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Glosario
BSFL: Black Soldier Fly Larvae (larva de mosca soldado negra)
NIRS: Near Infreared Spectroscopy (espectroscopia del infrarrojo cercano)
PLSR: Partial Least Squares Regression (regresion por minimos cuadrados parciales)
RPD: Ratio of Performance to Deviation (raz6n entre el rendimiento y la desviacion)
SD: Standard Deviation (desviacion estandar)
SEC: Standard Error of Calibration (error estandar de calibracion)
SECV: Standard Error of Cross Validation (error estdndar de validacion cruzada)
SEP: Standard Error of Prediction (error estandar de prediccion)
SNVT: Standard Normal Variate Transformation (transformacion a variable normal estandar)

VL: Variable Latente



PREDICCION BROMATOLOGICA DE LARVA DE MOSCA SOLDADO POR NIRS 12

Resumen

Titulo: Implementacion de una técnica quimiométrica rapida empleando NIRS para la

prediccion de propiedades bromatologicas en larva de mosca soldado negra’
Autores: Julian Esteban Martinez Leon, Juan Diego Herndndez Franco™

Palabras Clave: Larva de mosca soldado negra, NIRS, Propiedades bromatolégicas,
Quimiometria, Figuras de mérito.

Descripcion: La larva de mosca soldado negra (Hermetia illucens) es un insecto que ha despertado
interés en los ultimos afios, debido a su alto contenido de proteina y por su increible capacidad de
bioconversion. En la industria alimentaria, esta larva tiene que pasar por control de calidad
cuantificando los diferentes macronutrientes que la componen, para esto se emplea el andlisis
bromatologico por quimica hiimeda, el cual trae consigo el uso de métodos de analisis
demandantes de tiempo y recursos quimicos nocivos para la salud y el medio ambiente. De esta
forma, este trabajo tiene como objetivo desarrollar un método de prediccion de macronutrientes
por medio de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) en larva de mosca soldado negra, técnica
que se caracteriza por ser rapida y amigable con el medio ambiente.

La metodologia se divide en tres partes: calibracion de modelos con y sin pretratamiento;
prediccion de los macronutrientes y evaluacion de desempefio de los modelos. Los resultados de
este estudio mostraron errores de calibracion y validacion cruzada (SEC y SECV) menores a 1%
para todos los modelos; asi mismo, mostraron coeficientes de determinacion (R?) cercanos a 0.9,
indicando que la calibracion de los modelos fue buena. Al estudiar la capacidad predictiva de los
modelos se obtuvieron errores de prediccion (SEP) menores al 3% y razon entre el rendimiento y
la desviacion (RPDp) para los modelos de proteina excelentes (RPDp > 3), con capacidad de
prediccion cuantitativa aproximada para humedad y grasa (2 < RPDp < 2.5), y modelos de
prediccion poco fiables para fibra (RPDp <1.5).

De lo anterior se concluyo que de los diferentes modelos estudiados el tnico con prediccion precisa
es proteina. En contraste, los otros modelos calibrados de grasa, humedad y fibra presentaron
deficiencia debido a la falta de informacién espectral importante fuera del rango de infrarrojo
trabajado. Por lo que es recomendable realizar modelos que cubran la mayor parte del espectro
NIR para tener mejores resultados.

* Trabajo de Grado

** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria Quimica. Programa académico.
Director: Luis Javier Lopez Giraldo. Ph.D in en Quimica, bioquimica y ciencia de los alimentos.
Codirector: Arley René Villamizar Jaimes. MSc en Ciencias y Tecnologias Ambientales

Tutor: Andrés A. Camargo. Bidlogo
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Abstract
Title: Implementation of a rapid chemometric method using NIRS for the prediction of
bromatological properties in black soldier fly larvae”
Author(s): Julian Esteban Martinez Leon, Juan Diego Hernandez Franco™
Key Words: Black soldier fly larvae, NIRS, bromatological properties, chemometrics, figures of
merit.

Description: The black soldier fly larvae (Hermetia illucens) has been an important insect in
recent years, due to its high protein content and its amazing bioconversion capacity, being helpful
in the treatment of organic waste. In food industry, this larva must have quality control,
through the quantification of its different macronutrients that compose it, for this is used in
bromatological analysis through wet chemistry, which uses analytical methods that demand time
and harmful resources for the environment. In this way, this research has the objective of develop
a predictive method of bromatological properties by near infrared spectroscopy (NIRS) in black
soldier fly larvae, being a fast technique and eco-friendly.

The methodology is divided into three parts: model calibration with and without pretreatment,
prediction of macronutrients and performance evaluation of models. The results of this research
showed calibration and cross validation errors (SEC, SECV) less than 1% for all the models and
determination coefficients (R?) greater than 0.9, indicating that the calibration of the models was
good. At the time of study, the model’s predictive capability got low predictive errors (SEP) less
than 3% and ratio of performance to deviation (RPD) for the protein models excellent (RPD>3),
with good approximate quantitative prediction for moisture and fat (2 < RPD < 2.5) and low
reliable predictive models for fiber (RPD < 1.5).

From the last part, the conclusion is that, from the different models studied, only the protein ones
have an accurate prediction. However, the models for fat, moisture and fiber had difficulties due
to the lack of significant spectral information outside the working infrared range. Therefore, it is
advisable to create models that cover most of the NIR spectrum to achieve better results.

*Bachelor thesis

** Faculty of Physicochemical Engineering, School of Chemical Engineering. Director: Luis Javier
Lopez Giraldo. PhD in Chemistry, Biochemistry, and food science. Co-Director: Arley René
Villamizar Jaimes. MSc in Environmental Sciences and Technologies. Tutor: Andres A. Camargo.
Biologist



PREDICCION BROMATOLOGICA DE LARVA DE MOSCA SOLDADO POR NIRS 14

Introduccion

La demanda global de proteina de origen animal ha aumentado en los tltimos afos, hasta
el punto de que se estima que para el afio 2050 crezca entre un 75% y un 145% (Moran & Blair,
2021). Como solucién a esta problematica se ha planteado la alimentacion mediante insectos, la
cual se ha venido estudiando en los tltimos afos. La larva de mosca soldado negra (BSFL por sus
siglas en inglés) se muestra como una alternativa viable, y actualmente es objeto de estudio debido
a su alto contenido en proteina, grasa y fibra (Alagappan, Dong, et al., 2025). Esto ultimo ha hecho
que la BSFL sea de interés en la industria pecuaria para emplearse como suplemento alimenticio
en dieta animal; ademaés, de plantearse como una opcién en la alimentacion humana; sin embargo,
esta Gltima opcidn aun no se implementa debido al rechazo cultural y social de la entomofagia (Lu
et al., 2022).

Por otra parte, se ha presentado un crecimiento en el nimero de empresas que producen la
BSFL como su producto principal; por ejemplo para el afo 2022 se reportd un total de 65 empresas
dedicadas a la produccion de BSFL alrededor del mundo, la mayoria siendo fundadas apenas en el
2018; ademas, el mercado de la proteina de insecto se percibe como una inversion favorable,
puesto que se estima que para el afio 2030 este mercado tenga un valor de 8 mil millones de dolares
(Bermudez-Serrano et al., 2023).

Otra ventaja importante que ofrecen las BSFL es su capacidad de tratar una diversidad de
residuos organicos con una alta bioconversion (Gold et al., 2020). Esto tltimo es de gran interés
desde los puntos de vista de economia circular y reduccion del impacto ambiental, puesto que en
la actualidad existen una gran cantidad de residuos; por ejemplo, se tiene que anualmente se

desperdicia un tercio de los alimentos destinados a consumo humano, representando 1300 millones
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de toneladas anuales (Fischer & Romano, 2021), de las cuales 9.7 millones fueron generadas en el
territorio colombiano (Ladino, 2023).

Para la caracterizacion de la composicion de la BSFL es necesario realizar un anélisis
bromatoldgico, el cual consiste en la cuantificacion de los macronutrientes proteinas, carbohidratos
y lipidos; ademas del contenido de agua, fibra, entro otros (Lloyd, 2024). Por lo general, se
emplean técnicas gravimétricas y volumétricas para el desarrollo de este andlisis, las cuales usan
sustancias quimicas de naturaleza toxica o corrosiva tales como H2SO4, NaOH, C¢Hi4 y H3BO3,
generando residuos con un alto impacto ambiental (Sase, 2023). Ademas, ese tipo de andlisis
requiere de uno a dos dias para generar resultados, siendo un tiempo extenso y que genera demoras
en la entrega de resultados por parte de los laboratorios que ofrecen este tipo de servicios.

Una alternativa a las técnicas tradicionales para realizar el andlisis bromatoldgico es
emplear la espectroscopia del infrarrojo cercano (NIRS por sus siglas en inglés), la cual se
caracteriza por ser una técnica no destructiva, de alta velocidad, con capacidad para calcular
distintos parametros simultineamente y por tener una huella ambiental despreciable (Czaja &
Engelsen, 2025). Sin embargo, a pesar de sus virtudes, previamente se debe construir una ecuacion
que emplea como variable la absorbancia obtenida en el espectro NIR para cuantificar la
composicion de los macronutrientes. Esta ecuacion es mas conocida como “modelo de calibracion”
y debe ser evaluada mediante distintos elementos estadisticos llamados “figuras de mérito” para
conocer su desempefio.

