
posibilidad unica para identificar y mejorar variedades de yuca de alto

contenido de proteina en sus raices.



2. DEFINICION DEL PROBLEMA

El hecho de que los actuales métodos cuantitativos y cualitativos de
analisis de alimentos son dificultosos, demandan tiempo, mano de
obra y son de un elevado costo, (Cozzolino et al 2000), y la necesidad
del programa de mejoramiento de yuca del CIAT de obtener datos en
tiempo real, justifica la necesidad de implementar la nueva tecnologia
NIRS, que mejore la eficiencia de sus fitomejoradores y permita
obtener datos confiables, para lo cual se cuenta con un equipo NIRS
el cual debe ser calibrado para los diferentes analitos, en este caso

proteina cruda.

3. HIPOTESIS
3.1 HIPOTESIS GENERAL

Es posible identificar harinas de yuca (Manihot esculenta Crantz) con
alto contenido proteico, mediante espectroscopia de infrarrojo cercano

(NIRS).

3.2 HIPOTESIS ESPECIFICAS

% Se puede determinar la ecuacion de calibracion para proteina
cruda (PC) en espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo

cercano (NIRS).

% Se pueden seleccionar via NIRS clones con alto contenido de PC
del banco de germoplasma del programa de mejoramiento de yuca

del Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT).



4. OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GENERAL

% Identificar harinas de yuca (Manihot esculenta Crantz) con alto
contenido proteico, mediante espectroscopia de infrarrojo

cercano (NIRS).

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

% Desarrollar la ecuacion de calibracion para proteina cruda (PC) en

espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS).

% Obtener las respectivas curvas y/o validaciones para las
determinaciones de proteina cruda basadas en el método primario
Kjeldahl.



5. MARCO TEORICO

5.1 Caracteristicas del cultivo

La yuca Manihot esculenta Crantz es un arbusto de crecimiento
perenne, crece a altitudes desde el nivel del mar hasta los 2300
m.s.n.m. Generalmente se cultiva en zonas tropicales de suelos de
fertilidad deficiente. La duracion de su ciclo de crecimiento depende
de las condiciones ambientales, variando entre 9 y 12 meses en areas
mas calidas y hasta 2 anos en regiones frias. El promedio de
produccion de raices frescas en Colombia es de 10 t/ha. El principal
uso de la raices de yuca es en la alimentacion humana y en la
agroindustria como fuente de almidén, sin embargo, se esta
intensificando el uso tanto de las raices como del follaje de yuca en la

alimentacion animal (Alban y Narvaez, 2002 y Rosero, 2002).

La produccion de materia seca y energia combustible, ubican a la
yuca entre los cultivos con mayor demanda en los mercados de los
paises en desarrollo (Wheatley et al, 1997citado por Bolanos 2006). A
escala mundial, el producto se transa, segin sus usos en cuanto a
mercados principales: como raiz fresca o congelada para consumo
humano; como insumo en la industria alimenticia; como materia
prima en la industria productora de alimentos balanceados para
animales y como producto intermedio en la industria no alimenticia.

(http:/ /www.cci.org.co)

Aunque las raices de yuca son deficientes en aminoacidos esenciales
y en gran parte de minerales y vitaminas, su valor radica en que es
un producto basico en las zonas marginales del mundo como algunas

partes de Africa, Asia y Latinoamérica, en donde se consumen
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grandes cantidades de yuca representando la principal fuente de
carbohidratos y un aporte a la cantidad total de minerales, vitaminas
y algo de proteina consumida por estas poblaciones (Olusola and

Yemesi, 2003 citado por Bolanos, 2006).

En anos recientes, el uso de materias primas alternativas en la
formulacion de raciones balanceadas para animales, ha tenido un
gran auge. La yuca ha sido utilizada principalmente como fuente de
carbohidratos, pero gracias a los avances en fitomejoramiento es
posible ahora utilizarla como fuente de proteina logrando ser desde
este punto de vista, competitiva con el maiz (Zea mays; generalmente

utilizado como referencia).

La determinacion de proteina cruda se hace actualmente mediante el
meétodo Kjeldahl. Este método comprende varias operaciones unitarias,
que lo hacen complejo y dispendioso; esta fundamentado en una
digestion acida, seguida de wuna destilacion y por ultimo una

titulacion, identificandose la presencia de varios puntos criticos.

Bromatologicamente el contenido de proteina cruda varia de acuerdo
a la fraccion de la planta a evaluar. En raices, (Buitrago, 1990),
reporta contenidos en base seca de hasta 2.7 %, (Gil et al, 2002),
reporta contenidos de proteina cruda en base seca de 3.19 %. (Frans
van Poppel, 2001 reportado por Gil et al.,, 2002), reportan contenido
de proteina cruda en harinas de forraje de yuca proveniente de lamina

foliar + peciolo + tallo de 20.20%.

En raices de yuca, la variacion genética en cuanto a contenido de PC
es alta, considerandose valores bajos los menores a 2%, medios de 2.1

a 4% y altos por encima de 4.1% de PC (Ceballos, 2006).



5.2 Banco de germoplasma

El CIAT ha realizado investigacion en mejoramiento de la yuca desde
mediados de los anos 70. Algunos criterios de seleccion empleados
por los mejoradores, como el potencial de rendimiento, contenido de
materia seca, y contenido de proteina cruda se aplican en los diversos
ecosistemas en que se cultiva la yuca. Otros, como la resistencia a
enfermedades y a plagas especificas, son propios de un ecosistema
dado. La coleccion general de yuca, dada en fideicomiso por la
Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la
Alimentacion (FAO) a la Unidad de Recursos Genéticos del CIAT (URG),
contiene mas de 6000 clones. Comprenden razas nativas de América
Latina y de Asia, clones elite seleccionados por el CIAT y por el
Instituto Internacional de Agricultura Tropical (ILITA), situado en
Nigeria, y varias especies silvestres de Manihot. El trabajo de seleccion
que hacen los mejoradores del CIAT se centra en un subconjunto mas
pequeno pero representativo de esa coleccion, denominada ‘coleccion

basica’. (CIAT 2007)

Una evaluacion extensa de 600 genotipos de yuca respecto a su
contenido de micronutrientes en las raices y hojas arrojo informacion
util sobre la variacion genética en las propiedades nutricionales de
diferentes tejidos de la yuca. El hallazgo de varios genotipos con
niveles de proteina radical por encima de 5% fue muy pertinente.
Aunque estos resultados son aun preliminares, fue muy interesante
observar que muchos de estos genotipos eran originarios de Meso-
Ameérica, en particular de Guatemala, lo que indicaria que puede
haberse presentado una introgresion de parientes silvestres de
Manihot esculenta que crecen en esa region. En consecuencia,

actualmente se esta haciendo un esfuerzo por recuperar accesiones



de esta region que permitan confirmar este resultado (Ceballos, 2002;

Ceballos et al, 20006)

Los cientificos del CIAT identificaron que MCol 2436, una variedad
mejorada de la yuca, produce raices con niveles de proteina por
encima del promedio (entre 7%-9%, en comparacion con el usual 2%-
3%, peso seco), combinado con niveles mas altos de carotenoides
provitamina A (7.2 ug/g de raiz fresca), que casi duplica los niveles
encontrados en los clones de yuca con raices de parénquima blanco.
Este clon promovio el uso de la yuca en alimentos para animales
porque requiere menos aditivos proteicos que el clon de yuca estandar

(Ceballos, 2006)

5.3 Espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS)

La espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS), es
una metodologia moderna para determinar la composicion quimica de
alimentos, suelos, forrajes, etc. Es una técnica no destructiva que no
requiere de reactivos. Se basa en la absorbancia que presentan los
diferentes compuestos organicos en ciertas regiones de longitud de

onda (Adesogan 2002; Garrido, 1993, citado por Alomar, 1998).

El NIRS es unico por que es no destructivo, no requiere de agentes
quimicos y es por tanto no contaminante, es una técnica versatil por
que se maneja un gran volumen de muestras, y economica después
de la inversion inicial del equipo. (Deaville and Flynn, 2000, citados

por Adesogan, 2002; Undersander, 2006)

El NIRS es un método computarizado, alternativo y rapido que en vez

de utilizar reagentes quimicos utiliza luz infrarroja. Asi una radiacion



infrarroja reflejada es convertida en energia eléctrica y transferida a

un computador para su interpretacion (Serena et al., 2004)

Cuando se utiliza la tecnologia NIRS los pasos a seguir son: Seleccion
de muestras, adquisicion de datos, lectura espectral, tratamiento
matematico, demostracion de ecuaciones, validacion y finalmente

rutina analitica (Westerhaus ,1994 citado por Saliba et al., 2003).

El NIRS se fundamenta en la quimiométrica, es decir, la aplicacion de
las matematicas a la quimica analitica. Esta técnica combina la
espectroscopia, la estadistica y la computacion y genera modelos
matematicos que relacionan la composicion quimica (presencia de
grupos quimicos activos) con cambios de energia en la region
correspondiente al rango infrarrojo cercano con longitudes de onda

entre 800 y 2500 nm (Vasquez et al, 2004).

Las ventajas de esta técnica incluyen el proveer informacion sobre el
valor de un alimento en segundos, ser un método no destructivo, que
requiere un minimo tratamiento de la muestra, minimiza el dano
ambiental y es una técnica multianalitica de alta precision que
permite predecir varios factores simultaneamente. Una vez calibrado
el espectrofotometro, el uso del NIRS redunda en bajos costos de
analisis para los usuarios que los requieran, por lo cual, a nivel
internacional, es una tecnologia que tiene amplia acogida. (Reeves,

2000 citado por Vasquez et al., 2004).

5.3.1 Ley de Lambert-Beer

La técnica NIRS obedece a la ley de Lambert-Beer, la cual establece
que la absorbancia a cualquier longitud de onda es proporcional al

numero de moléculas absorbentes presentes en el camino recorrido
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por la radiacion. Es imprescindible mantener un paso o6ptico
constante, con el fin de minimizar los fenomenos de radiacion difusa,
la cual modifica el paso optico efectivo (Cozzolino, 2003; Birth and

Hetch,1987).

Esto determina que para un material de naturaleza quimica
heterogénea, el espectro obtenido en la region del infrarrojo cercano
es la combinacion de bandas de absorciones parciales sobrepuestas o
muy cercanas, que suelen confundirse en una linea suavizada, en que
se encuentran picos, valles y curvaturas en forma de hombro (Alomar
y Fuchslocher, 1998; Deaville y Flinn, 2000 citados por Cozzolino,
2000).

5.3.2 Bases quimicas y Fisicas

La esencia de la tecnologia NIRS involucra la luz interactuando con
un material donde una radiacion electromagnética ocurre en forma de
ondas, el NIRS utiliza principalmente la region del espectro
electromagnético comprendida entre los 700 y los 2500 nm. La
longitud de onda es la distancia entre dos picos, que se mide en
nanometros. Las uniones especificas entre atomos vibran a una cierta
frecuencia y cada tipo de estas uniones absorben radiacion de
longitud de onda especifica, las otras longitudes de onda no

absorbidas seran reflejadas. (Groenewald and Késter, 2006)

Los principales grupos funcionales que responden a la radiacion en el
infrarrojo cercano son: C-H, O-H, N-H y probablemente S-H y C=0
(Shenk and Westerhaus, 1995)

Al absorber energia, los enlaces de las moléculas vibran en dos

formas fundamentales: Se extienden aumentando la distancia

10



interatomica a lo largo del eje entre dos atomos (lo que ocurre a
frecuencias mas altas o menor longitud de onda) o se doblan (a
frecuencias mas bajas o mayor longitud de onda). (Workman, 1996

citado por Alomar et al., 1998)

Las vibraciones de extension pueden ser simétricas o asimétricas y
aqueéllas que producen pliegues, los pueden ocasionar dentro de un
plano como movimientos de tipo “tijera” y oscilaciones; o fuera del
plano, en forma de coleteos y torceduras (Sheik and Westerhaus,
1995). El NIRS utiliza para la calibracion y validacion basados en un
método primario, los armonicos y bandas de combinacion de las
diferentes frecuencias y/o vibraciones correspondientes al infrarrojo

mediano de las moléculas presentes en un analito.

