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1- Resumen. 
 

Actualmente, para establecer el plan de abonado del triticale se están utilizando 

las necesidades nutritivas del trigo. Para determinar las extracciones del triticale de 

doble aptitud (cv. Verato) se planteó un diseño en bloques (tres tratamientos (SC=sin 

pastoreo, 1C=un pastoreo y 2C=dos pastoreos) y cinco repeticiones). El primer objetivo 

fue determinar las extracciones de N, P, K, Ca y Mg utilizando equipos de laboratorio y 

métodos de referencia. El segundo objetivo consistió en diagnosticar el estado 

nutricional del cultivo (mediante espectroscopía) a partir de espectros NIR, 

estableciendo modelos de calibración multivariante en dos colectivos distintos: colectivo 

intacto fresco (hojas verdes) y colectivo molido seco (hojas secas y molidas). Los 

resultados del primer objetivo fueron los siguientes: por cada 1000 kg MS/ha producida el 

triticale extrae 15,76 kg N/ha, 13,33 kg K/ha, 2,33 kg P/ha, 3,84 kg Ca/ha y 1,22 kg 

Mg/ha, lo que indica la elevada exigencia en N y K del triticale de doble aptitud. En el 

segundo objetivo fue posible predecir los parámetros de materia seca, N, P, K, Ca y Mg, 

expresados en % (r
2
> 0,78; RPD> 2,12 y RER> 7,34) o kg/ha (r

2
> 0,70; RPD> 1,80 y 

RER> 7,03), en ambos colectivos. En el colectivo intacto fresco, los errores de 

predicción fueron superiores a los obtenidos con triticale seco y molido. Las ecuaciones 

NIRS desarrolladas poseían un elevado valor científico y económico, así como una gran 

utilidad para el sector agrícola, permitiendo el análisis composicional inmediato y a bajo 

coste, independientemente del estado fenológico en que se encuentre el cultivo y de los 

pastoreos que se realicen. 

 

Palabras clave: X Triticosecale Wittmack, Extracciones, Espectroscopía de infrarrojo 

cercano (NIRS), Nutrición vegetal, Modelo predictivo. 
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1- Abstract. 
 

Currently, the plan to establish subscriber triticale are using the nutritional needs 

of wheat. To determine extractions dual purpose triticale (cv. Verato) was raised block 

design (three treatments (SC = without grazing, 1C= one grazing and 2C = two grazing) 

and five replicates). The first objective was to determine the extraction of N, P, K, Ca 

and Mg using laboratory equipment and reference methods. The second objective was 

to diagnose the nutritional status of the crop (by spectroscopy) from NIR spectra, 

establishing multivariate calibration models into two different groups: cool dry intact 

collective (green leaves) and collective ground (dried and ground sheets). The results of 

the first objective were: 1000 kg DM/ha triticale extracts produced 15,76 kg N/ ha, 

13.33 kg K/ha, 2,33 kg P/ha, 3,84 kg Ca/ha and 1,22 kg Mg/ha, indicating the high 

demand in N and K dual purpose triticale. The second objective was possible to predict 

the parameters of dry matter, N, P, K, Ca and Mg, expressed in% (r
2
> 0,78, RPD> 2,12 

and RER> 7,34) or kg/ha ( r
2
> 0,70, RPD> 1,80 and RER> 7,03) in both groups. In the 

intact cool collective, prediction errors were higher than those obtained with dried and 

ground triticale. The equations developed NIRS had a high scientific and economic 

value, and a great use for agriculture, allowing immediate compositional analysis and 

cost, regardless of the growth stage in the cultivation and grazing be carried out. 

 

Keywords: X Triticosecale Wittmack, Extractions, Near infrared spectroscopy, Plant 

nutrition, Predictive model. 
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2.1.- El Triticale. 
El triticale (X Triticosecale Wittmack) es el primer cereal obtenido 

artificialmente por el hombre a partir del cruzamiento de trigo (Tritucum ssp.) con 

centeno (Secale ssp.), a finales del siglo XIX. Es un cereal autógamo (aunque tiene un 

cierto grado de alogamia). El objetivo de este cruzamiento fue obtener triticales con las 

mejores características del trigo (elevada producción, alto índice de cosecha y gran 

número de granos por espiga) y del centeno (rendimientos estables, rusticidad, gran 

cantidad de biomasa, resistencia a frío y sequía, adaptación a suelos ácidos, mayor 

contenido en lisina del grano y resistencia a enfermedades) (Llera, 2002).  