Dado lo anterior, el presente documento busca implementar una técnica quimiométrica
empleando NIR para predecir la composicion bromatoldogica de BSFL producidas en el

departamento de Santander, Colombia.
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1. Objetivos
1.1 Objetivo General
Desarrollar un método de prediccion de propiedades bromatoldgicas por medio de
Espectroscopia de Infrarrojo cercano (NIRS) en larva de mosca soldado negra.
1.2 Objetivo Especifico
Realizar modelos de calibracion por medio de Espectroscopia de Infrarrojo cercano (NIRS)
en larva de mosca soldado negra para la determinacion de proteina, grasa, humedad y fibra.
Predecir la composicion bromatoldgica de larva de mosca soldado usando espectroscopia
de infrarrojo cercano.
Evaluar el desempeio de la calibracion y prediccion de los modelos mediante diferentes

figuras de mérito.
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2. Marco Conceptual
2.1 Larva de mosca soldado negra

La larva de mosca soldado negra (Hermetia illucens L.; Diptera: Stratiomyidae) es un
diptero perteneciente a la familia Stratiomyidae, originario de regiones tropicales, subtropicales y
templadas del continente americano. Esta especie presenta un rango 6ptimo de desarrollo entre los
25 y 30 °C, siendo incapaz de sobrevivir a temperaturas inferiores a los 5 °C. Gracias a su
capacidad de adaptacion a diversas condiciones de humedad, luz y temperatura, ha logrado
establecerse en diferentes paises tales como Australia e India, y expandirse a los continentes de
Europa y Africa, principalmente como resultado de su dispersion facilitada por actividades
humanas (Bermudez-Serrano et al., 2023).

Este insecto es capaz de procesar diferentes tipos de residuos organicos como lo son
aquellos provenientes de la cocina, residuos de frutas y vegetales; y residuos agricolas para
producir biomasa larvaria (Lu et al., 2022). Este insecto es de una especie polifaga y en su proceso
digestivo existen altos niveles de amilasa, lipasa y proteasa los cuales hacen que esta larva
convierta estos biorresiduos en una fuente de nutrientes de alta calidad para la alimentacion animal.
(Barragan-Fonseca et al., 2017).

Este proceso de bioconversion tiene una duracion de alrededor de 15 dias durante los cuales
la larva se alimenta comiendo el doble de su propio peso cada dia (Produccion de larvas de mosca
soldado negra, s. t.), de esta forma la larva necesita de entre 4.5 a 10 kg de residuos orgéanicos para
producir 1 kg de biomasa larvaria; siendo ésta una de las mejores tasas de bioconversion de la
actualidad ((Rehman et al., 2023). De este proceso se obtiene un subproducto, el cual se compone

de los excrementos producidos por la larva, los exoesqueletos de éstas y materia organica residual
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de la alimentacion de las larvas. Este subproducto comunmente recibe el nombre de “Frass” y se
emplea como aditivo de los suelos de cultivo para mejorar su calidad, fertilidad y estructura.
2.2 Analisis bromatologico

Este analisis cuantifica una diversidad de macronutrientes, siendo entre los mas comunes
el contenido de proteina, grasa, fibra cruda, humedad y ceniza; sin embargo, también se pueden
cuantificar micronutrientes como las vitaminas y minerales (Lloyd, 2024).

Las proteinas son moléculas complejas formadas por cadenas lineales de aminoacidos
unidos por enlaces peptidicos compuestas de carbono, hidrogeno, oxigeno, nitrégeno y algunas
veces de azufre. La proteina es empleada principalmente por los organismos para estructura,
funcién y regulacion de los tejidos y 6rganos del cuerpo (Protein, s. f.).

Por otra parte, la grasa o lipidos son compuestos orgéanicos insolubles en agua que tienen
diferentes funciones entre las que se encuentran almacenar energia y mejoramiento de la absorcion
de los nutrientes en el proceso digestivo (TECNAL, s. f.).

Finalmente, la fibra cruda se define como todas aquellas sustancias organicas no
nitrogenadas que tras hidrolisis sucesivas en medios acidos y alcalinos no se disuelven. La fibra
cruda esta compuesta principalmente por celulosa, siendo alrededor de un 90% de la composicion
¢sta; hemicelulosa y lignina (Garcia Ochoa et al., 2008).

La composicion bromatoldgica de la larva puede variar segin la alimentacion que se le
proporcione, sin embargo, la BSFL tiene contenidos de proteina en base seca en un rango de 30%-
60%, una composicion de grasa en base seca del 10%-41%, fibra cruda entre 6%-12% y
finalmente, una humedad de 9%-12% (Barragan-Fonseca et al., 2017; Bessa et al., 2020; Chia

etal., 2020; X. Lietal., 2021).
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2.3 Espectroscopia de infrarrojo cercano

La espectroscopia del infrarrojo cercano es una técnica que utiliza la region infrarroja del
espectro electromagnético, la cual generalmente se define entre los 800 y los 2500 nandémetros,
para analizar la interaccion entre la luz y la materia (Veselin, 2022). Los espectros de absorcion,
emision y reflexion en el rango infrarrojo resultan de cambios energéticos que se producen por la
transicion entre estados energéticos. La espectroscopia infrarroja esta vinculada con la energia
vibracional de los enlaces quimicos, los cuales absorben energia infrarroja porque es del mismo
orden de magnitud de la brecha de energia entre los niveles de vibracion. El espectro infrarrojo se
divide en tres partes, el infrarrojo lejano, medio y cercano. En el infrarrojo medio ocurre la
frecuencia fundamental, la cual es la frecuencia mas baja de una forma de onda periddica y sirve
como frecuencia base de la que se derivan los arménicos superiores. Mientras que en el infrarrojo
cercano se ven los sobretonos, que son cualquier frecuencia resonante por arriba de la frecuencia
fundamental del sistema (Ver figura 1).

Figura 1 Bandas de absorcion de cada grupo funcional a lo largo de los diferentes sobretonos del

espectro NIR
Region del segundo sobretono Region de banda combinada
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Tomado y adaptado de: https://metrohm.scene7.com/is/image/metrohm/overtones?qlt=85&wid=800&ts=1701780284320&dpr=off
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2.4 Espectrometria NIR

La espectrometria consiste en medir como interactian la luz y la materia, incluyendo las
reacciones que ocurren y la medicion de la intensidad y longitud de onda de la radiacion. Es una
técnica utilizada para analizar y estudiar un espectro determinado (ATA Scientific, 2020).

2.4.1 Espectrometro NIR

Los espectrometros del NIR son equipos con una complejidad baja los cuales se encargan
de medir la interaccion la interaccion de la luz y la materia en la region del infrarrojo cercano del
espectro electromagnético. Dependiendo de su estructura quimica y fisica, las moléculas de una
muestra absorben y reflejan la luz de forma distinta. Al analizar la intensidad de la luz en diversas
longitudes de onda, un espectrémetro NIR puede producir un perfil espectral de absorbancia el
cual es como la “huella digital” caracteristica de la muestra. De esta manera el espectrometro tiene
diferentes modos de medicion tales como reflectancia difusa, transmision y transflectancia
(Metrohm, s. f.).

La absorbancia es un concepto en el campo de la espectroscopia en la quimica analitica, es
la medida de la cantidad de luz que una sustancia absorbe cuando la luz la atraviesa, y se expresa
como el logaritmo de la relacion entre la intensidad saliente y entrante. La absorbancia de una
sustancia esta determinada por su concentracion, la longitud del recorrido de la luz a través del
material y de la longitud de onda especifica de la luz utilizada (Stanford Advanced Materials, s. f.)

2.4.2 Modos de Medicion

El modo de medicion empleado para solidos es la reflectancia difusa. En este modo de
medicion la luz se dispersa en varias direcciones al interactuar con la superficie de la muestra. Esta
técnica es ventajosa para muestras heterogéneas, opacas o no translucidas como lo son sélidos

molidos o en polvo, y también se usa para el analisis de superficies de polimeros y recubrimientos.
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Entre sus aplicaciones se encuentra el andlisis de suelos y evaluacion de la calidad de los alimentos
(Korayem, 2024). En este modo la luz interactlia con la muestra, se refracta y se refleja de manera
difusa en el sensor (BUCHI, s. f.). Por otro lado, existen otros dos modos de medicion,
transmitancia y transflectancia, en la cual la luz incidente atraviesa la muestra, siendo empleados
en matrices liquidas que sean translucidos u opacos.

2.5 Analisis Multivariable

Para la generaciéon de un modelo de calibracion que permita la prediccion de la
composicion de las sustancias presentes en una muestra mediante NIRS es necesario emplear
analisis multivariable; ademas, estos modelos deben ser validados mediante distintos estadisticos
conocidos como figuras de mérito.

Sin embargo, antes de aplicar este tipo de andlisis generalmente se realizan distintos
pretratamientos a los datos espectrales obtenidos para mejorar la calidad de los modelos generados
mediante la disminucion del ruido de los espectros, el suavizado de los datos y la normalizacién
para facilitar la comparacion de espectros (ASTM E1655-05, 2012). La segunda derivada de
Savitzky—Golay estima la curvatura de los datos, lo cual resulta especialmente util cuando se busca
preservar la forma y las caracteristicas de la sefial, como picos y puntos de inflexion, ayudando a
reducir el ruido de la sefial. Por otra parte, la transformacion de variables normales estandar
(SNVT) centra los espectros y los escala dividiéndolos por su desviacion estandar, lo que ayuda a
reducir los efectos multiplicativos de la dispersion y el tamafio de particula, asi como las
diferencias en las intensidades globales de las senales (Zeaiter & Rutledge, s. f.).

2.5.1 PLSR y Validacion Cruzada
La regresion de minimos cuadrados parciales PLSR, por sus siglas en inglés, es un método

para la construccion de modelos de prediccion que combina el analisis por minimos cuadrados
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parciales (PLS) y la regresion lineal multiple (MLR), formando variables latentes que capturan la
mayor parte de la informacion en X para predecir Y (Yi et al., 2025; Alin, 2009). Una variable
latente no es una variable directamente medida, estas variables son combinaciones lineales
derivadas de las variables originales de prediccion. Estas variables ayudan a reducir la
dimensionalidad de la informacion, capturando la mayoria de la varianza explicada por las
variables originales en un menor set de componentes (variables latentes), y maximizando la
covarianza entre estas variables con las variables de respuesta (Y) (Greene, s. f.; B. Li et al., 2002).
Generalmente este método viene acompafiado con una técnica de evaluacion del
rendimiento de modelos predictivos llamada validacion cruzada o cross validation (CV), el cual
consiste en tratar un conjunto de muestras como un sub-bloque de validacion, utilizando las demas
muestras como sub-bloque de entrenamiento. Este bloque de entrenamiento genera un modelo que
se emplea para predecir el sub-bloque de validacion, esto se hace varias veces alternando las
muestras que componen cada sub-bloque.