Cuando dos atomos se aproximan la repulsion coulombica entre dos
nucleos provoca un incremento en la energia potencial. Las moléculas
tienen un comportamiento armonico solo cuando la energia potencial
es baja, es decir en torno a la posicion de equilibrio, los sobretonos
aparecen a frecuencias ligeramente menores. A parte de los
sobretonos, en la region NIRS también aparecen las denominadas
bandas de combinacion, las cuales son debidas al cambio simultaneo
en la energia de dos o mas modos vibracionales. La intensidad de las
bandas de combinacion y los sobretonos dependen del grado de

anarmonicidad del enlace.

La energia total reflejada por una muestra, es la suma de la reflexion
especular (en forma de espejo) mas la reflexion difusa, que es aquella
temporalmente absorbida y luego re-emitida por la muestra. Esta
reflexion difusa aporta informacion de la composicion de la muestra.

La reflexion difusa hace indispensable el uso de un computador que

11



por medio de algoritmos corrige dispersiones de los espectros (Murray,

1993).

Existe una mala interpretacion del término reflectancia NIRS, los
rayos no son simplemente reflejados de la superficie externa, sino que
realmente penetran la muestra, los rayos no absorbidos son
diseminados y reflejados en todas las direcciones. Estos haces
dispersos pueden ser absorbidos o reflejados por otras uniones
quimicas, hasta que una porcion de los rayos eventualmente sale de
la muestra en todas direcciones. La profundidad de penetracion del
haz dentro de la muestra no esta determinado por la posicion del
detector sino mas bien por la potencia de la fuente de luz (Groenewald

and Késter, 2006).

Una vez que se irradia la muestra, la luz difusa reflejada (R), es
registrada por detectores normalmente de sulfuro de plomo,
amplificada, digitalizada, transformada en log 1/R y comunicada a un
computador. Al tiempo que el computador recibe la senal digital de
luz reflejada, también recibe una que representa la longitud de onda
utilizada, de modo que a cada valor de reflectancia le corresponde una
longitud de onda lo cual permite el ulterior procesamiento de los
datos (Norris, 1989 citado por Alomar, 1998). El NIRS puede leer en
forma de reflectancia o en forma de transmitancia, esta tltima es muy
usada en muestras liquidas.

A=1log (1/R) o A=1log(1/T)

Donde:

A= absorbancia

T= Tramitancia

R= reflectancia difusa

T=1Is/Io

Is= Intensidad de luz que atraviesa la muestra

lIo= Intensidad original del rayo incidente (CENICANA, 1999)

12



5.3.3 Caracteristicas de la muestra

Para mantener un paso optico efectivo de la luz que sea constante, las
muestras deben ser sometidas a una preparacion (molienda) fina y
homogénea con molinos de tipo ciclonico y tamanos de particula

pequenos de aproximadamente 1mm (Garrido et al.,2000).

El contenido de humedad residual de la muestra varia con el tiempo
de conservacion en el laboratorio, tiempo transcurrido entre analisis y
la lectura NIRS, que pueden explicar los bajos coeficientes de
determinacion (R2) en calibracion y altos errores estandar de

calibracion después de validacion (SECV). (Cozzolino et al., 2000)

El método de secado en horno no es muy recomendable, para la
construccion de ecuaciones de calibracion. El secado por liofilizacion

es mejor (Cozzolino et al., 2000)

La pulverizacion es otra causa principal de variacion en resultados
analiticos. El tamano de particula, la distribucion del tamano de
particula y la senal difusa de reflectancia pueden ser afectado por el
molino utilizado en la preparacion de la muestra. (Groenewald and

Koster, 2006)

5.3.4 Transformacion de espectros y calculo de ecuaciones.

Los datos de reflectancia (R), en la forma de log 1/R, se puede
someter a transformaciones, las cuales reducen el efecto de tamano
de particula, destacando los rasgos del espectro y facilitando el

analisis de regresion (Westerhaus, 1989 citado por Alomar, 1998).
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Para predecir la composicion quimica de una muestra, se requiere
previamente hacer calibraciones, para lo cual se necesita contar con
un conjunto amplio de muestras representativas, colectar los
espectros, analizar las muestras mediante un método de referencia y
validar dichas ecuaciones con otras muestras que no formen parte del

conjunto de muestras para calibracion (Garrido et al., 1993).

La correlacion de los datos espectrales y los datos de quimica humeda
usan multiples regresiones, analisis de componentes principales y
analisis de cuadrados minimos parciales, siendo este ultimo el mas

usado (Adesogan, 2002; Blanco, 1994 citado por Vasquez et al., 2004).

Al desarrollar una calibracion NIRS, se relaciona mediante un
algoritmo la composicion fisico-quimica (método de referencia) con la
informacion espectral (optica), y se debe definir el tratamiento
matematico de los datos, el segmento del espectro a incluir y el
método de regresion a emplear; este Ultimo se hace a través de la
aplicacion de modelos estadisticos (Cozzolino et al., 2002; Isi, 1992

citado por Alomar, 1998).

No existe un numero minimo definido de muestras para una
calibracion satisfactoria. Esto depende del analito a predecir y de la
naturaleza del producto a evaluar, asi para entidades quimicas
simples de productos homogéneos puede bastar con 30 a 40 muestras,
mientras si por el contrario se pretende evaluar el contenido de
proteina de productos heterogéneos se requieren un minimo de 100

muestras (Shenky-Westerhaus, 1993 citados por Alomar, 1998).
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5.3.5 Criterio de seleccion de ecuaciones

El método de seleccion de ecuaciones de calibracion desarrollado en
Handbook of Agricultura (Agricultural Research Service, USA,
Washington, DC) para el analisis de forrajes por NIRS, establece que
para cada componente, el error estandar de calibracion (SEC) y el
coeficiente de determinacion (RSQ) de cada ecuacion de calibracion,
representan criterios importantes para la tomar una decision respecto

de la seleccion de la ecuacion (Vasquez et al., 2004).

La forma de evaluar las ecuaciones NIRS en relacion a su precision y
exactitud es a través de la relacion entre el desvio estandar del
analisis quimico y el error estandar de la validacion cruzada
(SECV/SD), siendo considerada como una ecuacion con alto poder de

prediccion si la relacion es menor a 0.33 (Cozzolino et al., 2003).

Se selecciona la ecuacion mas confiable, que tenga un elevado
coeficiente de determinacion (R2) y un bajo error estandar de
calibracion (SEC). Se tiene en cuenta también el error estandar de
prediccion (SEP), que debe ser algo mayor al del SEC. Como criterio
general, se puede afirmar que una ecuacion es considerada como
aceptable cuando la magnitud del SEP es menor a un tercio de la
desviacion estandar de los datos de referencia (Kennedy et al., 1994,
citado por Alomar, 1998) (Windhan et al.,, 1989 citado por Saliba et
al.,2003).

5.3.6 Desventajas del NIRS

El alto costo del equipo ha limitado el uso de la técnica, también se ha
potencializado la transferencia de errores, los cuales radican en el

meétodo de referencia al calibrar el NIR por lo que se hace necesario
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estandarizar los procesos y las técnicas en los laboratorios. El uso del
NIRS también es limitado por el complicado algoritmo requerido para

la calibracion (Adesogan, 2002).

Reeves, (2000) citado por Adesogan, 2002, denota que los estimados
de calidad de forrajes por medio de NIRS son afectados por el tamano
de particula, la temperatura, la homogenizacion de la muestra, la
cantidad de muestra presentada al equipo. Otras variables que
afectan la precision de la calibracion son la humedad residual en las
muestras, escape de luz y una variacion larga de la trayectoria

(Adesogan, 2002).

5.3.7 Recomendaciones

Es posible la transferencia potencial de errores de las técnicas
originales de quimica huimeda usadas para la prediccion, por lo que
es recomendable revisar el método primario antes de hacer cualquier
tipo de calibracion (Beever and Mould, 2000 citado por Adesogan,
2002)

Para la calibracion NIRS es fundamental que los datos de quimica
humeda sean confiables, dos constantes errores en los laboratorios
son: 1) Error en la toma de la muestra (la muestra debe ser
representativa de la materia prima a analizar) y 2) un pobre
procedimiento analitico. Se recomienda para reducir el impacto del
segundo tipo de error se sigan los métodos de referencia

recomendados y con bajos errores estandar (Urdensander, 2006)

En las calibraciones NIRS otro tipo de error introducido es el numero

reducido de muestras empleadas en la calibracion.
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5.3.8 Aplicaciones

Las aplicaciones de la espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo
cercano son numerosas, entre ellas se destacan las fracciones seguras
de ciertos analisis como los contenidos de fibras en forrajes tanto
frescos como procesados (Cozzolino et al, 2003, Alomar y Fuchslocher,
1998, Garcia y Cozzolino,2006), en la composicion quimica de granos
de cereales y alimentos (Ramirez et al, 2005; Vasquez et al, 2004;
Buning-Pfaue, 1998; Sabia et al, 2003; Gonzales et al,2006), en la
determinacion de la cinética de digestion en hibridos de maiz (Jung et

al, 1998)
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6. MATERIALES Y METODOS

6.1 Localizacion

Las harinas evaluadas provinieron de clones del banco de
germoplasma del programa de mejoramiento de yuca del CIAT que
han sido evaluados bajo las condiciones agroclimaticas del mismo

centro de investigacion.

El Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), se encuentra
ubicado geograficamente a 3° 30'Ny a 76 ° 21'0O, en el municipio de
Palmira, Departamento del Valle del Geografico del Rio Cauca. A 30
kilometros al Este de Santiago de Cali. La temperatura promedio
anual del CIAT es de 23,74 °C, con una precipitacion pluvial promedio
de 800 mm anuales, a una altura de 1050 m.s.n.m. y una humedad
relativa del 74 %, sus suelos son clasificados segin Howeler 1986

como vertisoles, molisoles y alfisoles (Alban y Narvaez, 2002).

Dentro del grupo de muestras utilizadas en la calibracion y validacion,
se encuentras clones provenientes del banco de germoplasma del
CIAT, los cuales han sido obtenidos por cruzamientos abiertos,
cruzamientos controlados y autofecundaciones, fueron
seleccionandas las raices de plantas de 12 meses de edad, a las
cuales fueron retirada la corteza, se rayaron y se les extrajo la
humedad por medio de liofilizacion, las muestras se molieron en un
equipo Torrey con criba de 1mm. En el anexo 1, se referencia el

listado de los clones utilizados en la Calibracion y validacion.

Las determinaciones de proteina cruda (PC) se hicieron en el

laboratorio de Servicios Analiticos del CIAT por el método Kjeldahl. La
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calibracion del equipo de espectroscopia de reflectancia (NIRS), para

el analito PC, se hizo en el laboratorio de Pastos y Forrajes del CIAT.

6.2 Materiales

166 muestras (harina de raices de yuca) para calibracion del
equipo NIRS.

Bolsas plasticas para la preparacion de muestra.

Reactivos: Acido sulfarico Hz SO4 (96-98%), Hidréxido de sodio
NaOH (32%), carbonato de sodio NaCOs, acido borico HzBO4
(2%), azul de timol, indicador mixto: se prepara con rojo de
metilo y verde de bromocresol, catalizador, acido clorhidrico HCI

o H2 S04 0.1 N, agua destilada.

6.3 Equipos

Molino tipo Torrey con mallas de 1 mm,

Liofilizador

Equipo monocromador (Equipo NIRS 6500, FOSS- NIRS
Systems) en el rango de longitudes de onda de 400 a 2500
nanometros, en reflectancia.

Capsulas de cuarzo con diametro interno de 3.5 cm.

Material de laboratorio

Balanza electronica

Destilador

Digestor Buchi y tubos Buchi.

Titulador automatico (Mettler)
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6.4 Metodologia NIRS

6.4.1 Preparacion de muestras

Una vez cosechadas las raices de las plantas de yuca, se procedié a
retirar la corteza y rayar el parénquima, el cual fue congelado para
someterlo después a secado por el método de liofilizacion, el cual
conjuga presion y bajas temperaturas. Posteriormente las muestras
fueron molidas para garantizar un tamano de particula de 1 micra.

Figura 1.

Las muestras para la calibracion del equipo fueron seleccionadas con
bajo, medio y alto contenido de PC (metodologia Kjelthal), con el fin de

garantizar una buena variabilidad.