 

2.1.1- Origen. 
En Escocia, 1875, A.S. Wilson comunica a la Sociedad Británica de Edimburgo 

sobre el primer cruzamiento conocido de trigo x centeno. El resultado fue una planta de 

mal tipo agronómico (sobre todo muy alta) y estéril (no producía semillas). Esto último 

debido a las diferencias en el número y estructura de los cromosomas de los dos 

progenitores.  

 

Los ensayos sobre los cruzamientos continuaron hasta la década de los 30 por 

interés científico y es a partir de aquí, cuando se intensificaron los estudios y se 

ampliaron los resultados.  

 

El primer avance fundamental en la creación de triticales tuvo lugar en Francia, 

en 1937, con el descubrimiento de la colchicina. Éste era un alcaloide cristalino y 

venenoso, derivado de los bulbos o de las semillas de plantas del género  Colchicum 

spp., capaz de duplicar el material genético de una célula. P. Givaudon establece la 

técnica de la colchicina, de forma que al tratar con colchicina la planta haploide 

obtenida al cruzar centeno con trigo, se obtenían plantas de triticale homocigotas y 

fértiles, capaces de reproducirse por sí mismas. Esto hizo posible la creación artificial 

de triticales primarios fértiles, sin que fuera necesaria, como ocurría años atrás, la 

búsqueda laboriosa para detectar su aparición espontánea y que además, era poco 

frecuente en la naturaleza (Varughese et al., 1987; Guerrero, 1999; NRC, 1989). 

 

En el decenio de 1940, se produjo la segunda contribución importante para la 

producción de triticales. Debido al alto grado de incompatibilidad de los cruzamientos 

de trigos duros y harineros con el centeno, se crea la técnica de cultivo de embriones 

para unirse al tratamiento de colchicina. Con esta técnica, se retiraban los embriones 

resultantes con endospermas anormales, antes de que abortaran, y se trasplantaban a un 

medio de cultivo con nutriente. Posteriormente, recibían el tratamiento con colchicina. 

Esta técnica tenía una especial importancia en la producción de triticales hexaploides y 

octaploides con un aceptable grado de fertilidad (Varughese et al., 1987; Guerrero, 

1999; Gupta y Priyadarshan, 1982).  
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En 1954, la Universidad de Manitoba (Canadá) realizaba el primer esfuerzo, en 

América del Norte, para desarrollar el triticale como cultivo comercial, para ello reunió 

una colección mundial de triticales primarios. En 1966, la fundación del Centro 

Internacional de Mejoramiento de Maíz y Trigo de México (CIMMYT) continua con la 

investigación sobre el triticale de forma conjunta con la Universidad de Manitoba, 

contribuyendo a la dispersión del estudio de la especie a América del Sur (Skovmand et 

al, 1984, Varughese et al, 1987). 

 

En 1967, se produce el avance más importante hacia el mejoramiento de los 

triticales gracias a la madre naturaleza, en las parcelas del CIMMYT. A partir de un 

grano de polen de trigo enano de las parcelas experimentales vecinas se fecundó de 

forma espontánea una planta de triticale, superando así la barrera de la esterilidad que 

hacía décadas no permitía el avance en el fitomejoramiento del triticale. En 1968, tras 

dos generaciones del suceso, los científicos identificaron en campo varias plantas 

prometedoras y observaron en ellas cómo el trigo les había introducido enanismo y otras 

características como insensibilidad al fotoperiodo, madurez precoz, mayor peso 

específico y mejores rendimientos de grano y calidad nutricional. A esta cepa se le 

denominó Armadillo y se comprobó que todas sus cualidades eran fácilmente 

hereditarias (Varughese et al., 1987) 

 

En 1970, en el CIMMYT, la mayoría de los triticales incluían la cepa Armadillo 

en su genealogía, debido a que resultaban más fáciles los cruzamientos entre los 

hexaploides de esta cepa con los trigos y centenos, que el empleo de otros hexaploides. 