Parte de la evaluacion de las calibraciones mediante PLSR se realiza mediante figuras de
mérito. Una figura de mérito es un valor que se emplea para evaluar el desempefio de un
dispositivo, sistema o método en comparacidon con otras opciones. En ingenieria, suele utilizarse
para valorar la idoneidad de ciertos materiales o dispositivos en aplicaciones especificas. En
calibracion analitica, las figuras de mérito permiten comparar distintas metodologias analiticas y
determinar capacidades especificas como la de deteccion, especialmente relevantes en quimica
analitica (Olivieri & Escandar, 2014).

3. Estado del arte
Varios estudios han encontrado que la técnica analitica NIRS ha sido implementada con

diferentes fines en diversos campos. Uno de estos es la determinacion del perfil de acidos grasos



PREDICCION BROMATOLOGICA DE LARVA DE MOSCA SOLDADO POR NIRS 23

en leche de cabra en donde se concluy6 que la técnica NIRS es un método analitico rapido, fiable
y eficaz para proporcionar informacidon nutricional de muestras de leche, donde las mejores
calibraciones obtuvieron coeficientes de determinacion (R?) por encima de 0.7 y una relacion de
rendimiento a desviacion respecto al error de prediccion (RPD) cercano o mayor a 2 (Nufiez-
Sanchez et al., 2016). También, este tipo de espectrometria ha sido usada para conocer el perfil
nutricional de diferentes especies botanicas tales como el mijo perla y la hierba de elefante. En el
primer estudio, se concluy6 que los modelos NIR permiten evaluar de forma no destructiva la
calidad nutricional del mijo perla, siendo los resultados ttiles en la mejora genética y la industria
alimentaria; ademas, este estudio presenta por primera vez modelos de regresion MPLS eficaces,
obteniendo RPD mayores a 2.5 y SEP menor a 1% empleando todo el rango NIR (800 — 2500 nm)
para predecir componentes como concentracion de almidon, proteinas, aceites y fibras en harina
de mijo perla (Tomar et al., 2021). En el caso de la hierba de elefante es importante destacar que
la medicidn para estimar los pardmetros nutricionales de esta matriz estuvo dentro del rango de
1100 nm hasta 2500 nm, a diferencia del rango trabajado por Tomar et al. De igual manera en este
segundo estudio se concluyd que la espectroscopia NIR es capaz de predecir de forma confiable
(errores menores a 1 para SEC, SECV y SEP; y RPD mayor a 2.5) la concentracién de proteina
cruda y ceniza; mientras que los resultados fueron razonables (errores menores a 0.5 para SEC,
SECV y SEP; y RPD igual a 2.0) para proteina insoluble en detergente neutro y acido (Fernandez-
Cabanas et al., 2023).

Respecto al uso de esta técnica en investigaciones que trabajen con insectos Mendez-
Sanchez, et al (2025) buscaron determinar el perfil de acidos grasos en masa de garbanzo
formulada con lipidos de insectos usando tanto la espectrometria de infrarrojo cercano y medio,

concluyendo que ambos rangos mostraron una sélida capacidad de prediccion para la composicion
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de los principales 4cidos grasos, esclareciendo que el espectrometro FT-NIR portable demostré un
rendimiento de prediccidn superior para el contenido total de lipidos de insectos en comparacion
con el FT-MIR portatil. Sin embargo, el espectrometro FT-MIR supero al dispositivo FT-NIR en
la prediccidon de 4cidos grasos individuales y el contenido total de 4cidos grasos insaturados
(Mendez-Sanchez et al., 2025).

Ademas, se tiene que investigaciones recientes han realizado estudios de la espectrometria
NIR en la larva de mosca soldado prediciendo la concentracion de acidos grasos, en la cual se
concluyo que la espectroscopia NIR tiene el potencial de predecir los acidos grasos en muestras
sin tratar de BSFL obtenidas en diferentes condiciones comerciales, fundamentados en los valores
de SECV menores a 2.15% y de SEP menores al 3%, ademas, de que los modelos presentados
pueden ser usados para identificar concentraciones altas o bajas de estos acidos grasos (RPD < 2).
A pesar de esto se deben desarrollar modelos de calibracion utilizando un conjunto de datos mas
amplio para mejorar la robustez y la precision de prediccion de los modelos de calibracion
NIR(Alagappan, Hoffman, et al., 2025).

Kim, et al (2023) estudio6 la prediccion de la composicion de BSFL secadas a diferentes
temperaturas y tiempos de secado, mediante el uso de Imagenes hiperespectrales Infrarrojas en un
rango de 1000-2350 nm. En este estudio se realiz6 modelos de calibracion mediante PLSR
comparando distintos pretratamientos espectrales para proteina cruda, grasa y fibra cruda, en donde
los modelos de proteina obtuvieron errores de SEP alrededor del 1%, en grasa se presentaron SEP
entre 1.4% y 1.8%; y finalmente fibra cruda tuvo errores SEP alrededor de 0.5%. Estos resultados
permitieron concluir que los modelos mediante Imagenes hiperespectrales Infrarrojas son

adecuados para la deteccion de los componentes nutricionales de la BSFL.
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Algo semejante ocurre con un estudio realizado con el objetivo de predecir la composicion
nutricional tanto de BSFL y de frass alimentadas con dos dietas distintas, en donde el modelo de
calibracion mostrd una precision de prediccion buena para el contenido de fibra detergente acida
(RPD de 3.6) y moderada para el carbono total (RPD de 2.1), por otro lado, los modelos de
calibracion de proteina cruda, fibra cruda, y azlcares dieron como resultado modelos con una
precision de prediccion limitada (RPD de 1.4; 1.6 y 1.4, respectivamente) (Alagappan et al., 2024).

Recientes investigaciones han indicado que el perfil nutricional de la larva varia

dependiendo de su alimentacion: a mayor cantidad de carbohidratos consumidos, el contenido
lipidico de la larva serd mayor. En el caso de la fibra se reportd que es posible que esta especie no
tenga enzimas para descomponerlas, asi que es de gran importancia llevar un control sobre su nivel
al ser un suplemento alimenticio para alimentacion animal (Gold et al., 2018). Por otra parte, se
registra en la literatura que las BSFL secas contienen un porcentaje de proteina de entre 37% a
63% y entre 15% a 38% de grasa.(Barragan-Fonseca et al., 2017; Alagappan et al., 2024).
4. Metodologia

Este proyecto se desarrollo en tres fases metodologicas (figura 2). La primera etapa
consistié en la calibracion asociada a los espectros NIR sin ningn pretratamiento, empleando
solamente PLSR en todo el espectro para generar los modelos de calibracion. Por otra parte, en la
segunda fase se desarroll6 un modelo de calibracion para cada propiedad con los espectros y
valores de referencia obtenidos de la primera etapa, realizando un pretratamiento de los espectros
y limitando los rangos de longitud de onda a bandas de grupos funcionales asociadas a cada
macronutriente para posteriormente ajustar los modelos mediante regresion de minimos cuadrados

parciales (PLSR). Finalmente, la tercera fase consistid en la evaluacion y comparacion del
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desempefio de los modelos de calibracion desarrollados en las dos fases previas utilizando

diferentes figuras de mérito.

Figura 2 Metodologia
FASE I FASE II FASE III
RR DESARROLLO DE EVALUACION DEL
DCE\SLIBRELL‘ILC())NPEI%? MODELOS DE DESEMPENO DE LOS
PRETRATAMIENTO” CALIBRACION “CON MODELOS DE
PRETRATAMIENTO” CALIBRACION

(Anélisis bromatolégico) Pretratamiento Prediccion de
espectros NIR bromatologia
(Toma de espectros NIR)

Calibracion de
m

. N odelos con espectros
Calibracién de
modelos con espectros
sin pretratamiento

pretratados
Nota: La figura representa el paso a paso metodologico realizado para la elaboracion del proyecto agrupados en cada fase

Validacion

respectiva.

4.1 Desarrollo de la calibracion del equipo
4.1.1 Anadlisis bromatolégico
Las muestras de larva de mosca soldado negra fueron alimentadas con distintos residuos,
entre los que se encuentran residuos de papas fritas, lacteos, desechos organicos de la produccion
de gaseosa, cisco de café, levadura, salsas, aceite y concentrado de pollo. Después de 8 a 10 dias
de crecimiento, las larvas se sacrificaron, se secaron en un secador de bandejas y posteriormente
se enviaron al laboratorio en donde finalmente se trituraron con el fin de homogenizar la muestra,

previo a realizar los analisis.
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Figura 3 Larva de mosca soldado antes y después de la trituracion

A B

Nota: La figura 34 ilustra la muestra de larva de mosca soldado entera. La figura 3B ilustra exactamente la misma muestra 24

después de un proceso de triturado.

Para obtener los valores de referencia que se requieren para calibrar los modelos se emplea
un analisis por quimica hiimeda para determinar la composicién de proteina, grasa, humedad y
fibra de cada muestra. En la tabla 1 se observan los métodos y normas que se emplearon para la
cuantificacion de cada macronutriente.

Tabla 1 Métodos para la realizacion del analisis bromatologico

Macronutriente Método
Proteina Kjeldahl AOAC 981.10
Grasa Extraccion Soxhlet NTC 1662
Humedad Gravimetria AOAC 950.46
Fibra Gravimetria NTC 5122

4.1.2 Toma de espectros
Para el desarrollo de esta fase metodoldgica se uso el espectrometro NIR Proximate de la
marca BUCHI. Este espectrometro se operd en un rango de 800 a 1700 nm, el cual es su rango de
operacion en el infrarrojo cercano. Por otra parte, se trabajo en el modo de medicion de reflectancia

difusa debido a la matriz s6lida y triturada. Para obtener el espectro de cada muestra, esta se afiadid
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a cajas Petri, para posteriormente ser ubicada en un soporte justo encima del haz de luz del

espectrometro, en donde, el sensor del espectrometro capturo el haz de luz reflejado por la muestra,

mientras esta rotaba en el soporte, obteniendo asi un espectro promedio para cada muestra.