(3) (4)

Figura 1. (1) Pelado y picado de raices, (2) secado de muestras por

liofilizacion, (3) Molienda, (4) Muestra presentada al NIRS
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6.4.2 Ecuacion de calibracion

Una vez seleccionadas y preparadas las muestras, fueron
“escaneadas” en modo de reflectancia utilizando capsulas en cuarzo,
para muestra seca. Las cuales se presentaron a un instrumento
monocromador NIRS 6500 FOOS-NIRSystems el cual posee un
sofware de “escaneo” ISIScan version 1.6, para el manejo de la base
de datos de los espectros, se utilizo un software llamado WinISI. Los
datos de reflectancia se guardaron como el logaritmo (1/R) (donde R=
reflectancia) a 2 nm de intervalo (1.050 datos por muestra). La luz
difusa reflejada (R) por la muestra fue registrada en detectores de
sulfuro de plomo, amplificada, digitalizada, transformada y enviada a
una computadora para su almacenamiento y procesamiento (Alomar y

Fuchslocher, 1998)

En forma paralela a la senal digital de luz reflejada, la computadora
recibié una senal que representa la longitud de onda utilizada, de
modo que a cada valor de reflectancia almacenada, le corresponde

una longitud de onda. Figura 2

Figura 2. Equipo NIRS FOSS 6500.
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El desarrollo de una ecuacion NIRS se hace mediante un algoritmo
que relaciona la informacion espectral (Optica) con la informacion de

la composicion quimica (método de referencia) a través de la
aplicacion de modelos estadisticos como son la regresion multiple, el
analisis por componentes principales y los cuadrados minimos
parciales. Posteriormente, se valida la ecuacion, lo que se hace con

muestras diferentes a las del set de calibracion.

Los espectros NIRS obtenidos con este equipo de barrido continuo,
pueden ser normalizados o corregidos con el modelo matematico
asignado, el cual incluye SNV( Standard Normal Variate) con el cual
se corrige los problemas opticos, DETREND, con el cual se corrige la
tendencia de los datos, MSC (Multiplicative Signal Corrected ) el cual
corrige la dispersion multiple y que se recomienda cuando se
identifican varios grupos de muestras. Con el uso de derivadas se
corrige el “off-set” debido a diferencias en el tamano de particula, asi:
la derivada 1, muestra maximos y minimos de una funcion y la
segunda derivada determina los cambios de concavidad y es la que
me genera mas picos en el espectro. El “Gap”, determina cada
cuantos nanometros se hacen las derivadas. “Smoot” (Suavizador de
puntos), coloca puntos al lado de los puntos principales con el fin de
suavizar la curva. Para mejorar el coeficiente de correlacion se

eliminan los puntos alejados de la linea de calibracion.

La reproducibilidad y exactitud del analisis NIRS, depende del tipo de
instrumento, de la manera de operarlo, de las caracteristicas

espectrales de la muestra y de las técnicas analiticas de referencia.

El conjunto de valores de diferentes longitudes de onda para una
muestra constituye su espectro que representa la “huella dactilar” o

“espectro” tipico o representativo de la muestra. En este estudio se
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desarrollaron las ecuaciones de calibracion y prediccion usando el
método estadistico de los cuadrados minimos parciales modificados
(MPLS) (Shenk y Westerhaus, 1993). Las ecuaciones de regresion se

detallan a continuacion:

Y=b0+blxl+........... bnxn

donde Y representa el parametro quimico o caracteristica (PC,
MS.etc); b0 es el intercepto, bl a bn los coeficientes de la regresion,

x1 a xn absorbancias a diferentes longitudes de onda.

Las ecuaciones de calibracion fueron seleccionadas sobre la base de
minimizar el error estandar de la validacion cruzada (SECV) y/o el
error estandar de la calibracion (SEC). El programa utilizado fue
WinlISI 1.60 de FOSS. El error estandar de la calibracion y el de la

validacion fueron calculados por el programa mediante la formula:

SEC/V : [(Quim - NIRS)2 / (n—t— 1)]1/2

Donde Quim es el valor del método de referencia; NIRS: valor de
prediccion NIRS; n: numero de muestras en la calibracion, t: numero
de términos del modelo de calibracion (Shenk y Westerhaus, 1993). Se
utilizo la eliminacion de datos atipicos que incorpora el programa
WinlISI 1.60. Muestras con un NH( Distancia de vecindad) > 2,5 y un

GH (GH: distancia de Mahalanobis) >3 fueron consideradas atipicas.

6.4.3. Validacion de la Ecuacion

Después de establecer una ecuacion de calibracion, es necesario
validarla. Esto se hace con un set de muestras diferentes a las
utilizadas en la calibracién. De estas muestras se debe conocer los

datos de quimica humeda.
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La ecuacion seleccionada debe ser capaz de predecir contenidos de
proteina cruda altos, medios y bajo, para lo cual se valido las
ecuaciones por dos métodos; uno mediante la implementacion de la
siguiente metodologia de dosificacion: Se seleccionaron dos clones,
uno con alto contenido de proteina cruda y otro con bajo contenido
del mismo analito, haciéndose la siguiente combinacion, donde la
base fueron tres gramos que es la capacidad de la celda de cuarzo del

equipo NIRS (Tabla 1).

Tabla 1. Preparacion de muestras para validacion

Clon bajo en PC Clon alto en PC Total

% gr % gr gr
100 3 0 0 3
75 2.25 25 0.75 3
50 1.5 50 1.5 3
25 0.75 75 2.25 3

0 0 100 3 3

Se hizo también una validacion simple, donde se tom6 un grupo de 32
muestras que presentaban contenidos bajos, medios y altos de
proteina cruda, la cual fue calculada a partir de la determinacion del
contenido de nitrogeno (Kjeldahl) y multiplicado por la constante de
6.25. Presentando posteriormente las ecuaciones seleccionadas para

ver la capacidad de prediccion de cada una.

Se seleccionaron las ecuaciones que presentaron los mas bajos SEP,
tomando como base que una ecuacion es considerada como aceptable
cuando la magnitud del SEP es menor a un tercio de la desviacion

estandar de los datos de referencia (Kennedy et al, 1996)
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SEP = VX (y-x)2/ny-1

Donde:

Y = valor de referencia (laboratorio).
x = Valor predicho por NIRS.

ny- Numero de muestras en el set de validacion.

El SEP es un indicador confiable de la calidad de la ecuacion
desarrollada, ya que a diferencia del SEC, que mejora (disminuye) a
medida que se agregan nuevos términos a la ecuacion, el SEP mejora
solo hasta que comienza a producirse un sobreajuste de la ecuacion,
aumentando (empeorando) con cada nuevo termino (Westerhaus,

1989 citado por Alomar y Fuchslocher, 1998)

Otro parametro que se tuvo en cuenta para la seleccion de la ecuacion
fue la confiabilidad, mediante un elevado coeficiente de determinacion
(R?) y un bajo error estandar de calibracion (SEC) (Alomar y

Fuchslocher, 1998)

Esta validacion puede ser realizada mediante una de las herramientas
del programa WinISI “Monitor de resultados” en donde la prediccion
del contenido de proteina cruda se hace aplicando las ecuaciones

seleccionadas a los espectros generados.
En el programa estadisticos S.A.S, se hizo el analisis de regresion

lineal para cada ecuacion seleccionada y los datos obtenidos en

Kjeldahl.
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7. RESULTADOS Y DISCUCION.

7.1 Adquisicion de datos e interpretacion de los espectros de

harina de yuca

El grupo de muestras utilizadas para la calibracion de la ecuacion
para proteina cruda presentan las siguientes parametros estadisticos
respecto a el contenido de esta variable: Promedio de 3.506 %, Un
rango de valores entre 0.850 y 11.915, una desviacion estandar de

1.5137 y un coeficiente de variacion de 0.4317. Tabla 2.

Tabla 2. Porcentajes de variacion de la poblacion de muestras para

calibracion.
Componente % PC
Rango 0.850-11.915
Promedio 3.506
SD 1.5137
CVv 0.4317

En la figura 3 se observa las frecuencias de las 166 muestras de
harina de raices de yuca utilizadas en la calibracion del equipo NIRS
para el analito proteina cruda, dentro del “Set” de calibracion se
encuentra una muestra que registr6 un valor de laboratorio de
contenido de proteina cruda de 11.92, resultando sospechoso; sin
embargo este valor tan elevado se puede explicar por el bajo contenido
de materia seca que presentaba las raices de donde provino la

muestra.
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Figura 3 Frecuencias de harinas de yuca

Los espectros infrarrojos son la representacion grafica de la energia
absorbida en funcion de la longitud de honda. Las muestras de
harina de yuca fueron colectadas en un rango de 400 a 2500 nm
arrojando como resultado las absorciones de cada uno de los

constituyentes que conforman la muestra.

En la figura 4 se visualiza los compendios de los espectros logrados
colectivamente a partir de las 166 muestras de harina de yuca, orden
cero, previa a la correccion por el modelo matematico. En la cual se
aprecia las absorciones correspondientes a los sobretonos (700-1800)

y a las combinaciones o bandas fundamentales (1890nm a 2500 nm)
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Figura 4. Compendio de espectros NIRS de yuca (166 muestras) de

orden cero.

El espectro presenté solapamiento de bandas entre los
constituyentes; se seleccion6 toda la banda de absorcion
correspondiente al infrarrojo cercano (1108-2492,8 nm) debido a que
el principio del método primario (Kjeldahl) es cuantificar nitréogeno sin

diferenciar entre nitréogeno proteico y no proteico.

7.2 Desarrollo del modelo de calibracion

Se probaron once ecuaciones de calibracion, entre los tratamientos
matematicos aplicados se incluyeron: correcciones de los espectros
por problemas opticos sin modificar la frecuencia, correcciones por
tamano de particula y correcciones de la tendencia de los datos. El
primer numero en el modelo matematico indica, el orden de la
derivacion o substraccion (uno es la primera derivada del logaritmo
1/R), el segundo numero es la amplitud o distancia entre los

segmentos a sustraer, el tercero son puntos suavizadores en cada
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segmento y el cuarto numero son los segundos puntos suavizadores.
En la tabla 3 se consignan las ecuaciones creadas a partir de
diferentes modelos matematicos probados, con sus respectivos
estadisticos. En ella se observa que los promedio de proteina cruda de
las 166 muestras de harina de yuca en las ecuaciones probadas tuvo
un rango entre 3.39 y 3.48 %. La menor desviacion estandar (SD) la
presenta la ecuacion 1 con 1.330, el menor error estandar de
calibracion (SEC) o varianza de la ecuacion, lo presenta la ecuacion 7
con un valor de 0.178, seguida por la ecuacion 10 con 0.195. El
coeficiente de determinacion de las ecuaciones (RSQ) tuvo un rango
entre 0.951 y 0.980, mostrando buenos ajustes de los modelos, sin
embargo la ecuacion 10 fue la que arrojo el mayor valor para esta
variable, de igual forma la ecuacion 10 arrojo el mayor coeficiente de
correlacion (R). La menor varianza de los puntos redundantes (SECV)
la presenta la ecuacion 5 con un valor de 0.235. La varianza residual
debe tender a 1, y es la ecuacion 5 la que estuvo mas cerca de la
unidad con un valor de 0.97. En general las ecuaciones propuestas
son apropiadas, no solo por arrojar un error estandar de calibracion
bajo, sino también por el alto valor del coeficiente de determinacion
(Norris, 1976 citado por Vasquez et al, 2004). En el anexo 2 se

consigna los valores observados y esperados de las calibraciones
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Tabla 3. Ecuaciones probadas para contenido de proteina cruda en

harinas de yuca con sus respectivos parametros estadisticos.