Por ello, se comenzó a distribuir los materiales Armadillo a todos los centros de 

investigación a nivel mundial, convirtiéndose esta cepa en el principal progenitor de 

triticales de todo el mundo (Varughese et al., 1987) Algunos países, como Hungría y 

España, comenzaron a lanzar variedades de triticales de cultivo comercial como la 

variedad hexaploide Cachirulo desarrollada por Sánchez-Monge en 1968. 

 

A partir de 1978, se realizó un gran esfuerzo, por parte de los investigadores de 

diferentes países, en la genética y mejora del triticale, que dieron como resultado la 

obtención de líneas con un excelente comportamiento en rendimiento, caracteres 

agronómicos y calidad. Ello dio lugar a la aparición de centenares de variedades (López 

Bellido, 1991).  

 

En España, durante los años 80, el Instituto Nacional de Investigación Agraria y 

Alimentaria (INIA) continuó con los trabajos sobre el triticale y obtuvieron las 

variedades “Tajuña” y “Camarma”. En nuestro país, destaca el trabajo realizado por el 

equipo de cereales del Servicio de Investigación y Desarrollo Tecnológico (SIDT) de la 

Junta de Extremadura, dirigido por Jaime Montero de Espinosa y posteriormente, por el 

equipo de mejora de cereales del Centro de Investigación Finca “La Orden-

Valdesequera, que han dado como resultado la Inscripción en el registro de variedades 

del Instituto Nacional de Semillas y Plantas de Vivero (INSPV) de diversos triticales 

para grano como: "Tentudía" (1988), "Sierra de Villuercas" (1996)", "Sierra de 
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Almaraz" (1997), Sierra de Arroyo" (1997), "Sierra de la Cierva" (1997), "Sierra de 

Lobos" (1997). Tras muchos años de trabajo e investigación lograron otro de los 

objetivos principales marcados en este programa, la obtención de triticales de doble 

aptitud (forraje y grano). En 2007, se consiguió registrar dos variedades de doble 

aptitud: “Montijano” (ciclo medio-corto) y “Verato” (ciclo medio-largo). (Llera, 2002; 

Llera y Cruz 2012; Llera et al., 2014).  

 

2.1.2- Clasificación. 
A continuación, se muestran las diferentes clasificaciones que pueden 

encontrarse del triticale: 

 

2.1.2.1.- Clasificación botánica. 

 

Reino: Plantae  

División: Magnoliophyta 

Clase: Liliopsida  

Orden: Poales  

Familia: Poaceae 

Subfamilia: Pooideae 

Tribu: Triticeae 

Género: triticosecale 

Especie: X triticosecale Wittmach (Wittmack, 1899) 

 

2.1.2.2- Clasificación según la presencia o no de la dotación cromosómica 

completa del centeno. 

Atendiendo este criterio, existen dos tipos de triticales: los completos, que 

poseen la dotación completa de cromosomas del centeno (14 cromosomas o el genomio 

R completo) y los sustituidos, en el que algunos cromosomas del genomio R han sido 

sustituidos por otros del genomio D del trigo harinero. 

    

Observando la morfología de la planta de triticale es posible clasificarlos con 

cierta precisión, ya que los completos suelen tener más semejanza al centeno (espigas 

más largas y curvadas en madurez y plantas más altas), mientras que los sustituidos 

presentan más parecido al trigo. Según al grupo al que pertenezcan los triticales 

poseerán unas características u otras (Tabla 2.1). 
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Tabla 2.1. Diferencias principales entre los triticales completos y sustituidos. Fuente: Royo (1992). 