Semanalmente, se realiz6 una correccion de la linea base con dos referencias, una referencia negra

incluida dentro del equipo y una referencia blanca de sulfato de sodio la cual debe ser posicionada

por el instrumentador. Los espectros obtenidos para cada una de las muestras se observan en la

figura 5.

4.1.3 Desarrollo modelos de calibracion sin pretratamiento

Con la ayuda del software quimiométrico The Unscrambler X se realiz6 una calibracion

asociando cada espectro sin pretratamiento mediante PLSR a los valores de referencia de cada

muestra obtenidos en la segunda etapa de esta fase metodologica.

Figura 4 Esquema matriz de datos para la construccion de los modelos

o, a, o, o, o,
Proteina Grasa  Humedad Fibra
Ay =800nm A; = 80Znm A3 = B04nm A, = 808nm nm A, =1700nm
¥m Y61 Yu1 Yr1 @13 @1z @13 @14 @
Yez Yc2 Yuz YFz 253 25 T2z @24 on
¥r3 Yo Yuz Yr3 3 T3z 33 T34 U3n
Yen Yon YHn Yrn @y Tnz @z Ty By

Nota: yp: valor de referencia proteina, yG: valor de referencia grasa, yu: valor de referencia humedad, yr:

fibra, a: absorbancia.

valor de referencia
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Figura 5 Espectros de las muestras del set de calibracion

Absorbancia
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Longitud de Onda [nm]
Nota: La figura se obtuvo gracias al software quimiometrico The Unscrambler X.
4.2 Desarrollo de los modelos de calibracion con pretratamiento de espectros
4.2.1 Pretratamiento de espectros
Previo a la calibracion del modelo se realizaron dos pretratamientos a los espectros. El
primero fue la transformacion a variables normales estandar (SNVT). Por otra parte, se realizo la
segunda derivada del espectro (segunda derivada de Savitzky—Golay) para suavizar el espectro y
disminuir el ruido de este.
4.2.2 Regresion de minimos cuadrados parciales
Para calibrar el modelo se uso el software The Unscrambler X y se realiz6 previamente una
acotacion de los rangos de longitudes de onda, dentro de los cuales la absorbancia medida en el
espectro infrarrojo estd a asociada a las vibraciones de los enlaces de cada grupo funcional que
componen cada macronutriente estudiado. Posteriormente a esto, se empled la regresion por

minimos cuadrados parciales para generar los modelos de calibracion.

oo



PREDICCION BROMATOLOGICA DE LARVA DE MOSCA SOLDADO POR NIRS 30

4.3 Evaluacion del desempeifio de modelos de calibracion

4.3.1 Validacion de resultados mediante figuras de mérito
Finalmente, se realiz6 la validacion de los modelos de calibracion para los modelos con y
sin pretratamiento de espectros. Para ello se emplearon diferentes figuras de mérito. Las figuras de
mérito se seleccionaron basado en las investigaciones de Mendez-Sanchez, et al (2025),
Alagappan, et al (2024), Kim, et al (2023) y Nufiez-Sanchez, et al (2016), los cuales ajustaron
modelos de calibracion con distintas matrices alimenticias. Para evaluar la prediccion de los
modelos se hizo uso de un conjunto de muestras diferentes a las empleadas para construir la
calibracion de los modelos, llamado “set de prediccion”, del cual sus valores de referencia se
obtuvieron del andlisis bromatoldgico por quimica humeda. Finalmente, se evaluo el rendimiento
de estos modelos, mediante figuras de mérito tales como: SEC, R?*c, SECV, R?cv, Bias, RPDcv,

SEP, R%, y RPDp.
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4.3.1.1 Validacion Cruzada. La validacion cruzada si bien no es como tal una figura de
mérito, es una herramienta de validacion que acompafia al PLSR. Es comunmente
empleada por su estimacion estable del error; ademas, de no sobreestimar el mismo.
Este consiste en dividir el conjunto de calibracion en sub-bloques formados por grupos
aleatorios de datos. Alli se genera un modelo por PLSR dejando afuera uno de los sub-
bloques que conforma el modelo de calibracion, para posteriormente estimar los
valores de referencia de los datos que hacen parte del sub-bloque que se dejo por fuera
y se calcula el error de esta estimacion. Este proceso es repetido con cada uno de los
sub-bloques de calibracion. De esta técnica se deriva la figura de mérito el error
estandar de validacion cruzada (SECV) (figura 6.)

Figura 6 Método de validacion cruzada K-folds

Sub-bloque de Sub-blogues de
Validacion Calibracion
1 sub-bloque —— ler modelo CV
2 sub-bloque — 2do modelo CV
3 sub-bloque — 3er modelo CV

n sub-bloque —— nmodeloCV
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4.3.1.2 SEC (Error Estandar de Calibracion). El error estandar de calibracion es calculado
como la media cuadratica de las diferencias entre el valor “real” o valor obtenido por
el método de referencia y el valor estimado por el modelo de calibracion, como se

muestra en la ecuacion 1 (Kim et al., 2023).

SEC = ©—_=1 (Ec. 1)

X (v =% )
n

Donde, yyj; son los valores estimados por €l modelo de calibracion, ® ;. son los valores
obtenidos por el método de referencia y n es el nimero de datos de muestra.

4.3.1.3 SECV (Error Estandar de Validacion Cruzada). El error estaindar de validacion

cruzada es calculado como la media cuadratica de las diferencias entre el valor obtenido

por el método de referencia y el valor estimado por la técnica de validacion cruzada

para cada una de las muestras empleadas (Teye et al., 2015). La ecuacion para SECV

se muestra a continuacion.

n — 2
SECY = in=1 (yi ’Ecv) (Ec. 2)
n

Donde, yy;; son los valores estimados por la validacion cruzada, $;.,, son los valores

obtenidos por el método de referencia y n es el nimero de datos de muestra.
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4.3.1.4 SEP (error estandar de prediccion). El error estandar de prediccion es calculado
como la media cuadratica de las diferencias entre el valor obtenido por el método de
referencia y el valor estimado por el modelo de calibracion para una muestra que no se
encuentra dentro de los datos empleados para crear el modelo de calibracion (Ribeiro

et al., 2009; Teye et al., 2015). La ecuacion para SEP se observa en la ecuacion 3.

o0

SEP = 9= (Ec. 3)

n

Donde, yy;; = son los valores estimados de las muestras por fuera del modelo, ® ; ,, son los
valores obtenidos por el método de referencia y n es el nimero de datos de muestra.

4.3.1.5 Bias (sesgo). El sesgo examina la diferencia entre la media observada y un valor real.
El sesgo indica cudl es la exactitud del sistema de medicién cuando se compara con un

valor de real.
4.3.1.6 Coeficiente de determinaciéon (R?). El coeficiente de determinacion se define como
la proporcién de la varianza total de la variable explicada por la regresion. Este
coeficiente provee informacion acerca de que tan bueno es el ajuste de un modelo,
siendo una medida estadistica de la precision con la que la linea de regresion se
aproxima a los datos reales, siendo importante para predecir resultados futuros o
contrastar hipotesis. Mientras que el R? sea mas cercano a 1 se considera que el ajuste
es mejor, caso contrario, al acercarse a 0 el ajuste es deficiente. La ecuacion para R? se

describe en la ecuacion 4.

X —%)

R=1-5r 5 %)

(Ec. 4)
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Donde, yy;; son los valores predichos de la variable dependiente, # ; son los valores de la
variable dependiente obtenidos por el método de referencia y ¥ ; es la media de los datos de la
variable dependiente.

4.3.1.7 Razon entre el Rendimiento y la Desviacion (RPD). EI RPD es una medida
estadistica que describe el cociente entre la desviacion estandar (SD) de los valores del
método de referencia con un error estandar, que usualmente es SEP o SECV; para el
desarrollo de esta investigacion se decidid asociar un subindice en la nomenclatura de
esta figura de mérito con el fin de evitar confusiones, como se muestra en la ecuacion
5. Mientras mas alto sea este valor se considera que, tanto la calibraciéon como la

prediccion es mas precisa.

SDp SD,y

- — (Ec. 5)
sgp’ RPDov

RPDp = SECV

En el caso del RPDcv se tomo el criterio de Alagappan et al (2024), donde un valor de
RPDcv mayor a 4 se consideré como un modelo de prediccion precisa, entre 3 y 4 un
modelo confiable, y un valor menor a 2 indica un modelo solo con fines de deteccion.
Por otro lado, para el caso del RPDp se tomo el criterio de Kaur et al (2024), donde se
definié que un valor de esta figura de mérito mayor a 3 se consideraba un modelo de
prediccion precisa, entre 2.5 y 3 un modelo confiable, entre un rango de 2 y 2.5 se tiene
un modelo con prediccidn cuantitativa aproximada, para de 1.5 a 2 se tiene un modelo
util solo para diferenciacion basica (contenido de macronutriente alto, medio o bajo) y

por ultimo un RPDp menor a 1.5 es poco fiable.
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5. Resultados y Analisis
5.1 Set de calibracion y prediccion
. En los apéndices B y C se encuentran todos los valores de referencia con los cuales se
realiz6 la calibracion y prediccion de cada modelo, respectivamente. Por otra parte, en la tabla 2
se detallan el nimero de datos utilizados para calibrar cada propiedad, junto con los valores
minimos y maximos de cada macronutriente expresados como porcentaje en peso (g/100g).

Tabla 2 Estadisticos descriptivos de las propiedades bromatoldgicas del set de calibracion y de

prediccion
Set de Calibracion Set de Prediccion

Parametro P G H F P G H F

n 61 61 68 50 14 14 14 14
Media [g/100g] 32.06 46.76 5.25 6.36 32.75 47.56 3.86 6.33
Minimo [g/100g] 22.14 38.15 0.06 442 23.77 41.62 1.6 5.07
Maximo [g/100g] 38.77 62.92 12.56 8.66 38.78 59.7 6.32 7.06
SD 4.35 6.01 348 0.96 5.19 5.82 1.48 0.57

Nota: n: numero de datos, SD: Desviacion estandar, P: Proteina, G: Grasa, H: Humedad, F: Fibra.