Modelo y Tratamiento
Rango matematico Media| SD | SEC |RSQ| R |SECV| 1-VR

Ecuacion 1 |Sin correctivo
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.399 | 1.330 | 0.237 | 0.968 |0.984| 0.285 | 0.968
Ecuacion 2 |Sin correctivo
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 2nm, Smoot: 1
2492,8 nm Smoot 1:1 3.416 | 1.356 | 0.198 | 0.979 |0.989| 0.318 | 0.945
Ecuacion 3 |Sin correctivo
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 2
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.408 | 1.348 | 0.208 | 0.976 |0.988| 0.268 | 0.961
Ecuacion 4  |Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- |Gap: 1nm, Smoot: 1
2492,8 nm Smoot 1:1 3.408 | 1.346 | 0.223 | 0.973|0.986| 0.241 | 0.968
Ecuacion 5  |Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 2
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.400 | 1.372 | 0.217 | 0.974 |0.987| 0.235 | 0.970
Ecuacion 6  |Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 1nm, Smoot: 1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.429 | 1.356 | 0.232 | 0.971 |0.985| 0.303 | 0.950
Ecuacion 7 |Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.425| 1.358 | 0.187 | 0.951 |0.975| 0.245 | 0.953
Ecuacion 8  |Correctivo: Detrend
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- |Gap: 1nm, Smoot: 1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.409 | 1.346 | 0.219 | 0.974 |0.987| 0.241 | 0.968
Ecuacion 9  |Correctivo: Detrend
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.409 | 1.346 | 0.219 | 0.974 |0.987| 0.240 | 0.968
Ecuacion 10 |Correctivo: Detrend
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 1nm, Smoot: 1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.483 | 1.368 | 0.195 | 0.980 |0.990| 0.288 | 0.956
Ecuacion 11 (Correctivo: Detrend
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- |Gap: 4nm, Smoot: 3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3.421 | 1.354 | 0.206 | 0.977 |0.988| 0.249 | 0.966
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Una forma de evaluar las ecuaciones NIRS con relacion a su precision
y exactitud es a través de la relacion entre la desviacion estandar del
analisis quimico y el error estandar de la validacion cruzada
(SD/SECYV). Si esta relacion es menor a 3 las ecuaciones resultan en
un bajo poder de prediccion (Murray,1993). Al hacer la relacion entre
la SD del analisis Kjeldhal y SECV de las ecuaciones, se encontré que
todas presentan un alto poder de prediccion por ser muy superiores a

3. Tabla 4.

Tabla 4. Evaluacion de las ecuaciones con relacion a su precision y
exactitud

Ecuaciones SECV SD/SECV
0.285 5.311
0.318 4.760
0.268 5.648
0.241 6.281
0.235 6.441
0.303 4.995
0.245 6.178
0.241 6.281
0.24 6.307
0.288 5.256
0.249 6.079

—
CTE0ONOU A WN =

Donde SD = 1.514

En la tabla 5, se consignan los resultados de la prediccion, en la cual
se confronta el valor de referencia (archivo.cal) y las ecuaciones
generadas. La ecuacion 10 presenté la menor SD con 1.391 y la
ecuacion 7 la mayor con 1.482. La ecuacion 7 presento el SEP, el
error sistematico o determinado (BIAS), la pendiente, el RSQ y el R
mas bajos entre las ecuaciones evaluadas, siendo sus valores 0.224,

-0.004, 1.01, 0.978 y 0.9889 respectivamente.
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Tabla 5. Resultados de la prediccion.

Modelo y Tratamiento
Rango matematico Media SD SEP | BIAS |Slope | RSQ R

Ecuacion 1 |Sin correctivo
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,469 | 1,427 | 0,357 | 0,037 | 1,063 | 0,948 | 0,973
Ecuacion 2 | Sin correctivo
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- [ Gap: 2nm,Smoot:1
2492,8 nm Smoot 1:1 3,487 | 1,415 0,307 | 0,02 | 1,049 | 0,963 | 0,981
Ecuacion 3 | Sin correctivo
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:2
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,485 | 1,422 10,298 | 0,021 | 1,045 | 0,97 | 0,984
Ecuacion 4 | Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- | Gap: 1nm,Smoot:1
2492,8 nm Smoot 1:1 3,492 | 1,465 | 0,265 | 0,014 | 1,018 | 0,97 | 0,984
Ecuacién 5 | Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:2
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,497 | 1,474 1 0,264 | 0,009 | 1,011 | 0,97 | 0,984
Ecuacién 6 [ Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- | Gap: 1nm,Smoot:1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,508 | 1,444 | 0,32 |-0,001]| 1,025 | 0,956 | 0,977
Ecuacion 7 | Correctivo: SNV
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,51 |1,482 0,224 |-0,004| 1,01 | 0,978 | 0,988
Ecuacion 8 | cCorrectivo:Detrend
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- | Gap: 1nm,Smoot:1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,492 11434 | 0,28 | 0,014 | 1,038 | 0,967 | 0,983
Ecuacién 9 | cCorrectivo:Detrend
MPLS, Derivada: 0
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,492 |11,435| 0,28 | 0,014 | 1,038 | 0,967 | 0,983
Ecuacion 10 | Correctivo:Detrend
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- | Gap: 1nm,Smoot:1
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,514 11,391 | 0,359 | 0,008 | 1,059 | 0,946 | 0,972
Ecuacién 11 | Correctivo:Detrend
MPLS, Derivada: 1
Rango: 1108- | Gap: 4nm,Smoot:3
2492,8 nm Smoot 1: 1 3,485 | 1,427 | 0,283 | 0,021 | 1,043 | 0,967 | 0,983
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Al realizar la correlacion de Spearman entre los datos de laboratorio
obtenidos para proteina cruda (Kjeldhal) y los datos predichos al
aplicar las ecuaciones a los espectros generados. Se obtuvo la mejor

correlacion con la ecuacion 7 con 0.9885 (Tabla 6)

En el presente trabajo, la SD de los datos de referencia fue de 1.514,
segun Kennedy et al 1996, el SEP debe ser menor a un tercio de la SD
de los datos de referencia, cumpliéndose la premisa para todas las

ecuaciones evaluadas.

7.3 Validacion de las Ecuaciones

De las ecuaciones iniciales se seleccionaron las ecuaciones 1, 5, 7 y
10 por ser las que presentaron los mejores parametros estadisticos
tales como: R2, SEC, R, y SEP. A estas ecuaciones se les aplico la

validacion.

En la validacion utilizando la metodologia de dosificacion, se
emplearon las variedades CG 5-79 y MCOL 2459 cuyos contenidos de
proteina cruda mediante Kjeldhal fueron de 1.20 y 7.40. El contenido
de proteina de las mezclas se hizo por ponderacion (Anexo 3). En la
figura 5, se observa la correlacion entre los datos obtenidos por cada
ecuacion y los datos esperados de quimica huimeda en las dosis
preparadas, los coeficientes de correlacion de las cuatro ecuaciones
estuvieron por encima del 99%, la ecuacion 5 presento el valor de
pendiente mas cercano a la unidad (0.983) y la constante mas

cercana a cero (0.181) dentro de la ecuacion lineal
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Figura 5 Correlacion entre los valores observados y los esperados en
la validacion de las dosis preparadas.(A) Ecuacion 1, (B) Ecuacion 5,

(C) Ecuacion 7, (D) Ecuacion 10.
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Tabla 6. Coeficientes de Correlacion de Spearman para las once ecuaciones de calibracion.

Spearman Correlation Coefficients, N = 166

Prob > |r| under HO: Rho=0

Ecuaciones
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Kjeldhal
0,979 | 0,986 | 0,986 | 0,984 | 0,984 | 0,978 | 0,988 | 0,985 | 0,985 | 0,978 | 0,986
<.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001 | <.0001
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Las treinta y dos muestras seleccionadas para la validacion tuvieron un
rango entre 7.40 y 1.04, estando dentro del rango de variacion
correspondiente del conjunto de muestras de calibracion.

En la figura 6 se observa que los coeficientes de determinacion de las
validaciones fueron de 0.96, 0.97, 0.92 y 0.87 para las ecuaciones 1, 5, 7y
10 respectivamente. Los coeficientes de correlacion fueron 0.98, 0.99, 0.96
y 0.93 para las ecuaciones 1, 5, 7 y 10 respectivamente. La ecuacion que
presenta el valor de pendiente mas cercano a la unidad (0.999) fue la
ecuacion 1 y quien presento la constante mas cercana a cero (0.117)
dentro de la ecuacion lineal fue la ecuacion 5. En el anexo 4 se consignan
los valores observados y esperados de la validacion de las ecuaciones. En
el anexo 5 se consignan las salidas del programa S.A.S. para la validacion

de las ecuaciones.

2 7 g ;]
= 6 3 07 (B)
o S 5
Z 5- T
T 4- & 4
"Mﬁ M 3 O
3 1 « =1.0211x-0.1178
g 5 y = 0.9994x + 0.227 g 2 R = 0.9698
3 R? = 0.9633 g 1- "
5..?' 0 R=0.98 n': 0 T T T |R= 999 T 1
01 2 3 4 5 6 7
0 Pl'ot%in% N%R F’/o)6 f < Proteina NIR (2
|—“| 6 7 g 5 -
§ S 7 :5_'. 4
A 4 4 R4 3 -
X 3 ) o 54 1.0565x + 0.4571
g 9 y= 029554X +0.71 .3 R2 =0.8739
® ;| R*=0.9145 e 1 R =093
g 0 R=0.96 n': 0 T T T T T T 1
Ay T T T T T T 1 01 2 .3 4 5 6 7
0 7 Proteina NIR (%)

1 2.3 4.5 6
Proteina NIR (%)

Figura 6. Correlacion entre los valores observados y los esperados en la
validacion simple (A) Ecuacién 1, (B) Ecuacién 5, (C) Ecuaciéon 7, (D) Ecuacion 10.
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En la tabla 7 se muestra un resumen de los analisis de regresion lineal
para los dos tipos de validacion

Tabla 7. Resumen de analisis de regresion lineal.

Coeficiente de

Tipo de .2 N° de Intercepto Pendiente . .

Validacion Ecuacion Muestras al/ b1/ detern;:l acion
Por dosis 1 S 0.958 * 0.328 ** 0.9987

5 5 0.983 * 0.181 ** 0.9999

7 5 0.936 **  0.635 ** 0.9999

10 5 0.979 **  0.675 ** 0.9980
Simple 1 32 0.999 ns 0.277 ** 0.9633

5 32 1.021ns 0.117 ** 0.9698

7 32 0.955 * 0.710** 0.9145

10 32 1.056 ns  0.457 ** 0.8739

ns: No significativamente diferente de cero
*: Significativamente diferente de cero al 95% de confianza

**: Significativamente diferente de cero al 99% de confianza

Con los resultados de las validaciones, se llego a la conclusion que la
ecuacion 5, la cual contempla el uso del correctivo para problemas opticos
SNV, sin aplicacion de derivadas, con un Gap de 4 nm, dos puntos
suavizadores y un smott 1, permitio obtener los mejores resultados en
comparacion con los otros tratamientos matematicos evaluados, con
coeficientes de determinacion del 99 y del 97 % para las dos pruebas de

validacion hechas y una correlacion del 99 y 98 %.

Vasquez et al, 2004, determinaron la ecuacion de calibracion para proteina
cruda en Pasto Guinea, cuyo tratamiento matematico fue 2, 1, 1, 1 y la
longitud de onda correspondio de 408-1092,8 y de 1108-2492.8, con R? de
0.98% y un SEC de 0.2638, de igual forma determinaron la ecuacion de
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calibracion para PC en grano de maiz, donde el tratamiento matematico
fue 3, 1, 4, 1 y la longitud de onda correspondi6é al infrarrojo (1108-
2492.8) con un R? de 0.93 % y un SEC de 0.31. Cozzolino et al, 2003, hizo
la calibracion para proteina cruda en ensilajes de maiz arrojando un SEC
de 0.4 y un R2 de 0.94%, Jurado et al en el 2007, determinaron la calidad
del curado de salchichas de cerdo mediante espectroscopia, para PC, el
tratamiento matematico utilizado fue SNV 1, 10, 5. Con un SEC de 0.72,
un R2de 0.97. Pujol et al, 2007. predijeron el contenido de proteina ileal
digestible en grano de cebada mediante NIRS, la ecuacion encontrada
presentéo un SEC de 0.247, un R? de 0.985, un SEP de 0.181 y un R de
0.993.

Este estudio demuestra, por lo tanto, que es posible usar la tecnologia

NIRS para la seleccion de clones con altos contenidos de proteina cruda en

sus raices.
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8. CONCLUSIONES

Este trabajo demuestra que la facil coleccion de espectros a través
del NIRS permite una rapida determinacion del contenido de
proteina cruda en harinas de raices de yuca y un aumento de la

velocidad en la realizacion del analisis de rutina en los laboratorios.