 

Características Triticales Completos Triticales Sustituidos 

Altura de la planta + - 

Sensibilidad al fotoperiodo + - 

Precocidad a la maduración - + 

Resistencia a las enfermedades + - 

Productividad + - 

Adaptación a ambientes marginales + - 

Calidad harino-panadera - + 

  

Los triticales sustituidos son más estables genéticamente y de mejor calidad 

panadera que los completos, por lo que han dado lugar a más variedades. Mientras que 

los triticales completos presentan mayor productividad, tanto en zonas fértiles como con 

condiciones adversas, ya que son más adaptables y resistentes a condiciones limitantes.  

  

2.1.2.3- Clasificación según el número de cromosomas que poseen los 

triticales. 

Dependiendo de la especie de trigo empleada en el cruzamiento, obtendremos: 

triticales hexaploides (42 cromosomas), fruto del cruzamiento entre el centeno (especie 

diploide con 14 cromosomas), el trigo duro (especie tetraploide con 28 cromosomas) y 

un cultivo de embriones para que la planta resultante sea fértil. Por su baja calidad, estos 

triticales raramente se usan en consumo humano en su condición primaria 

(Lukaszewski, 2006). Derzhavin (1938) fue el primero en obtener un triticale 

hexaploide (Nakajima, 1952, 1958; Sánchez-Monge, 1956, 1959; Kiss, 1966; Larter et 

al., 1968; Jenkins, 1969). Y triticales octoploides (56 cromosomas) fueron obtenidos 

por primera vez por Müntzing (1948). Provienen del cruzamiento entre trigo harinero 

(especie hexaploide con 42 cromosomas) y el centeno (especie diploide con 14 

cromosomas), sin necesidad de la técnica del cultivo de embriones (Royo, 1992). 

Aunque son triticales de mejor calidad panadera que los hexaploides, son muy 

inestables genéticamente y su comportamiento es impredecible en siembras 

comerciales. 

 

En ambos casos, es necesario el tratamiento con colchicina, por ser haploides sus 

primeras generaciones (sin capacidad de reproducirse sexualmente) A continuación, se 

presenta el esquema de formación de ambos tipos de triticales: 
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 Figura 2.1. Esquema de formación de triticales hexaploides y octoploides.  

Fuente: Varughese et al., 1987. 

 

También, hay que señalar que existen triticales tetraploides (28 cromosomas) 

obtenidos en 1973 por Krolow y triticales decaploides (70 cromosomas) obtenidos por 

Müntzing en 1950 (Díaz, 1989). 

 

2.1.2.4- Clasificación según el tipo de cruzamiento del que proceden los 

triticales. 

Esta clasificación divide a los triticales en dos grupos: triticales primarios, 

obtenidos directamente del cruzamiento entre el trigo y el centeno, y triticales 

secundarios procedentes del cruzamiento entre triticales primarios con trigos o con otros 

triticales, con el fin de mejorar sus características (Skovman et al., 1984; Llera, 2002). 

   

2.1.2.5- Clasificación según la necesidad de vernalización 

Puede establecerse la siguiente clasificación según la necesidad de 

vernalización: 

 

 Variedades de invierno: Necesitan acumular un cierto número de 

horas-frío para poder espigar. Al menos de 60 días con temperaturas 

bajas (0–6 ºC). Son los que más biomasa producen (Mergoum et al., 

1999) y cuyo crecimiento sufre un retraso por las elevadas 

necesidades de vernalización Se emplean en el S.O. de la Península 

Ibérica, siendo de tipo completo y ciclo largo en nuestras 

condiciones. 
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 Variedades de primavera: No precisan vernalización y tienen una 

menor resistencia al frío.  

 

 Variedades alternativas: Precisan cierta vernalización aunque menos 

que las de invierno. Son los más indicados para el aprovechamiento 

con dos épocas de corte (pastoreo en invierno y heno o ensilado en 

verano) (Maça, 1999; Llera, 2002). 

  

2.1.3- Características morfológicas, fisiológicas y ecológicas de la 

planta de triticale. 
 

2.1.3.1. Morfología. 

El triticale es una planta herbácea anual perteneciente a la familia de las 

gramíneas o Poáceas. Se considera una planta autógama, aunque con un cierto 

grado de alogamia, más en triticales primarios que en los secundarios. Los 

triticales, por lo general, son más altos, vigorosos y presentan hojas más gruesas, 

grandes y de mayor longitud que el trigo. 