Para realizar el modelo de calibracion se aplicd una regresion por minimos cuadrados
parciales, la cual tiene como variable independiente la absorbancia medida a cada longitud de onda
por el NIRS entre los 800 y 1500 nm y como variables dependientes el valor de referencia de cada

propiedad. Es decir, para cada propiedad bromatologica se realizé un modelo de calibracion

diferente.
5.2 Variables Latentes
Uno de los criterios para elegir la cantidad de variables latentes (VL) para cada modelo de
prediccion NIR, fue observar los valores de SECV junto con la varianza explicada a cada niimero
de VL. De esta forma, se busca elegir un nimero de VL en el cual la varianza explicada sea alta
(>90%) y el error sea el primer punto de inflexion donde se da el minimo error (Flores Pefialoza,

2017). De este modo y como se puede observar en la figura 7, cada modelo calibrado sin
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pretratamientos trabaja con un nimero independiente de variables latentes, en el caso de la proteina
son 9 VL, para grasa 8§ VL, humedad 8 VL y fibra 8 VL.

Figura 7 Criterio de eleccion numero de variables latentes.
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5.3 Modelos de calibracion sin pretratamiento
5.3.1 Grdficas de estimados
En la figura 8 se presenta la distribucion de los diferentes datos de calibracion para cada
modelo sin pretratamiento. Esta grafica busca evaluar la calidad de la calibracion del modelo de
cada propiedad. Se observa que tanto los modelos de proteina, grasa y humedad tienen un buen
ajuste (R%c > 0.95), mientras que el modelo de fibra tiene un menor desempefio del recomendado
para modelos de prediccion (R%c < 0.9) (Hernandez-Jiménez et al., 2020). Esto se denota también
a la hora de realizar la validacion cruzada, debido a que, segln la figura 8, las propiedades de
proteina, grasa y humedad presentan errores bajos al estimar la composicion de las muestras de
este mismo conjunto de calibracion. Sin embargo, en el caso de la fibra, esta tiene un R? de
validacion cruzada menor a 0.9, indicando asi los problemas de estimacion de datos del modelo de

fibra.
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Figura 8 Grdfica de estimados de los modelos de calibracion sin pretratamiento
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Nota: En cada grdfica de la figura 8 se observa que el eje vertical presenta el valor predicho y el eje horizontal marca el valor de

referencia para cada dato de los modelos de calibracion.

5.3.2 Contribuciones

En la figura 9 se observa la contribucion o peso que tiene cada longitud de onda para

la regresion del modelo de prediccion de proteina sin pretratamiento. En esta se puede

observar como existen diferentes contribuciones para las diferentes longitudes de onda

del espectro, siendo las de mayor peso los abarcados alrededor de 1160 nm, 1400 nm,

1460 nm y 1660 nm lo cual esta relacionado con los grupos funcionales que componen

las macromoléculas y a que su absorbancia del espectro NIR se da en diferentes

secciones de longitud de onda como se presenta en la figura 9. Para el caso de los

modelos de grasa, humedad y fibra ocurre esta misma situacion, pero a diferentes

longitudes de onda tal y como se evidencia en el apéndice A.
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Figura 9 Contribuciones de cada longitud de onda para el modelo de proteina sin pretratamientos
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5.4 Modelos de calibracion con pretratamiento
5.4.1 Bandas de absorcion caracteristicas
Previo al desarrollo de los modelos con pretratamiento, se realizé un andlisis de los grupos
funcionales que componen los macronutrientes predichos por los modelos y los rangos de
longitudes de onda con los que estan relacionados, con el fin de acotar los rangos que componen
las variables de prediccion y de esta forma simplificar el modelo. Esto debido a que las transiciones
vibracionales de las moléculas se relacionan con la absorcion a ciertos rangos de longitud de onda
(Ozaki, 2012). Para ello se tuvieron en cuenta los rangos presentados en la figura 10 en donde se
presentan los distintos grupos funcionales que se tuvieron en cuenta para la calibracion del modelo

junto con que macronutriente se relacionan.
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Figura 10 Espectros NIR con la asignacion de las bandas caracteristicas de cada propiedad

bromatoldgica
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En la Apéndice B se especifica el sobretono en el cual se da la absorcion de cada grupo
funcional y este con que propiedad se relaciona.
De esta forma, usando esta informacion y ejemplificando para el caso de la humedad, la nueva
matriz con la cual se realizo este modelo de calibracion tendra como valores de X las absorbancias
medidas desde 960 nm hasta 990 nm y desde 1400 nm hasta 1450 nm. Siendo estos rangos donde
se identifican las vibraciones de la molécula de H2O en el segundo y primer sobretono,
respectivamente.

5.4.2 Grdfica de Estimados

Los modelos de todas las propiedades estudiadas, a los cuales se les aplico pretratamiento (SNVT
y segunda derivada de Savitzky-Golay) y acotacion de rangos, indican un buen ajuste a la
linealidad, con R? de calibracion mayores o iguales a 0.95. Respecto al desempefio de la validacion
cruzada, se puede observar en la grafica de estimados de los modelos con pretratamiento, (figura
11), que en el modelo de fibra se presenté una mayor desviacion de los datos respecto a sus valores

de referencia, lo cual también se ve en la diferencia de pendientes entre las dos rectas encontradas
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en la grafica del modelo de fibra, siendo asi que los pretratamientos aplicados beneficiaron la
calibracion del modelo desarrollado, mejorando su coeficiente de determinacion, pero no lo
suficiente para el caso de la validacion cruzada, donde la estimacion de los datos se mantiene
deficiente.

Figura 11 Grdfica de estimados de los modelos de calibracion con pretratamiento.
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5.5 Desempeiio de los modelos
5.5.1 Prediccion
En la figura 12 se presenta la grafica de residuales de los modelos de prediccion sin
pretratamiento, donde se encuentra la desviacion respecto del valor de referencia de cada una de
las muestras del set de prediccion. El macronutriente de proteina tuvo las mejores predicciones,
porque las desviaciones de su set de calibracion no superaron el 1.5% en ninguna muestra. En el
caso de la grasa esta alcanz6 desviaciones mas altas, llegando a presentar desviaciones de hasta el
3%; ademas se presenta una tendencia a subestimar el contenido de grasa. Lo anterior puede

deberse a la naturaleza del equipo, el cual, al no operar con todo el rango infrarrojo causa que se
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omita informacion espectral en la region NIR de longitud de onda larga, alrededor de los 2300 nm
perdiendo bandas en donde la absorcion es mayor (Alagappan et al., 2024; Cozzolino et al., 2024).
Por otra parte, a pesar de que los modelos de prediccion de fibra y humedad también tienen
desviaciones de maximo 1.5%, estas desviaciones son mas significativas debido al rango que se
manejé de valores de referencia para estas propiedades (fibra entre 4.42 % y 8.66%; humedad
0.06% y 12.56%), por lo que estas desviaciones llegan a representar alrededor de un 30% de error
para fibra y un 10% para humedad en la estimacion de estos macronutrientes.

En el caso de los modelos con pretratamiento (figura 12), se observa un comportamiento
similar al de la prediccion de los modelos sin pretratamiento, salvo en el modelo de grasa donde
se aumento la desviacion hasta un 6%, lo cual puede ser indicativo de que los rangos acotados de
longitudes de onda no fueron los mejores; debido a que no contienen la mayor informacion de los
grupos funcionales asociados a esta macromolécula, como se observa en el apéndice A, donde se
detallan coeficientes de regresion representativos para los modelos de grasa en picos alrededor de
los 1360 nm y 1500 nm, los cuales no estuvieron presente en la delimitacion del rango a razén de

que no se asocian con grupos funcionales presentes en esta macromolécula en la literatura.
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Figura 12 Grdfica de residuales para modelos con y sin pretratamiento.
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5.5.2 Validacion mediante figuras de mérito
En las tablas 4 y 5, y en las figuras 14 y 15 se presentan las figuras de mérito que se emplearon

para evaluar los modelos generados para cada propiedad.
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Tabla 3 Figuras de mérito para calibracion y validacion cruzada.

Modelos Sin Pretratamiento

Modelos Con Pretratamiento

Parametros

. P G H F P G H F
estadisticos

Variables Latentes 9 8 8 8 8 9 11 10

R?c 0.99 0.98 0.99 0.90 0.99 0.99 0.99 0.94

SEC 0.45 0.66 041 0.30 0.42 0.65 041 0.22

R?cv 0.98 0.99 0.98 0.83 0.99 0.98 0.97 0.85

SECV 0.58 0.85 0.53 0.39 0.52 0.85 0.56 0.38

Bias 0.001 -0.001 -0.008 -0.012 0.012 -0.008 -0.042 -0.014

Nota: P: Proteina, G: Grasa, H: Humedad, F: Fibra, SEC: Error estandar de Calibracion, SECV: Error estandar de validacion

cruzada

Los valores de SEC y SECV se mostraron bajos en todos los casos, siendo menores al 1%,

siendo lo mas altos para el contenido de grasa. El porcentaje de estos errores son similares a los

reportados por Mendez-Sanchez, et al (2025) para la determinacién de lipidos de insectos. A pesar

de ello, las propiedades de fibra y humedad tienen datos de composicion distribuidos en rangos

mas pequeios, del 4% y 12% respectivamente (Tabla 2), de esta forma, estos errores a pesar de

ser “bajos”, son relevantes a la hora de cuantificar mediante NIRS las propiedades de fibra y

humedad (Alagappan et al., 2024). El bias de la validacion cruzada fueron de aproximadamente

cero en cada uno de los macronutrientes en ambos tipos de modelo, lo cual es congruente con los

errores de SECV observados.