Es posible obtener una buena prediccion del contenido de proteina
cruda de harinas de raices de yuca en la longitud de onda entre

1108-2492,8 nm en NIRS.

Las ecuaciones evaluadas en calibracion presentaron coeficientes de
determinacion superiores al 95%, y correlaciones por encima del
97%, alto poder de prediccion ya que la relacion entre la desviacion
estandar del analisis quimico y el error estandar de la validacion

cruzada (SD/SECV) fue en todos los casos superior a 3.

Los valores de SEP fueron en todas las ecuaciones menores a un

tercio de la SD de los datos de referencia.

El uso del correctivo para problemas opticos SNV, sin aplicacion de
derivadas, un Gap de 4 nm, dos puntos suavizadores y un smott 1,
permitieron obtener los mejores resultados en validacion en
comparacion con los otros tratamientos matematicos evaluados, con
coeficientes de determinacion del 99 y del 97 % para las dos pruebas
de validacion hechas y wuna correlacion del 99 y 99 %

respectivamente.
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9. RECOMENDACIONES

Los resultados demostraron el potencial del NIRS para predecir el
contenido de Proteina cruda de harinas de raices de yuca; sin
embargo, se sugiere que la técnica podria ser usada como
procedimiento de rutina en programas de de mejoramiento solo, si se
realizan calibraciones para cada tipo de muestra (harinas, yuca

fresca), y para cada componente de interés.

Las ecuaciones de calibracion estan protegidas en el sistema NIRS,
de modo que solo pueden ser usadas en un instrumento. Las
ecuaciones que se desarrollaron y probaron hacen parte de un

nuevo producto del programa de Mejoramiento de Yuca CIAT.

El programa de mejoramiento de yuca del CIAT debe concentrar sus
esfuerzos al aumento de proteina verdadera en las raices de la
planta asi como en la disminucion del contenido de glucésidos
cianogénicos, para lo cual la tecnologia NIRS resulta de gran ayuda
permitiendo obtener datos reales en tiempo real, agilizando la toma

de decisiones tanto para el investigador como para el productor.

En la medida en que el programa de mejoramiento de yuca del CIAT,
desarrolle nuevos clones con contenidos de proteina cruda en raices
por encima del 7%, debera alimentar la ecuacion seleccionada con

los mismos.

Se sugiere que al realizar nuevas determinaciones para proteina
cruda en NIRS, se tenga un set de muestras estandar, con valores
conocidos que me den un indicativo del correcto funcionamiento del

equipo NIRS.
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El NIRS es una herramienta util para el mejorador, debido a que por
medio de el, se puede hacer seleccion de materiales, eliminando los
que presentan caracteristicas indeseables y seleccionando los de
interes. Los cuales para una mayor seguridad se analizan por

quimica humedad.
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ANEXOS

Anexo 1. Clones utilizados en la calibracion.

\Variedad P.C. (%) Variedad P.C. (%)
1 MBRA 253 1.95 43 MCR 87 2.90
2 MBRA 466 3. 69 44 MPER 297 2.99
3 MBRA 490 2.18 45 CM 2157- 1 2.94
4 MBRA 1308 2.54 46 MBRA 866 3.31
5 MCOL 1425 5. 50 47 MCOL 2279 3.95
6 MCOL 1824 1.96 48 MCOL 2315 4.53
7 MCOL 2384 3.09 49 MCOL 2356 5.15
8 MCOL 2439 3.10 50 CM 3236- 3 3. 40
9 MPER 366 2.64 51 MBRA 101 3.81
10 MBRA 2 2.22 52 MPER 496 1.06
11 MVAL 60 5.09 53 MCOL 2401 4.73
12 CG 996- 6 2. 67 54 MCOL 2436 2.55
13 MPER 199 2.09 55 MCOL 2489 6. 07
14 MPER 427 3. 37 56 CM 4365- 3 1.57
15 SM 673- 1 2.08 57 CM 6754- 8 1.98
16 SM  734- 5 3.02 58 SGB 765- 2 1.60
17 MCOL 219 3.54 59 SGB 765- 4 1.40
18 MCOL 678 2.35 60 SM 1427- 1 1.25
19 MCOL 2459 5.21 61 SM 1565- 17 2.28
20 MCOL 2694 4.52 62 SM 2619- 4 1.02
21 MCR 136 4.42 63 MTAI 16 3.94
22 M3UA 76 3.16 64 MVEN 25 2.05
23 MTAl 8 1.51 65 CM 523- 7 1.73
24 AM 320- 52 3.79 66 CM 2177- 2 1.49
25 AM 320- 80 1.21 67 MCOL 638 3. 47
26 AM 320- 120 1.55 68 MCOL 2737 2.22
27 AM 320- 145 1.31 69 CG 489- 31 1.24
28 AM 262- 12 2.31 70 CM 7514- 7 2.03
29 CM 2772- 3 1.64 71 MCOL 231 1.89
30 CM 4919- 1 4. 31 72 MCOL 1049 3. 27
31 CM 6119- 5 3.69 73 MCOL 1733 5.55
32 SM 1859- 26 2.74 74 MCOL 1735 2.14
33 MBRA 337 4. 44 75 MPAR 33 2.53
34 MBRA 463 2.20 76 MBRA 343 4.15
35 MBRA 502 4.46 77 3.04
36 MBRA 1107 3. 65 78 6.18
37 MBRA 1251 3.10 79 2.51
38 MBRA 1400 5. 37 80 4.27
39 MCOL 2141 5. 40 81 CM 3199- 1 3.06
40 MCOL 2199 3. 64 82 MBRA 426 2.82
41 MCOL 2279 3.94 83 MCOL 1531 4. 38
42 MCOL 2318 3. 66 84 SM 1411- 5 2.43
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85 CM 3306- 4 2.22 132 CM 5620- 3 5. 58
86 MBRA 383 2.29 133 CM 5620- 3 5.58
87 MCOL 1468 2. 40 134 CM 5620- 3 4.90
88 MCOL 1684 1.97 135 CM 5620- 3 4. 37
89 MNGA 11 3.02 136 CM 5620- 3 3. 88
90 MNGA 19 2.33 137 CM 5620- 3 5. 33
91 MTAI 1 3. 67 138 CM 5620- 3 3. 86
92 SM 12109- 9 2.13 140 SM 629- 6 4.00
93 CM 4365- 3 1.09 141 SM 629- 6 2.06
94 SM 815- 15 0. 85 142 SM 629- 6 3.21
95 CM 4574- 7 1.29 143 SM 629- 6 3. 84
96 HVC 1 4. 06 144 SM 629- 6 4.04
97 MCOL 1505 2.71 145 SM 629- 6 2.11
98 CM 7514- 8 2.49 146 SM 629- 6 3.50
99 CM 6754- 8 3.05 147 SM 629- 6 3.16
100 MPER 183 1.84 148 SM 629- 6 2.41
101 2.39 149 SM 629- 6 2.99
102 5.28 150 SM 629- 6 2.94
103 CM 3199- 1 6. 66 151 SM 1406- 1 1.90
104 CM 3199- 1 5.92 152 SM 1406- 1 2.07
105 CM 3199- 1 4.64 153 SM 1406- 1 3.43
106 CM 3199- 1 4.90 154 SM 1406- 1 3.76
107 CM 3199- 1 6. 85 155 SM 1406- 1 3. 27
108 CM 3199- 1 5.15 156 SM 1406- 1 4.09
109 CM 3199- 1 4.77 157 SM 1406- 1 3. 64
110 CM 3199- 1 4.82 158 SM 1406- 1 2.98
111 CM 3199- 1 3.55 159 SM 1406- 1 5. 46
112 CM 3199- 1 4. 46 160 SM 1406- 1 3. 36
113 CM 3199- 1 4.54 161 SM 1406- 1 2.36
114 CM 3199- 1 4.95 162 SM 1406- 1 4.31
115 CM 3236- 3 11.91 163 MBRA 26 2.37
116 CM 3236- 3 5. 82 164 MBRA 26 5.81
117 CM 3236- 3 5.31 165 MBRA 26 6. 21
118 CM 3236- 3 5.17 166 MBRA 26 5.40
119 CM 3236- 3 5.34

120 CM 3236- 3 4.61

121 CM 3236- 3 4.99

122 CM 3236- 3 4.03

123 CM 3236- 3 3.08

124 CM 3236- 3 3. 68

125 CM 3236- 3 4.28

126 CM 3236- 3 3.23

127 CM 5620- 3 4.42

128 CM 5620- 3 4. 77

129 CM 5620- 3 4.94

130 CM 5620- 3 3.13

131 CM 5620- 3 5.79
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Clones validacion

#de Ensayo Valores
muestra esperados

1 MCOL 2694 6,73
2 MCOL 1563 1,04
3 MGUA 86 3,94
4 MGUA 33 4,30
5 MBRA 300 4,14
6 MPTR 49 1,46
7 MCOL 2199 3,58
8 MBRA 900 2,72
9 MCR 61 3,67
10 MBRA 356 2,11
11 MCOL 1132 1,05
12 MGUA 78 2,65
13 MCOL 1754 3,18
14 MBRA 162 2,49
15 CM 7310-1 2,24
16 MBRA 26 3,96
17 MCOL 219 3,75
18 MBRA 158 2,19
19 MCOL 1458 1,05
20 CM 5620-3 4,92
21 CG 5-79 1,20
22 MBRA 435 3,60
23 MCOL 1734 1,08
24 MCOL 1185 1,35
25 CM 3236-3 5,23
26 SM 1406-1 3,59
27 MCOL 1240 1,30
28 MCR 142 4,29
29 MGUA 91 5,18
30 MBRA 792 2,91
31 MCOL 2459 7,40
32 MGUA 79 6,39
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Anexo 2. Contenidos de proteina cruda obtenidos por el método de referencia (Kjeldahl) y por las ecuaciones

probadas
N Kjeldahl lequalpl|equa2pl|equa3pl|equa4pl lequaSpl|equabpl |equa7pl|equa8pl|equa9pl|equalOpl equallpl
1 1.946 2.073 1.892 1.839 2.135 2.143 2.046 1.825 2.122 2.125 1.859 1.809
2 3.695 3.624 3.722 3.874 3.776 3.78 3.622 3.895 3.647 3.645 3.517 3.774
3 2.184 2.053 2.33 2.166 2.316 2.296 2.167 2.175 2.208 2.207 2.184 2.175
4 2.541 2.404 2.398 2.431 2.579 2.57 2.528 2.34 2.555 2.552 2.361 2.522
5 5.503 5.495 5.661 5.649 5.647 5.662 5.794 5.593 5.52 5.516 5.693 5.67
6 1.958 1.765 2.021 1.921 1.826 1.843 1.806 1.928 2.038 2.032 1.858 1.896
7 3.091 3.499 3.125 3.266 3.463 3.502 3.452 3.235 3.366 3.368 3.136 3.322
8 3.096 3.019 2.82 3.184 3.198 3.212 3.237 3.089 3.17 3.168 3.007 3.152
9 2.635 2.876 2.929 2.781 2.816 2.835 2.743 2.798 2.835 2.83 2.698 2.804
10 2.216 2.283 1.976 1.966 2.317 2.324 2.346 2.128 2.113 2.114 1.945 2.03
11 5.092 4.938 4.755 4.883 5.068 5.095 4.933 4.927 4.942 4.943 4.772 4.925
12 2.666 2.625 2.492 2.607 2.677 2.701 2.462 2.616 2.69 2.704 2.503 2.687
13 2.095 2.135 2.029 1.867 2.039 2.056 1.993 1.907 2.034 2.034 2.137 1.899
14 3.372 3.342 3.231 3.264 3.219 3.236 3.193 3.155 3.274 3.273 3.24 3.269
15 2.082 2.359 1.988 2.088 2.384 2.376 2.35 2.187 2.279 2.28 2.165 2.153
16 3.022 2.722 2.645 2.67 2.803 2.79 2.693 2.776 2.693 2.697 2.693 2.707
17 3.541 3.255 3.475 3.2 3.266 3.267 3.313 3.319 3.348 3.355 3.42 3.294
18 2.353 2.098 2.162 2.273 2.318 2.327 1.935 2.42 2.391 2.399 2.132 2.385
19 5.206 4.807 5.218 5.301 4.975 4.993 5.162 5.092 5.222 5.222 5.221 5.308
20 4.520 4.527 4.763 4.695 4.73 4.743 4.722 4.649 4.442 4.446 4.577 4.749
21 4.423 4.142 4.191 4.306 4.384 4.408 3.91 4.363 4.302 4.314 4.071 4.413
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Continuacion.....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pljequa3pl|equadpl lequaS5pl|equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl equallpl
22 3.161 2.972 3.103 3.108 3.04 3.047 3.114 3.107 3.071 3.059 3.179 3.104
23 1.505 1.606 1.612 1.59 1.543 1.558 1.54 1.598 1.71 1.709 1.538 1.657
24 3.785 3.867 3.786 3.885 3.937 3.965 3.583 3.857 3.852 3.854 3.693 3.878
25 1.207 1.428 | 1.292 | 1.224 1.36 1.356 | 1.338 | 1.258 | 1.345 1.35 1.253 1.241
26 1.551 1.682 | 1.609 | 1.514 1.471 1.474 | 1.517 | 1.531 | 1.537 | 1.541 1.569 1.525
27 1.313 1.204 1.043 1.155 1.046 1.046 0.907 1.25 1.207 1.196 1.032 1.149
28 2.308 2.241 2.269 2.177 2.317 2.333 2.106 2.422 2.332 2.335 2.202 2.158
29 1.636 1.715 1.431 1.528 1.88 1.85 1.682 1.821 1.611 1.613 1.459 1.545
30 4.309 4.109 4.082 4.151 3.893 3.906 3.846 4.069 3.909 3.916 4.224 4.036
31 3.691 3.54 3.589 3.545 3.574 3.569 3.664 3.552 3.486 3.485 3.752 3.559
32 2.742 3.086 2.83 2.99 2.835 2.837 2.863 2.864 2.838 2.839 2.963 3.021
33 4.436 4.984 4.568 5.076 5.019 5.051 5.64 5.087 5.005 4.998 4.644 5.091
34 2.197 2.481 2.383 2.486 2.554 2.538 3.076 2.23 2.583 2.587 3.517 2.401
35 4.456 | 4.472 4.38 4.442 | 4.251 | 4.219 | 4.414 | 4.441 | 4.273 | 4.258 4.489 4.485
36 3.651 3.557 3.774 3.741 3.538 3.561 3.911 3.596 3.683 3.682 3.674 3.748
37 3.104 3.295 3.008 3.34 3.264 3.273 3.517 3.137 3.235 3.234 3.316 3.3
38 5.369 5.596 5.185 5.21 5.336 5.358 5.439 5.433 5.534 5.521 5.215 5.295
39 5.402 5.45 5.497 5.361 5.356 5.348 5.412 5.341 5.248 5.266 5.491 5.463
40 3.642 3.397 4.119 4.039 3.504 3.52 3.937 3.912 3.535 3.543 4.056 4.012
41 3.941 3.765 4.847 4.038 4.033 4.044 3.932 4.349 4.059 4.063 4.369 4.01
42 3.664 3.96 3.992 3.956 3.92 3.908 3.541 4.008 3.788 3.774 3.884 3.873
43 2.901 2.651 2.988 2.677 2.68 2.674 2.681 2.789 2.683 2.676 2.831 2.707
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Continuacion.....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
44 2.985 2.416 2.901 2.68 2.45 2.46 2.619 2.804 2.586 2.593 2.998 2.743
45 2.942 2.685 2.95 2.692 2.636 2.63 2.576 2.813 2.642 2.641 2.945 2.776
46 3.308 2.895 3.15 3.274 3.046 3.061 3.282 3.114 3.135 3.136 3.183 3.238
47 3.946 | 4.072 4.1 4.003 | 4.102 | 4.102 | 3.847 | 4.059 | 4.072 | 4.069 3.943 3.937
438 4.535 4.32 4.256 4.317 4.361 4.39 4.506 4.235 4.25 4.251 4.492 4.294
49 5.152 4.707 4.988 4.987 4.926 4.935 5.446 4.897 4.981 4.963 5.391 5.08
50 3.403 3.168 3.287 3.224 2.963 2.988 3.424 3.24 3.085 3.097 3.202 3.25
ol 3.808 3.781 3.962 3.733 3.589 3.587 3.943 3.601 3.668 3.676 3.82 3.692
52 1.055 1.281 1.373 1.345 1.288 1.283 1.321 1.223 1.354 1.362 1.279 1.388
53 4.726 4.587 4.36 4.66 4.621 4.637 4.959 4.607 4.694 4.697 4.621 4.766
54 2.552 2.231 2.361 2.748 2.406 2.426 2.428 2.657 2.393 2.394 2.285 2.676
55 6.075 5.034 6.013 5.674 5.281 5.309 5.891 5.86 5.306 5.302 5.912 5.68
56 1.572 1.858 1.493 1.707 1.822 1.797 1.474 1.766 1.75 1.749 1.34 1.682
57 1.981 2.261 2.236 2.313 2.263 2.247 1.766 2.289 2.35 2.333 2.041 2.255
58 1.597 1.68 1.539 1.761 1.602 1.599 1.437 1.842 1.596 1.601 1.31 1.722
59 1.403 1.622 1.564 1.689 1.661 1.651 1.7 1.719 1.647 1.642 1.475 1.62
60 1.247 1.349 1.388 1.338 1.294 1.308 1.406 1.512 1.289 1.298 1.353 1.397
61 2.281 1.97 2.129 2.06 1.871 1.856 2.383 2.109 1.923 1.929 2.37 2.016
62 1.023 1.224 1.273 1.289 1.209 1.222 1.268 1.354 1.237 1.238 0.962 1.276
63 3.936 3.979 4.105 4.07 3.884 3.874 4.082 4.083 3.816 3.819 4.126 4.056
64 2.047 2.055 1.828 1.969 2.083 2.055 2.15 2.007 2.069 2.066 1.965 2.006
65 1.728 1.704 1.686 1.69 1.763 1.749 2.029 1.732 1.581 1.577 1.84 1.788

53



Continuacion....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
66 1.485 1.352 1.299 1.174 1.261 1.249 1.431 1.282 1.233 1.237 1.361 1.165
67 3.471 3.488 3.553 3.38 3.168 3.164 3.678 3.522 3.305 3.311 3.605 3.435
68 2.220 2.803 2.463 2.47 2.636 2.63 3.317 2.916 2.574 2.561 2.467 2.594
69 1.244 1.405 | 1.114 | 1.169 | 1.231 1.234 | 0978 | 1.291 | 1.221 1.229 1.07 1.193
70 2.032 2.22 2.04 1.997 2.146 2.154 2.266 1.94 2.152 2.156 2.24 2.037
71 1.889 2.698 2.072 2.037 2.277 2.253 2.151 1.905 2.327 2.332 2.869 2.137
72 3.268 2.802 3.115 2.947 2.971 2.969 2.927 2.992 2.965 2.956 3.116 3.086
73 5.550 5.489 5.652 5.835 5.598 5.618 5.29 5.789 5.856 5.846 5.8 5.707
74 2.139 2.254 2.299 2.211 2.326 2.318 2.502 2.281 2.313 2.31 3.017 2.249
75 2.532 2.776 2.56 2.615 2.759 2.772 2.52 2.57 2.778 2.786 2.592 2.604
76 4.146 | 4.149 | 4.114 | 4.079 | 4.175 | 4.193 | 4.279 4.01 3.999 | 3.995 4.351 4.042
77 3.043 2.384 2.633 2.634 2.415 2.421 2.527 2.573 2.605 2.601 2.725 2.514
78 6.182 4.6017 5.86 4.752 4.747 4.738 4.724 5.006 5.08 5.081 6.093 4.847
79 2.507 2.499 2.616 2.308 2.426 2.422 2.342 2.432 2.526 2.536 2.882 2.323
80 4.266 4.013 4.334 4.284 4.17 4.167 3.889 4.288 4.168 4.155 4.174 4.254
81 3.063 3.017 3.213 3.192 3.125 3.153 3.087 3.098 3.279 3.278 3.367 3.189
82 2.823 3.237 2.905 3.028 3.195 3.169 2.983 3.268 3.139 3.128 2.825 3.018
83 4.376 4.498 4.509 4.53 4.467 4.492 4.168 4.791 4.53 4.526 4.314 4.484
84 2.431 2.863 2.747 2.838 2.661 2.671 3.003 2.651 2.882 2.886 3.309 2.834
85 2.222 2.479 2.522 2.453 2.43 2.414 2.386 2.381 2.484 2.488 2.325 2.434
86 2.295 2.238 2.024 2.071 2.119 2.124 2.168 2.185 2.094 2.094 2.272 1.993
87 2.402 2.155 2.23 2.229 2.131 2.127 2.077 2.308 2.069 2.07 2.09 2.185




Continuacion....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
88 1.969 1.733 1.741 1.68 1.489 1.463 1.737 1.71 1.426 1.43 1.705 1.659
89 3.022 3.091 3.258 3.122 3.007 3.009 3.21 3.348 3.009 3.008 3.182 3.184
90 2.334 2.188 2.283 2.298 2.189 2.186 2.194 2.175 2.175 2.175 2.275 2.226
91 3.671 3.543 3.569 3.588 3.526 3.528 3.469 3.624 3.447 3.452 3.567 3.525
92 2.131 2.186 2.381 2.434 2.247 2.267 2.462 2.298 2.301 2.299 2.422 2.345
93 1.088 1.121 1.174 1.162 1.112 1.119 1.191 0.98 1.117 1.113 1.173 1.108
94 0.850 1.009 1.022 1.046 1.126 1.121 1.217 1.123 0.935 0.926 1.133 1.065
95 1.289 1.558 1.4 1.38 1.578 1.567 1.501 1.309 1.556 1.554 1.649 1.428
96 4.056 4.068 4.149 4.141 4.046 4.046 4.113 4.142 4.088 4.085 4.354 4.204
97 2.708 2.533 2.439 2.516 2.605 2.586 2.61 2.471 2.732 2.726 2.728 2.531
98 2.489 2.579 2.337 2.494 2.641 2.643 2.426 2.501 2.679 2.674 2.504 2.579
99 3.055 2.917 3.068 3.085 2.937 2.953 3.043 2.887 3.071 3.07 3.086 3.108
100 1.842 1.709 | 1.762 | 1.835 | 1.791 1.795 | 1.749 | 1.756 | 1.925 | 1.925 1.847 1.802
101 2.393 2.383 2.192 2.098 2.413 2.416 2.121 2.17 2.32 2.319 2.343 2.177
102 5.284 5.477 5.414 5.611 5.404 5.404 5.677 5.901 5.457 5.471 5.562 5.536
103 6.663 6.505 6.584 6.469 0.546 6.565 6.333 0.654 6.762 0.77 6.473 6.577
104 5.917 5.905 5.993 5.942 5.961 5.978 6.016 5.902 6.074 6.063 S.777 5.894
105 4.637 4.852 4.911 4.921 4.871 4.855 4.814 4.895 4.789 4.79 4.831 4.905
106 4.899 4.929 5.064 5.099 4.985 5.01 5.177 5.088 5.052 5.047 5.095 4.976
107 6.855 0.872 6.712 0.724 6.837 6.861 6.496 6.669 7.048 7.042 6.701 6.803
108 5.146 5.423 5.239 5.3 5.284 5.283 5.086 5.28 5.37 5.371 5.084 5.222
109 4.771 4.597 | 4.448 4.47 4.537 | 4.539 | 4.265 4.44 4.494 | 4.495 4.402 4.396