Figura 13 Razon entre el rendimiento y la desviacion de validacion cruzada para cada modelo
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Basado en el criterio de Alagappan et a/ (2024) y como se observa en la figura 13 los
resultados para la validacion cruzada para los modelos de proteina, grasa y humedad indican que
tienen prediccion precisa, teniendo una mejora con el pretratamiento espectral en el caso de
proteina, ningin cambio significativo para el modelo de grasa, y una ligera disminucion de calidad
en el modelo de humedad. En el caso de la fibra, ambos modelos, no se califican como modelos
propicios para la estimacion, a pesar de que el modelo con pretratamiento mejord ligeramente la
calibracion, como se puede observar en la figura 13; los modelos de fibra fueron aquellos en los
cuales existia un menor nimero de datos, ademds, en estd propiedad se presenta una peor
distribucion de los datos en el rango de medicidn, a diferencia de los demas macronutrientes,
teniendo aglomeraciones entre el 5.5%-6% y 6.5%-7% (Figura 8 y 11). Esta baja variabilidad de
los datos a lo largo del rango de medicion dificulta la calibracion del modelo.

Tabla 4 Figuras de mérito para prediccion.

Modelos Sin Pretratamiento Modelos Con Pretratamiento
Parametros P G H F P G H F
estadisticos
Variables Latentes 9 8 8 8 8 9 11 10
R%p 0.98 0.96 0.93 0.33 0.98 0.88 0.83 0.20
SEP 0.76 1.63 0.60 0.71 0.71 2.99 0.77 0.97
Bias 0.03 -0.94 0.05 0.32 0.29 -1.00 0.23 -0.23

Nota: P: Proteina, G: Grasa, H: Humedad, F: Fibra, SEP: Error estandar de Prediccion

Segun los resultados presentados en la tabla 4, en la prediccion se obtuvieron coeficientes
de determinacion buenos para los modelos sin pretratamiento de proteina, grasa y humedad, sin
embargo, se evidenci6 un empeoramiento al aplicar el pretratamiento para los modelos de grasa y
humedad, donde los coeficientes de determinacion de prediccion bajaron a alrededor del 0.8. En
el caso de la fibra se obtuvieron coeficientes de determinacion muy bajos para los modelos con y

sin pretratamiento.
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En general, el SEP de todas las propiedades se obtuvo por debajo del 1% salvo para el
modelo de grasa. Al comparar los modelos con y sin pretratamiento se tiene que, los modelos de
proteina mantuvieron un error muy cercano, mientras que los modelos de humedad y fibra
aumentaron su error alrededor de un 0.2%, lo cual no es un aumento significativo, caso contrario
para el modelo de grasa donde el pretratamiento gener6 un aumento del SEP de aproximadamente
un 1.5%. Con esto y sumado a los cambios encontrados para SEC y SECV, se muestra una
variabilidad en el efecto de los pretratamientos espectrales entre los macronutrientes estudiados.

El Bias fue cercano a cero para la proteina y humedad sin pretratamiento, y comparando
estos con sus modelos con pretratamiento el Bias presentd un aumento. Para ambos modelos de
grasa hubo un Bias alrededor de -1, siendo el mas alto de todos los macronutrientes, lo que indica
que tiende a subestimar el valor real de grasa en un 1%, algo que también se evidencio en la grafica
de residuales (Figura 12). El modelo de fibra sin pretratamiento presentd una tendencia a
sobreestimar la composicién; mientras que su contraparte con pretratamiento pasé a una
subestimacion de la propiedad en menor proporcion, pero aun asi sin ser significativa.

Figura 14 Razon entre el rendimiento y la desviacion de prediccion para cada modelo.
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Seglin el criterio de Kaur et al (2024) y lo contemplado en la figura 14, el modelo para
proteina sin pretratamiento, respecto a la prediccion, se considera de prediccion precisa, que
incluso mejor6 al afadir los pretratamientos.

En el caso del modelo de grasa sin pretratamiento se obtuvo un modelo de prediccion
precisa, mientras que el modelo de grasa con pretratamiento solo puede ser usado con fines de
diferenciacion basica. Lo anterior puede deberse a que, si bien se empled la misma cantidad de
datos de calibracion al igual que en el modelo de proteina, el rango de composicion de grasa de las
larvas es mas amplio que el de proteina, causando asi que el modelo se desempefie de mejor manera
prediciendo informacion dentro del rango del 38% al 50%, donde existe una mayor varianza de
datos en rango de medicion. Siendo asi, algunos valores del set de prediccion se encontraban en
una seccion donde la variabilidad es baja, lo cual explica por qué algunas de las muestras de
prediccion obtuvieron desviaciones de su valor de referencia notablemente mas altas que las demas
(Figura 12) y de igual manera se mantenga un SEP bajo (Tabla 4). Lo anterior, sugiere que la
prediccion estd influenciada por la variabilidad y distribucion de las muestras que componen el set
de calibracion.

Por otra parte, el acotamiento del rango como pretratamiento puede estar afectando la
prediccion del modelo, ya que a diferencia de proteina, la grasa tiene menos grupos funcionales
asociados en el rango NIR trabajado (figura 10), sumado a esto, como se puede observar en el
apéndice A y la figura 1, si bien estos grupos funcionales son aquellos que poseen mayor
importancia en el modelo, existen otras longitudes de onda que aportan informacion espectral en
menor cantidad, evidenciando una clara importancia al momento de realizar estimaciones con

NIRS, por lo cual no es bueno simplificar el modelo en este caso (Ver figura 14).
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Lo anterior es congruente con lo reportado por Cruz-Tirado, ef al (2023), donde se compard
la capacidad predictiva de dos espectrometros que operaban a diferentes rangos de NIR (1: 900—
1700 nm; 2: 1350-2562 nm) en la cuantificacion de proteina y grasa en larva de mosca soldado
negra. Para el caso de la proteina estos autores concluyeron, que para ambos espectrometros se
evidencid un desempefio similar teniendo errores de prediccion entre los 1.19 y 1.59 y de RPDp
de 2.19 a 2.66. En contraste, respecto a la prediccion del contenido de lipidos, se concluyo que el
espectrometro 2 fue superior al espectrometro 1 debido a las longitudes de onda del rango de 1700
a 2562 nm presentes Unicamente en el espectrometro 2.

El modelo de humedad sin pretratamiento presentd un modelo de cuantificacion
aproximada en el caso sin pretratamiento, sin embargo, al igual que en el caso de la grasa, los
pretratamientos empeoraron el modelado debido a la falta de informacion espectral importante
encontrada en otras longitudes de onda por fuera de la limitacion del rango (Apéndice A).

Por 1ultimo, los modelos de fibra en ningtn de los dos casos, con y sin pretratamiento, se
consideran fiables (Figura 14). Esto se relaciona con los grupos funcionales que componen las
moléculas que forman la fibra cruda (figura 10), donde estos presentan su mayor absorcion en el
rango de infrarrojo cercano de longitud de onda larga, donde las bandas de absorcion de CH, CH2
y CH3 tienen mayor informacion espectral que en el rango de 800 a 1700 nm (Workman & Weyer,

2007).
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6. Conclusiones

La calibracion de los modelos NIRS para BSFL, mostré un rendimiento excelente
determinacion de macronutrientes como proteina, grasa y humedad, coeficientes de determinacion
(R2¢) superiores a 0.95 y errores estandar de calibracion (SEC) inferiores al 1%. Ademas, la
validacion cruzada se registraron valores de R%cv y errores estandar de validacion cruzada (SECV)
similares a los obtenidos en la calibracion, demostrando que estos modelos cumplen con los
criterios fundamentales para emplearse en la prediccion de propiedades bromatoldgicas. Sin
embargo, los modelos de fibra no presentaron un ajuste adecuado, ya que el R%cv fue menor a 0.9,
por lo que no se ajustan lo suficiente para considerarlos aceptables.

Se indica que los pretratamientos aplicados al espectro no generan un impacto positivo en
la prediccion de estos macronutrientes. Esto se debe, a que, en la mayoria de los casos, estos
pretratamientos no afectan significativamente, o aumentan el error estandar de prediccion (SEP)
obtenido. Por otra parte, analizando el Bias se demuestra que los modelos de proteina y humedad
tiene una buena precision (Bias < 0.05); mientras que, los modelos de grasa y fibra tienen una
precision menor que tiende a subestimar el valor real del macronutriente.

Segun la razon entre el rendimiento y la desviacion (RPD) tanto para la validacion cruzada
como para la prediccion, se establece que los modelos de proteina fueron de prediccion precisa
(RPDp > 3 y RPDcv > 4), el modelo de grasa sin pretratamiento fue confiable respecto a la
prediccion (RPDp > 2.5 y RPDcv > 4), el modelo de humedad sin pretratamiento se evalué como
de prediccion cuantitativa aproximada (RPDp > 2 y RPDcv > 4), y los modelos de fibra no se
califican como modelos propicios para la estimacion de esta propiedad, siendo solo recomendables

para diferenciacion basica entre muestras.
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En general, la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) se identifica como una
alternativa viable para implementar modelos de calibracion para predecir propiedades
bromatoldgicas en larva de mosca soldado negra, mostrando un desempefio particularmente
satisfactorio en la estimacion del contenido de proteina, grasa y humedad las cuales presentaron

los mejores ajustes y capacidad predictiva dentro del modelo propuesto.