55



Continuacion....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
110 4.816 5.134 | 5.129 | 4.834 | 4.991 4.977 | 4.915 4.94 4.898 | 4.904 4.894 4.862
111 3.549 3.863 | 3.566 3.64 3.869 | 3.878 | 3.872 3.89 3.85 3.845 3.737 3.71
112 4.464 4.394 | 4.423 | 4.302 | 4.269 | 4.292 | 4.558 | 4.292 | 4.322 | 4.322 4.455 4.203
113 4.545 4.426 | 4.645 | 4.626 | 4.575 | 4.581 4.714 | 4.585 4.58 4.571 4.863 4.647
114 4.949 5.087 4.99 4956 | 4.958 | 4.981 | 4.921 | 4.954 | 4.983 | 4.974 4.866 4.889
115 11.915 | 9.416 | 9.261 | 9.637 | 11.174 | 11.276 | 10.599 | 11.368 | 10.139 | 10.149 | 8.828 9.911
116 5.821 5.571 | 5.554 | 5.646 | 5.693 5.714 | 5.356 | 5.742 | 5.655 5.67 5.507 5.619
117 5.313 4498 | 4.522 | 4.562 | 4.768 | 4.798 4.34 5.05 4.839 | 4.834 4.339 4.507
118 5.166 5.406 | 5.434 5.35 5.731 5.752 | 5.658 | 5.351 | 5.604 | 5.613 5.494 5.422
119 5.336 5.146 | 5.077 | 5.126 | 5.472 5.489 | 5.066 | 5.203 | 5.273 | 5.277 5.131 5.111
120 4.610 4.984 | 4.972 | 4.787 5.234 5.309 5.402 | 4.831 5.314 | 5.322 4.843 4.777
121 4.993 4.599 | 4.722 | 4.588 4.865 | 4.891 4.871 4.951 | 4.808 | 4.815 4.814 4.588
122 4.027 4.327 | 4.465 | 4.542 4.315 | 4.306 | 4.231 4.442 | 4.331 4.332 4.393 4.514
123 3.079 3.296 | 3.115 | 3.297 | 3.323 | 3.309 | 3.167 | 3.269 | 3.227 | 3.242 3.207 3.291
124 3.680 3.795 | 3.724 4.04 3.883 | 3.872 | 3.596 | 3.944 | 3.808 | 3.817 3.811 4.002
125 4.283 4426 | 4.572 | 4.661 4.408 4.4 4.639 | 4.448 | 4.365 | 4.363 4.481 4.589
126 3.232 3.552 | 3.639 | 3.682 | 3.559 | 3.556 | 3.616 | 3.475 | 3.572 | 3.576 3.71 3.64
127 4.418 4.238 | 4.365 | 4.304 | 4.249 | 4.266 | 4.367 | 4.359 | 4.296 4.29 4.474 4.17
128 4.773 5.155 | 4.978 | 4.992 5.049 5.05 4.83 4.88 5.047 | 5.055 4.884 5.096
129 4.940 5.261 | 4.815 | 4.878 5.058 5.044 | 4.719 | 4.952 | 5.069 | 5.068 4.759 4.974
130 3.132 3.636 3.48 3.633 | 3.713 | 3.742 | 3.542 | 3.674 | 3.701 3.7 3.354 3.679
131 5.792 5.96 5.643 | 5.729 5.848 5.845 | 5.644 | 5.699 | 5.769 | 5.769 5.56 5.672
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Continuacion....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
132 5.580 5.986 5.759 5.729 5.868 5.871 5.831 5.712 5.86 5.869 5.733 5.808
133 5.581 5.612 5.674 5.628 5.458 5.465 5.474 5.477 5.533 5.531 5.336 5.599
134 4.903 5.057 5.079 4.972 5.053 5.059 4.823 4.954 5.047 5.05 4.909 4.881
135 4.369 | 4.213 | 4.077 | 4.135 | 4.237 | 4.245 | 4.318 4.15 4.212 | 4.214 4.347 4.183
136 3.885 3.986 3.843 3.957 4.063 4.069 4.028 3.937 4.044 4.035 3.772 3.906
137 5.329 5.118 5.289 5.105 5.292 5.318 5.305 5.282 5.244 5.246 5.216 5.118
138 3.860 4.174 3.972 3.989 4.225 4.239 3.983 3.953 4.166 4.163 4.039 3.994
139 3.820 3.899 3.874 3.902 3.904 3.922 3.834 3.926 3.934 3.931 3.921 3.863
140 3.999 3.732 3.601 3.741 3.782 3.785 3.686 3.711 3.786 3.782 3.753 3.72
141 2.063 1.99 2.225 2.075 1.985 1.988 2.178 1.869 2.121 2.124 2.284 2.035
142 3.209 3.026 2.99 2.919 2.971 2.96 3.115 2.961 3.045 3.042 2.977 2.93
143 3.838 3.645 3.709 3.682 3.784 3.774 3.768 3.835 3.76 3.763 3.587 3.721
144 4.040 3.756 3.867 3.915 3.703 3.725 4.294 3.909 3.76 3.763 4.059 3.856
145 2.112 2.134 2.291 2.057 2.063 2.047 2.357 2.082 2.108 2.113 2.405 2.117
146 3.497 3.664 3.336 3.568 3.608 3.611 3.743 3.568 3.641 3.636 3.558 3.483
147 3.156 2.985 2.811 2.96 3.015 3.026 3.11 2.98 3.041 3.047 2.949 2.909
148 2.415 2.681 2.63 2.501 2.403 2.391 2.395 2.412 2.544 2.549 2.603 2.536
149 2.995 2.64 2.801 2.767 2.632 2.631 3.055 2.77 2.824 2.816 2.825 2.726
150 2.943 2.865 3.126 2.931 2.773 2.76 2.949 2.944 2.887 2.886 3.004 2.989
151 1.904 2.133 2.186 2.097 1.942 1.958 2.195 1.941 2.095 2.097 2.81 2.092
152 2.069 2.351 2.432 2.346 2.164 2.158 2.308 2.224 2.298 2.294 2.497 2.268
153 3.433 3.494 3.456 3.352 3.395 3.383 3.299 3.316 3.364 3.355 3.342 3.282
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Continuacion....

N Kjeldahl lequalpl|equa2pliequa3pl|equadpl lequaS5pl equabpl equa7pl equa8pl equadpl|equalOpl|equallpl
154 3.763 3.67 3.76 3.754 3.653 3.64 3.542 3.753 3.595 3.587 3.697 3.709
155 3.271 3.341 3.117 3.223 3.279 3.261 3.394 3.199 3.187 3.18 3.293 3.208
156 4.088 | 4.311 | 4.152 | 4.308 | 4.261 | 4.264 | 4.243 | 4.264 | 4.254 | 4.268 4.325 4.294
157 3.642 3.796 3.566 3.77 3.694 3.706 3.647 3.686 3.576 3.573 3.536 3.658
158 2.983 2.877 3.063 3.163 2.984 2.993 2.992 3.074 2.9 2.898 3.06 3.046
159 5.456 5.089 5.214 5.219 5.423 5.477 5.353 5.267 5.16 5.162 S5.111 5.181
160 3.362 3.048 3.427 3.432 3.136 3.147 3.213 3.269 3.094 3.083 3.153 3.334
161 2.362 1.926 2.257 1.975 2.004 1.987 1.995 1.948 1.922 1.916 2.16 1.93
162 4.305 3.927 4.235 4.087 4.165 4.167 4.106 4.19 4.101 4.096 4.205 4.044
163 2.372 2.246 2.605 2.328 2.346 2.34 2.537 2.289 2.217 2.225 2.535 2.338
164 5.814 5.426 5.615 5.7 5.542 5.534 5.541 5.68 5.49 5.49 5.582 5.68
165 6.209 5.237 5.145 5.895 5.79 5.829 6.221 6.188 5.827 5.827 5.916 5.941
166 5.401 5.03 5.336 5.158 5.09 5.085 5.186 5.259 5.015 5.021 5.3 5.168
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Anexo 3 Valores esperados (Kjeldahl) y predichos (NIRS) en validacion

utilizando la metodologia de dosificacion

Valores Observados

CG MCOL 2459

5-79(% de (% de Valores

muestra) muestra) esperados Ecual EcuaS Ecua7 EcualO
100 0 1,2 1,011 1,009 0,599 0,646
25 25 2,75 2,483 2,653 2,252 2,016
50 50 4,3 4,042 4,171 3,91 3,591
75 75 5,85 5,699 5,787 5,6 5,404
0 100 7,4 7,474 7,324 7,197 6,852
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Anexo 4 Valores esperados (Kjeldahl) y predichos (NIRS) en validacion

simple.
Valores observados
# de Valores
muestra esperados ecua 1 ecua 5 ecua 7 ecua 10

1 6,73 6,56 6,70 6,08 5,42

2 1,04 0,97 1,16 0,46 0,66

3 3,94 3,48 3,75 3,21 2,73

4 4,30 4,31 4,97 4,73 4,64

5 4,14 4,06 4,35 3,71 3,45

6 1,46 1,82 1,73 1,12 1,07

7 3,58 3,45 3,65 2,96 2,50

8 2,72 2,34 2,41 2,36 2,41

9 3,67 2,83 3,42 2,05 2,48
10 2,11 1,94 2,27 1,45 1,67
11 1,05 1,22 1,79 1,37 2,04
12 2,65 2,52 2,84 2,31 2,47
13 3,18 2,43 2,61 2,15 1,91
14 2,49 2,50 2,72 2,45 2,35
15 2,24 2,19 2,15 1,82 2,04
16 3,96 3,17 3,37 2,99 2,66
17 3,75 3,62 3,91 2,94 2,73
18 2,19 1,96 2,17 1,10 1,49
19 1,05 0,97 1,15 0,37 1,00
20 4,92 4,40 4,62 3,97 3,82
21 1,20 1,08 1,12 0,54 0,86
22 3,60 3,23 3,54 2,31 2,59
23 1,08 0,65 0,86 0,31 0,01
24 1,35 1,63 1,73 1,08 1,30
25 5,23 4,98 5,06 4,49 4,24
26 3,59 3,47 3,60 2,97 2,82
27 1,30 1,49 2,16 1,87 2,31
28 4,29 4,04 4,29 3,71 3,38
29 5,18 5,03 5,51 4,85 4,50
30 2,91 1,57 1,67 1,16 1,32
31 7,40 7,47 7,32 7,20 6,85
32 6,39 6,10 6,32 5,71 5,53
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Anexo 5 Salidas S.A.S de las validaciones para las ecuaciones

seleccionadas.

VALI DACI ON DE MUESTRAS PARA ESTI VACI ON DE PROTEI NA POR NIR CON 30
ANALI SI' S DE CORRELACI ON LI NEAL

MUESTRAS ( PJVALN30. SAS)

The CORR Procedure
5 Variabl es: Kj el dhal NI REql NI REq5

Sinple Statistics

Vari abl e N Mean Std Dev Sum
Kj el dhal 32 3. 03000 1. 49363 90. 90000
NI REq1 32 2.79700 1. 42423 83. 91000
NI REq5 32 3. 04267 1. 45725 91. 28000
NI REq7 32 2.42967 1. 46515 72. 89000
NI REq10 32 2.42900 1. 25388 72. 87000

Pearson Correl ati on Coefficients,
Prob > |r| under HO: Rho=0

Kj el dhal NI REq1 NI REQ5

Kj el dhal 1. 00000 0.98 0.99
<. 0001 <. 0001
NI REq1l 0.98 1. 00000 0.99168
<. 0001 <. 0001
NI REq5 0.99 0.99168 1. 00000

<. 0001 <. 0001

NI REq7 0. 96 0. 97597 0. 98157
<. 0001 <. 0001 <. 0001
NI REq10 0.93 0. 94981 0. 96826
<. 0001 <. 0001 <. 0001

NIREq7 NI REQ10

M ni mum
1. 04000
0. 65000
0. 86000

0. 31000
0. 01000

N = 30

NI REq7

0.96
<. 0001

0. 97597
<. 0001

0. 98157
<. 0001

1. 00000

0.98023
<. 0001

Maxi mum
6. 73000
7.47000
7.32000

7.20000
6. 80000

NI REG10

0.93
<. 0001

0. 94981
<. 0001

0. 96826
<. 0001

0. 98023
<. 0001

1. 00000
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VALI DACI ON DE MUESTRAS PARA ESTI MACI ON DE PROTEI NA POR NI R CON 32 MUESTRAS
ANALI SI' S DE REGRESI ON LI NEAL PARA LA ECUACI ON 1