7. Recomendaciones
Basados en los resultados obtenidos y en las conclusiones presentadas, se sugiere que los
modelos de calibracion tengan un set de datos de calibracién con una mayor distribucién y alta
variabilidad en el rango de medicion definido.
Ademas, se sugiere evaluar el desempefio omitiendo la acotacion de los espectros, con el
fin de evaluar el desempeio de estos modelos de calibracion con todo el rango NIR junto con la

aplicacion de SNVT y segunda derivada de Savitzky-Golay.
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Apéndices

Apéndice A. Contribuciones de cada longitud de onda para los modelos de grasa, humedad y

fibra sin pretratamiento.
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Apéndice B. Bandas de absorcion caracteristicas de las proteinas, grasas, humedad y fibra en el

espectro NIR.
Rangos de
Longitudes de Onda .
[nm] Tipos de Vibracién Asociadas a
Limite Limite P G H F
Inferior | Superior
860 910 3er sobretono CHjs X
880 920 3er sobretono CH; X
910 940 3er sobretono CH X X
920 940 3er sobretono ROH X
960 990 3er sobretono H,0 X
1020 1050 3er sobretono RNH; X
1120 1190 2do sobretono CHs X
1150 1210 2do sobretono CH; X
1170 1220 2do sobretono CH X X X
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1375 1410 2do sobretono CHjs X
1410 1450 2do sobretono ROH X
1400 1450 2do sobretono H,O X

1420 1470 2do sobretono CH X

1430 1470 2do sobretono CONH; X

1470 1490 2do sobretono CONHR X

1490 1525 2do sobretono RNH; X

1625 1700 ler sobretono CHs X
1675 1700 ler sobretono CH; X

1685 1765 ler sobretono CH X X

Nota: P: Proteina, G: Grasa, H: Humedad, F: Fibra.
Fuente: (Alagappan et al., 2024; Alagappan, Hoffman, et al., 2025; Cozzolino et al., 2024; Cruz-Tirado et al., 2023; Kim et al.,

2023; Nufiez-Sanchez et al., 2016; Workman & Weyer, 2007)

Apéndice C. Valores de referencia del set de calibracion

NUMERO DE MUESTRA % PROTEINA %GRASA %HUMEDAD %FIBRA
Muestra 1 36.79 41.23 0.62 8.66
Muestra 2 36.50 41.22 0.63 8.57
Muestra 3 36.65 41.24 0.62 8.61
Muestra 4 36.73 40.46 1.07 -
Muestra 5 36.99 40.16 1.06 -
Muestra 6 36.86 40.31 1.08 -
Muestra 7 36.93 40.07 2.35 -
Muestra 8 36.84 40.06 2.34 -
Muestra 9 36.89 40.08 2.36 -
Muestra 10 26.92 53.11 1.66 -
Muestra 11 28.64 48.42 0.65 6.93
Muestra 12 28.70 48.43 0.64 7.10
Muestra 13 28.67 48.44 0.65 7.01
Muestra 14 28.47 48.41 0.77 -
Muestra 15 34.67 44 35 1.07 7.98
Muestra 16 34.68 4436 1.07 7.70
Muestra 17 34.66 44.34 1.07 7.84
Muestra 18 34.38 44.13 1.60 -
Muestra 19 34.10 4412 1.61 -
Muestra 20 34.24 44.14 1.59 -
Muestra 21 34.87 42.78 5.99 6.63
Muestra 22 33.62 42.21 6.06 6.73
Muestra 23 34.25 42.50 6.03 6.68
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Muestra 24 22.66 62.92 6.20 4.88
Muestra 25 22.15 62.03 5.73 5.96
Muestra 26 22.40 62.47 5.75 542
Muestra 27 31.83 45.90 9.17 5.66
Muestra 28 31.18 45.17 9.52 5.97
Muestra 29 31.50 45.54 9.00 5.81
Muestra 30 29.85 46.80 8.82 5.86
Muestra 31 30.34 46.28 8.70 5.75
Muestra 32 30.10 46.54 8.660 5.81
Muestra 33 23.75 58.55 6.96 5.22
Muestra 34 23.48 59.07 6.91 4.42
Muestra 35 23.62 58.81 6.93 4.82
Muestra 36 32.13 43.95 9.83 5.47
Muestra 37 31.99 43.35 9.86 5.63
Muestra 38 32.06 43.65 9.84 5.55
Muestra 39 28.72 46.15 11.80 5.38
Muestra 40 27.25 48.78 12.56 6.00
Muestra 41 27.98 47.46 11.41 5.69
Muestra 42 37.38 41.65 4.54 6.62
Muestra 43 36.31 41.58 4.57 6.94
Muestra 44 36.85 41.62 4.95 6.78
Muestra 45 37.76 38.16 4.37 7.35
Muestra 46 38.77 40.31 4.38 6.48
Muestra 47 38.27 39.23 4.25 6.92
Muestra 48 32.61 46.71 4.07 6.83
Muestra 49 33.16 48.00 431 5.82
Muestra 50 32.89 47.36 4.15 6.33
Muestra 51 3443 45.65 3.90 6.56
Muestra 52 34.75 46.61 4.08 6.44
Muestra 53 34.59 46.13 4.02 6.50
Muestra 54 30.40 50.71 4.93 5.99
Muestra 55 30.24 51.26 4.98 5.90
Muestra 56 30.32 50.99 5.11 5.95
Muestra 57 32.32 48.73 4.80 5.87
Muestra 58 33.20 47.95 4.69 4.94
Muestra 59 29.26 53.54 4.53 6.86
Muestra 60 28.21 53.55 4.56 6.36
Muestra 61 28.74 53.55 442 6.61
Muestra 62 - - 9.37 -
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Muestra 63 - - 9.24 -

Muestra 64 - - 9.19 -

Muestra 65 - - 11.56 -

Muestra 66 - - 11.24 -

Muestra 67 - - 11.45 -

Muestra 68 36.70 41.63 2.16 6.83
Muestra 69 36.46 41.62 2.14 6.80
Muestra 70 27.46 52.78 1.60 6.27
Muestra 71 27.24 52.44 1.62 6.04
Muestra 72 32.99 43.32 6.12 6.20
Muestra 73 35.10 43.31 6.32 6.19
Muestra 74 23.79 59.70 4.07 5.74
Muestra 75 23.77 56.16 4.10 6.10
Muestra 76 36.23 44.99 4.40 7.06
Muestra 77 36.31 45.08 4.08 6.85
Muestra 78 32.40 48.38 4.38 5.74
Muestra 79 32.63 50.35 4.47 5.07
Muestra 80 38.78 43.10 423 6.81
Muestra 81 38.60 43.03 4.30 6.86

Apéndice D. Valores del set de prediccion

NUMERO DE MUESTRA % PROTEINA %GRASA %HUMEDAD %FIBRA
Muestra 68 36.70 41.63 2.16 6.83
Muestra 69 36.46 41.62 2.14 6.80
Muestra 70 27.46 52.78 1.60 6.27
Muestra 71 27.24 52.44 1.62 6.04
Muestra 72 32.99 43.32 6.12 6.20
Muestra 73 35.10 43.31 6.32 6.19
Muestra 74 23.79 59.70 4.07 5.74
Muestra 75 23.77 56.16 4.10 6.10
Muestra 76 36.23 44.99 4.40 7.06
Muestra 77 36.31 45.08 4.08 6.85
Muestra 78 32.40 48.38 4.38 5.74
Muestra 79 32.63 50.35 4.47 5.07
Muestra 80 38.78 43.10 423 6.81
Muestra 81 38.60 43.03 4.30 6.86
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Apéndice E. Célculo de proteina para los valores de referencia

NUMERO DE MUESTRA | PESO MUESTRA [g] | VOLUMEN HCI [ml] % PROTEINA
Muestra 4 0.3049 12.88 36.73
Muestra 5 0.3044 12.95 36.99
Muestra 18 0.3059 12.1 34.38
Muestra 19 0.3061 12.01 34.10
Muestra 7 0.3054 12.97 36.93
Muestra 8 0.309 13.09 36.84
Muestra 10 0.3081 9.56 26.92
Muestra 14 0.3012 9.88 28.47
Muestra 21 0.3009 12.07 34.87
Muestra 22 0.3016 11.67 33.62
Muestra 72 0.3085 11.71 32.99
Muestra 73 0.3091 12.48 35.10
Muestra 74 0.3079 8.45 23.79
Muestra 24 0.302 7.9 22.66
Muestra 27 0.3016 11.05 31.83
Muestra 30 0.304 10.45 29.85
Muestra 33 0.301 8.25 23.75
Muestra 36 0.3028 11.2 32.13
Muestra 39 0.3038 10.05 28.72
Muestra 75 0.3063 8.4 23.77
Muestra 25 0.303 7.75 22.15
Muestra 34 0.3063 83 23.48
Muestra 37 0.3042 11.2 31.99
Muestra 28 0.3022 10.85 31.18
Muestra 31 0.3048 10.65 30.34
Muestra 40 0.3073 9.65 27.25
Muestra 76 0.305 12.71 36.23
Muestra 42 0.3017 12.97 37.38
Muestra 45 0.3031 13.16 37.76
Muestra 78 0.3033 11.31 32.40
Muestra 48 0.3045 11.43 32.61
Muestra 51 0.3022 11.97 3443
Muestra 77 0.3053 12.58 36.31
Muestra 43 0.3027 12.64 36.31
Muestra 54 0.3022 10.58 30.40
Muestra 57 0.3057 11.37 32.32
Muestra 80 0.3066 13.67 38.78
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Muestra 59 0.3011 10.15 29.26
Muestra 46 0.3033 13.52 38.77
Muestra 79 0.3033 11.39 32.63
Muestra 49 0.3045 11.62 33.16
Muestra 52 0.3024 12.09 34.75
Muestra 55 0.3021 10.52 30.24
Muestra 58 0.3049 11.65 33.20
Muestra 81 0.3024 13.42 38.60
Muestra 60 0.3071 9.98 28.21

Apéndice F. Calculo de grasa para los valores de referencia

PESO PESO DEL PB +
NUMERO DE MUESTRA | MUESTRA [¢] | BALON[g] | GRASA [g] % GRASA
Muestra 7 2.0523 122.8374 123.6597 40.07
Muestra 4 2.0048 123.7474 124.5586 40.46
Muestra 5 2.0104 124.4955 125.3029 40.16
Muestra 18 2.026 121.0611 121.9551 44.13
Muestra 10 2.0283 124.1954 125.2727 53.11
Muestra 14 2.0068 118.9124 119.8838 48.41
Muestra 71 2.0168 119.5639 120.4324 43.06
Muestra 23 2.0016 126.6143 127.4729 42.90
Muestra 21 2.0051 120.0532 120.9109 4278
Muestra 22 2.0062 127.1363 127.9832 4221
Muestra 72 2.0073 119.5943 120.4638 4332
Muestra 74 2.0021 119.5799 120.7751 59.70
Muestra 24 2.0119 119.5537 120.8195 62.92
Muestra 75 2.0248 126.6893 127.8264 56.16
Muestra 27 2.0591 127.3568 128.302 45.90
Muestra 30 2.0094 119.5426 120.483 46.80
Muestra 33 2.0125 120.9598 122.1382 58.55
Muestra 36 2.0121 118.9049 119.7893 43.95
Muestra 39 2.0014 124.1366 125.0602 46.15
Muestra 25 2.0097 122.2744 123.5211 62.03
Muestra 28 2.0117 129.0265 129.9352 45.17
Muestra 31 2.038 127.0415 127.9846 46.28
Muestra 34 2.0143 124.0332 125.2231 59.07
Muestra 37 2.0085 127.2115 128.0822 4335
Muestra 40 2.033 125.6178 126.6094 48.78
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Muestra 76 2.0312 124.4747 125.3886 44.99
Muestra 42 2.0049 127.3496 128.1847 41.65
Muestra 45 2.0212 124.1974 124.9686 38.16
Muestra 78 2.0089 124.8047 125.7766 48.38
Muestra 48 2.012 120.0343 120.9742 46.71
Muestra 51 2.0267 126.9307 127.8559 45.65
Muestra 54 2.0048 125.8305 126.8472 50.71
Muestra 57 2.0326 123.9713 124.9617 48.73
Muestra 80 2.0107 123.9419 124.8086 43.10
Muestra 59 2.0073 123.9771 125.0518 53.54
Muestra 77 2.0383 125.4117 126.3305 45.08
Muestra 43 2.0043 124.2023 125.0357 41.58
Muestra 46 2.0049 126.6544 127.4625 40.31
Muestra 79 2.019 126.7528 127.7693 50.35
Muestra 49 2.0161 123.713 124.6807 48.00
Muestra 52 2.0194 122.8212 123.7625 46.61
Muestra 55 2.0227 126.846 127.8828 51.26
Muestra 58 2.0107 120.3491 121.3132 47.95
Muestra 81 2.0038 127.128 127.9902 43.03
Muestra 60 2.0183 128.7656 129.8465 53.55
Apéndice G. Calculo de humedad para los valores de referencia
NUMERO DE | PESO CAJA PESOCAJAY |PESO CAJAY MUESTRA 9% HUMEDAD
MUESTRA INICIAL [g] | MUESTRA [g] SECA FINAL [g]
Muestra 4 45.1223 47.1235 47.102 1.07
Muestra 7 45.6292 47.6288 47.5818 2.35
Muestra 10 49.6122 51.6165 51.5832 1.66
Muestra 14 44.8862 46.887 46.8715 0.77
Muestra 18 42.7581 44.7595 44.7274 1.60
Muestra 21 44.1146 46.1151 45.9952 5.99
Muestra 22 43.7511 45.7516 45.6304 6.06
Muestra 72 43.3047 45.3054 45.1829 6.12
Muestra 73 42.6432 44.6442 44.5178 6.32
Muestra 74 42.5916 44.5922 44.5107 4.07
Muestra 75 47.5582 49.5596 49.4775 4.10
Muestra 24 46.4256 48.426 48.302 6.20
Muestra 25 46.6932 48.6941 48.5794 5.73
Muestra 26 41.6351 43.6374 43.5223 5.75
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Muestra 62 43.3982 45.3979 45.2106 9.37
Muestra 63 44.4753 46.4758 46.2909 9.24
Muestra 64 42.8747 44.8758 44.6919 9.19
Muestra 65 43.406 45.4072 45.1759 11.56
Muestra 66 44.8679 46.8697 46.6446 11.24
Muestra 67 40.595 42.5967 42.3676 11.45
Muestra 27 47.4782 50.4795 50.2043 9.17
Muestra 28 43.9381 46.9398 46.6541 9.52
Muestra 29 43.4841 46.488 46.2176 9.00
Muestra 30 41.4501 44.454 44.189 8.82
Muestra 33 44.5542 47.5568 47.3478 6.96
Muestra 34 48.0594 51.0622 50.8548 6.91
Muestra 36 44,5185 47.5183 47.2234 9.83
Muestra 37 45.7599 48.7667 48.4703 9.86
Muestra 39 42.9574 45.9627 45.6081 11.80
Muestra 40 42.8744 45.8783 45.5011 12.56
Muestra 31 46.6842 48.6851 48.511 8.70
Muestra 32 47.5583 49.5602 49.3868 8.66
Muestra 41 50.3318 52.3351 52.1065 11.41
Muestra 76 42.7571 44.7597 44.6715 4.40
Muestra 77 43.7208 45.7224 45.6408 4.08
Muestra 42 44.5526 46.5548 46.4639 4.54
Muestra 43 45.7584 47.7606 47.669 4.57
Muestra 44 40.9891 42.9878 42.8889 4.95
Muestra 45 43.737 45.7399 45.6523 4.37
Muestra 46 39.0298 41.0319 40.9443 4.38
Muestra 47 50.3277 52.3287 52.2436 4.25
Muestra 78 44.553 46.5549 46.4672 4.38
Muestra 79 43.1412 45.141 45.0517 4.47
Muestra 48 43.9383 45.9407 45.8592 4.07
Muestra 49 45.5666 47.5682 47.482 431
Muestra 50 43.3976 45.3984 45.3154 4.15
Muestra 51 48.0587 50.0589 49.9808 3.90
Muestra 52 43.96 45.9603 45.8787 4.08
Muestra 53 44.8622 46.8651 46.7846 4.02
Muestra 54 42.9223 449257 44.8269 4.93
Muestra 55 43.065 45.068 44,9682 4.98
Muestra 56 41.9518 43.9525 43.8503 5.11
Muestra 57 45.0304 47.0357 46.9395 4.80
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Muestra 58 46.4223 48.4284 48.33422 4.69

Muestra 80 45.1203 47.1263 47.0414 423

Muestra 81 46.4122 48.418 48.3318 4.30

Muestra 59 43.8891 45.8925 45.8017 4.53

Muestra 60 43.354 45.3533 45.2621 4.56

Muestra 61 42.1437 44.1468 44.0582 4.42

Apéndice H. Calculo de fibra para los valores de referencia
NUMERO PESO DE PESO PESO PAPEL PESO PESO
DE MUESTRA | PAPEL | Y MUESTRA | CRISOL | CRISOL + CE[I;I/j]ZA F I[I(?/EA

MUESTRA [g] 2] [g] [g] CENIZA [g]
Muestra 73 2.0168 0.8236 0.9302 28.5721 28.5746 2.35% 6.19
Muestra 23 2.0016 0.8386 0.941 34.963 34.9662 3.12% 6.68
Muestra 21 2.0051 0.8201 0.9532 30.3793 30.3819 1.95% 6.63
Muestra 22 2.0062 0.8426 0.978 28.9668 28.9707 2.88% 6.73
Muestra 72 2.0073 0.8278 0.9527 31.2694 31.2752 4.64% 6.20
Muestra 74 2.0021 0.8463 0.9616 31.748 31.7519 3.38% 5.74
Muestra 24 2.0119 0.844 0.9428 31.3097 31.316 6.38% 4.88
Muestra 75 2.0248 0.8466 0.9706 32.6299 32.6347 3.87% 6.10
Muestra 27 2.0591 0.853 0.9697 29.4934 29.4961 2.31% 5.66
Muestra 30 2.0094 0.8855 1.0036 33.2882 33.2918 3.05% 5.86
Muestra 33 2.0125 0.8816 0.987 31.3088 31.3127 3.70% 5.22
Muestra 36 2.0121 0.835 0.9453 34.5965 34.5988 2.09% 5.47
Muestra 39 2.0014 0.8286 0.9364 31.2691 31.2715 2.23% 5.38
Muestra 25 2.0097 0.8376 0.9581 29.9594 29.9676 6.80% 5.96
Muestra 28 2.0117 0.8384 0.959 31.1909 31.1962 4.39% 5.97
Muestra 31 2.038 0.8205 0.9381 29.7902 29.7945 3.66% 5.75
Muestra 34 2.0143 0.8436 0.9331 32.4254 32.4292 4.25% 4.42
Muestra 37 2.0085 0.8343 0.9477 30.6645 30.668 3.09% 5.63
Muestra 40 2.033 0.8331 0.9555 31.2148 31.2192 3.59% 6.00
Muestra 76 2.0312 0.854 0.9978 31.2145 31.2207 4.31% 7.06
Muestra 42 2.0049 0.8683 1.0015 31.2684 31.2756 5.41% 6.62
Muestra 45 2.0212 0.8427 0.9918 30.01 30.0167 4.49% 7.35
Muestra 78 2.0089 0.824 0.9398 28.9629 28.968 4.40% 5.74
Muestra 48 2.012 0.8165 0.9545 31.2289 31.2365 5.51% 6.83
Muestra 51 2.0267 0.832 0.9654 29.6482 29.6546 4.80% 6.56
Muestra 54 2.0048 0.8435 0.964 34.9548 34.9603 4.56% 5.99
Muestra 57 2.0326 0.8194 0.9391 31.1902 31.1948 3.84% 5.87
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Muestra 80 2.0107 0.8496 0.9869 30.148 30.154 4.37% 6.81
Muestra 59 2.0073 0.8468 0.985 30.3782 30.3854 5.21% 6.86
Muestra 77 2.0383 0.8436 0.984 32.9065 329177 7.98% 6.85
Muestra 43 2.0043 0.8521 0.9916 32.6291 32.6341 3.58% 6.94
Muestra 46 2.0049 0.869 0.9994 28.5205 28.5262 4.37% 6.48
Muestra 79 2.019 0.8922 0.9954 29.961 29.9686 7.36% 5.07
Muestra 49 2.0161 0.8473 0.9657 33.4614 33.4734 10.14% 5.82
Muestra 52 2.0194 0.8693 0.9999 32.1871 32.1951 6.13% 6.44
Muestra 55 2.0227 0.8227 0.9426 29.7196 29.7255 4.92% 5.90
Muestra 58 2.0107 1.7235 1.824 30.6626 30.6735 10.85% | 4.94
Muestra 81 2.0038 0.8364 0.9743 27.7692 27.7745 3.84% 6.86
Muestra 60 2.0183 0.8754 1.0043 32.1259 32.1335 5.90% 6.36
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