Nunber of Observations Read 32
Nunber of Cbservations Used 32

Anal ysi s of Variance

Sum of Mean
Sour ce DF Squar es Squar e F Val ue Pr > F
Model 1 61. 07958 61. 07958 472. 80 <. 0001
Error 28 3.61722 0.12919
Corrected Tot al 29 64. 69680
Root MSE 0. 35943 R- Squar e 0. 9633
Dependent Mean 3. 03000 Adj R Sq 0.9421
Coef f Var 11. 86222
Parameter Estinates
Par anet er St andar d
Vari abl e DF Esti mate Error t Val ue Pr > |t
I nt ercept 1 0.17989 0. 14658 1.23 0. 2300
NI REq1l 1 1.01899 0. 04686 21.74 <. 0001
Dependent Predi ct ed
os NI REq1 Vari abl e Val ue Resi dua
1 6. 56 6. 7300 6. 8645 -0. 1345
2 0.97 1. 0400 1.1683 -0.1283
3 3.48 3. 9400 3.7260 0. 2140
4 4.31 4. 3000 4.5717 -0.2717
5 4.06 4.1400 4.3170 -0.1770
6 1.82 1. 4600 2.0344 -0.5744
7 3.45 3. 5800 3.6954 -0.1154
8 2.34 2.7200 2.5643 0. 1557
9 2.83 3.6700 3. 0636 0. 6064
10 1.94 2.1100 2. 1567 -0. 0467
11 1.22 1. 0500 1.4231 -0.3731
12 2.52 2. 6500 2. 7477 -0.0977
13 2.43 3. 1800 2. 6560 0. 5240
14 2.5 2. 4900 2.7274 -0.2374
15 2.19 2. 2400 2.4115 -0.1715
16 3.17 3. 9600 3.4101 0. 5499
17 3.62 3. 7500 3. 8686 -0.1186
18 1.96 2.1900 2.1771 0.0129
19 0.97 1. 0500 1.1683 -0.1183
20 4.4 4.9200 4.6634 0. 2566
21 1.08 1.2000 1.2804 -0.0804
22 3.23 3. 6000 3.4712 0.1288
23 0. 65 1. 0800 0. 8422 0. 2378
24 1.63 1. 3500 1. 8408 -0.4908
25 4.98 5. 2300 5. 2545 -0. 0245
26 3.47 3. 5900 3.7158 -0.1258
27 1.49 1. 3000 1.6982 -0.3982
28 4.04 4. 2900 4.2966 -0. 006602
29 5. 03 5. 1800 5. 3054 -0.1254
30 1.57 2.9100 1.7797 1.1303
31 7.47 7. 4000
32 6. 10 6. 3900
Sum of Residual s 0
Sum of Squared Residual s 3.61722
Predi ct ed Residual SS (PRESS) 4.05175
Test 1 Results for Dependent Variable Kjel dha
Mean
Sour ce DF Squar e F Val ue Pr > F
Nurrer at or 1 0. 02121 0.16 0.6884
Denoni nat or 28 0.12919
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VALI DACI ON DE MUESTRAS PARA ESTI MACI ON DE PROTEI NA POR NI R CON 32 MUESTRAS
ANALI SI'S DE REGRESI ON LI NEAL PARA LA ECUACI ON 5

Nunber of Cbservations Read 32
Nunber of Observations Used 32

Anal ysi s of Variance

Sum of Mean
Sour ce DF Squar es Squar e F Val ue Pr > F
Model 1 59. 84605 59. 84605 345. 45 <. 0001
Error 28 4.85075 0.17324
Corrected Tot al 29 64. 69680
Root MSE 0. 41622 R- Squar e 0. 9698
Dependent Mean 3. 03000 Adj R Sq 0.9623
Coeff Var 13. 73671
Par anet er Estimates
Par amet er St andard
Vari abl e DF Esti mat e Error t Val ue Pr > |t
I nter cept 1 0. 03057 0.17838 0.17 0. 8651
NI REQ5 1 0. 98579 0. 05304 18. 59 <. 0001
Dependent Predi ct ed
os NI REQ5 Vari abl e Val ue Resi dua
1 6.7 6. 7300 6. 6354 0. 0946
2 1.16 1. 0400 1.1741 -0.1341
3 3.75 3. 9400 3.7273 0. 2127
4 4.97 4. 3000 4.9299 -0.6299
5 4.35 4.1400 4.3188 -0.1788
6 1.73 1. 4600 1.7360 -0. 2760
7 3.65 3. 5800 3. 6287 -0. 0487
8 2.41 2.7200 2. 4063 0. 3137
9 3.42 3. 6700 3. 4020 0. 2680
10 2.27 2.1100 2.2683 -0.1583
11 1.79 1. 0500 1.7951 -0. 7451
12 2.84 2. 6500 2.8302 -0.1802
13 2.61 3. 1800 2.6035 0.5765
14 2.72 2. 4900 2.7119 -0. 2219
15 2.15 2. 2400 2.1500 0. 0900
16 3.37 3. 9600 3. 3527 0. 6073
17 3.91 3. 7500 3. 8850 -0.1350
18 2.17 2.1900 2.1697 0. 0203
19 1.15 1. 0500 1.1642 -0. 1142
20 4.62 4.9200 4.5849 0. 3351
21 1.12 1. 2000 1. 1347 0. 0653
22 3.54 3. 6000 3.5203 0. 0797
23 0. 86 1. 0800 0.8784 0. 2016
24 1.73 1. 3500 1. 7360 -0. 3860
25 5. 06 5. 2300 5.0187 0.2113
26 3.6 3.5900 3.5794 0. 0106
27 2.16 1. 3000 2.1599 -0.8599
28 4.29 4.2900 4.2596 0. 0304
29 5.51 5. 1800 5. 4623 -0.2823
30 1. 67 2.9100 1.6768 1.2332
31 7.32 7.4000
32 6.32 6. 3900
Sum of Residual s 0
Sum of Squared Residual s 4.85075
Predi ct ed Residual SS (PRESS) 5. 49367
Test 1 Results for Dependent Variable Kjel dha
Mean
Sour ce DF Squar e F Val ue Pr > F
Nuner at or 1 0. 01244 0. 07 0. 7907
Denoni nat or 28 0.17324
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VALI DACI ON DE MUESTRAS PARA ESTI MACI ON DE PROTEI NA POR NI R CON 32 MUESTRAS
ANALI SI'S DE REGRESI ON LI NEAL PARA LA ECUACI ON 7

Nunber of Cbservations Read 32
Nunber of Observations Used 32

Anal ysi s of Variance

Sum of Mean
Sour ce DF Squar es Squar e F Val ue Pr > F
Model 1 57. 13047 57.13047 211. 42 <. 0001
Error 28 7.56633 0.27023
Corrected Tot al 29 64. 69680
Root MSE 0.51983 R- Squar e 0. 8830
Dependent Mean 3. 03000 Adj R Sq 0.8789
Coef f Var 17.15619
Par aneter Estimates
Par amet er St andard
Vari abl e DF Esti mat e Error t Val ue Pr > |t
I nt ercept 1 0. 70245 0. 18610 3.77 0. 0008
NI REq7 1 0. 95797 0. 06588 14. 54 <. 0001
Dependent Predi ct ed
os NI REQ7 Vari abl e Val ue Resi dua
1 6. 08 6. 7300 6. 5269 0. 2031
2 0. 46 1. 0400 1.1431 -0.1031
3 3.21 3. 9400 3.7775 0. 1625
4 4.73 4. 3000 5. 2337 -0.9337
5 3.71 4.1400 4. 2565 -0. 1165
6 1.12 1. 4600 1.7754 -0.3154
7 2.96 3. 5800 3. 5380 0. 0420
8 2.36 2.7200 2.9633 -0.2433
9 2.05 3.6700 2.6663 1. 0037
10 1.45 2.1100 2.0915 0.0185
11 1.37 1. 0500 2.0149 -0.9649
12 2.31 2. 6500 2.9154 -0. 2654
13 2.15 3. 1800 2.7621 0.4179
14 2.45 2. 4900 3. 0495 -0.5595
15 1.82 2. 2400 2. 4460 -0.2060
16 2.99 3. 9600 3. 5668 0. 3932
17 2.94 3. 7500 3.5189 0. 2311
18 1.1 2.1900 1.7562 0. 4338
19 0. 37 1. 0500 1. 0569 -0. 006901
20 3.97 4.9200 4.5056 0.4144
21 0. 54 1.2000 1.2198 -0.0198
22 2.31 3. 6000 2.9154 0. 6846
23 0.31 1. 0800 0.9994 0. 0806
24 1.08 1. 3500 1.7371 -0.3871
25 4.49 5. 2300 5. 0037 0. 2263
26 2.97 3. 5900 3.5476 0.0424
27 1.87 1. 3000 2.4939 -1.1939
28 3.71 4. 2900 4. 2565 0. 0335
29 4.85 5. 1800 5. 3486 -0. 1686
30 1.16 2.9100 1.8137 1.0963
31 7.2 7. 4000
32 5.71 6. 3900
Sum of Residual s 0
Sum of Squared Residual s 7.56633
Predi ct ed Residual SS (PRESS) 8.51334
Test 1 Results for Dependent Variabl e Kjel dha
Mean
Sour ce DF Squar e F Val ue Pr > F
Nurrer at or 1 0. 10997 0.41 0. 5287
Denomi nat or 28 0.27023
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VALI DACI ON DE MUESTRAS PARA ESTI MACI ON DE PROTEI NA POR NI R CON 32 MJUESTRAS
ANALI SI' S DE REGRESI ON LI NEAL PARA LA ECUACI ON 10

Nunber of Observations Read 32
Nunber of Cbservations Used 32

Anal ysi s of Variance

Sum of Mean
Sour ce DF Squar es Squar e F Val ue Pr > F
Model 1 53. 06260 53. 06260 127.71 <. 0001
Error 28 11. 63420 0. 41551
Corrected Tot al 29 64. 69680
Root MSE 0. 64460 R- Squar e 0. 8202
Dependent Mean 3. 03000 Adj R Sq 0. 8138
Coef f Var 21.27388
Parameter Estinates
Par amet er St andar d
Vari abl e DF Esti mate Error t Val ue Pr > |t
I nt ercept 1 0. 40961 0. 26003 1.58 0.1264
NI REq10 1 1.07879 0. 09546 11. 30 <. 0001
Dependent Predi cted
os NI REq10 Vari abl e Val ue Resi dua
1 5.42 6. 7300 6. 2567 0.4733
2 0. 66 1. 0400 1.1216 -0.0816
3 2.73 3. 9400 3. 3547 0. 5853
4 4.64 4. 3000 5.4152 -1.1152
5 3.45 4.1400 4.1314 0. 008552
6 1.07 1. 4600 1.5639 -0.1039
7 2.5 3. 5800 3. 1066 0.4734
8 2.41 2.7200 3. 0095 -0.2895
9 2.48 3.6700 3. 0850 0. 5850
10 1.67 2.1100 2.2112 -0.1012
11 2.04 1. 0500 2.6103 -1.5603
12 2.47 2.6500 3.0742 -0.4242
13 1.91 3. 1800 2.4701 0. 7099
14 2.35 2. 4900 2.9448 -0. 4548
15 2.04 2.2400 2.6103 -0.3703
16 2.66 3. 9600 3.2792 0. 6808
17 2.73 3. 7500 3. 3547 0. 3953
18 1.49 2.1900 2.0170 0.1730
19 1 1. 0500 1.4884 -0.4384
20 3.82 4.9200 4.5306 0. 3894
21 0. 86 1.2000 1.3374 -0.1374
22 2.59 3. 6000 3.2037 0. 3963
23 0.01 1. 0800 0. 4204 0. 6596
24 1.3 1. 3500 1.8120 -0.4620
25 4.24 5. 2300 4.9837 0. 2463
26 2.82 3. 5900 3.4518 0. 1382
27 2.31 1. 3000 2.9016 -1.6016
28 3.38 4. 2900 4. 0559 0. 2341
29 4.5 5. 1800 5.2642 -0.0842
30 1.32 2.9100 1.8336 1.0764
31 6. 85 7. 4000
32 5. 53 6. 3900
Sum of Residual s 0
Sum of Squared Residual s 11. 63420
Predi ct ed Residual SS (PRESS) 13. 26869
Test 1 Results for Dependent Variable Kjel dha
Mean
Sour ce DF Squar e F Val ue Pr > F
Nurrer at or 1 0. 28307 0. 68 0.4161
Denoni nat or 28 0. 41551
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