 

2.1.3.1.1 Sistema Radicular. 

El triticale, al igual que el resto de cereales, dispone de un  

sistema radicular compuesto por dos tipos de raíces: primarias o 

seminales y secundarias o adventicias (Foto 2.1). Su sistema radicular es 

fasciculado y la mayor parte de las raíces (55 % del peso total) se 

encuentran entre los primeros 20-30 cm del suelo, pudiendo alcanzar 

hasta el metro y medio o más (Llera, 2002).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Foto 2.1.Sitema radicular del triticale. 
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Las raíces primarias son funcionales desde la emergencia hasta 

el comienzo del ahijado y varían en número dependiendo de la especie. 

En cambio, las raíces secundarias nacen del nudo de ahijamiento, 

aparecen para sustituir a las raíces primarias, cuando la planta emite sus 

tallos y hasta que se inicia el encañado, aunque a veces se puede 

prolongar hasta fases posteriores. Las raíces secundarias, dependiendo 

del tipo de siembra, se distribuyen de forma distinta y su número oscila 

según los tallos herbáceos efectivos, con los que presenta una relación 

muy estrecha. En siembras superficiales, las raíces secundarias se 

insertan sobre el nudo de ahijamiento, mientras que en las siembras 

profundas, estas raíces están a distintos niveles debido al alargamiento 

obligado del mesocótilo y de algún entrenudo del eje del epicótilo  (Foto 

2.2).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 2.2. Sistema radicular del cereal.  

Fuente: López Bellido, 1991. 

 

Habitualmente, el desarrollo radicular finaliza al llegar a la fase 

de espigado, aunque en condiciones con disponibilidad de nutrientes y 

agua puede continuar su crecimiento hasta llegar a fases más avanzadas 

del cultivo. El triticale es un cereal que está adaptado a zonas 

desfavorables para otros cultivos y con pocas posibilidades de mejora 

(López-Bellido, 1991; Estrada-Campuzano et al., 2008; Matinek et al., 

2008). La resistencia del triticale a estas condiciones adversas de suelo y 

clima son debidas a la longitud que presentan sus raíces, con gran 

capacidad de extraer agua del suelo (heredado del trigo) y de acumular 

nitrógeno en el sistema radicular (heredado del centeno) (Paponov et al., 

1999; Giunta y Motzo, 2004). 
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2.1.3.1.2. Sistema aéreo. 

En los cereales, el sistema aéreo presenta un crecimiento más 

rápido que las raíces y está formado principalmente por tallos, los cuales 

portan hojas que en sus extremos acaban en una inflorescencia. 

 

Una ventaja del triticale sobre otros cereales de invierno es que 

la formación de la parte aérea (hojas y tallos) es más precoz. Esto puede 

ser debido a que las raíces secundarias se desarrollan antes y como existe 

una la relación positiva entre las raíces y velocidad de crecimiento de las 

partes aéreas, la formación de la estructura foliar se adelanta respecto a 

otros cereales de invierno.    

 

 Tallos 

El tallo verdadero se forma a partir de la fase de encañado. El 

tallo, normalmente, mide entre los 90 y los 155 cm de altura, está 

hueco y en forma de caña, parte de la base de la planta, denominada 

nudo de ahijamiento. Los tallos (Foto 2.3) están constituidos por 

nudos y entrenudos. El triticale presenta entre 5 y 8 nudos, aunque 

depende de las variedades (Llera, 2002).  

 

La zona del tallo próxima a la espiga presenta una franja con 

pubescencia o vellosidad y cierto grado de curvatura. No presenta 

ningún tipo de ramificación (Wittmack, 1899) y tienen capacidad de 

macollaje o ahijamiento, aunque en menor medida que el trigo, por 

lo que hay que aumentar de dosis de semillas en las siembras (Royo, 

1992). Los tallos primarios disponen de una serie de yemas axilares 

de las que aparecerán las hojas primarias, que a su vez darán lugar a 

los tallos secundarios, que de cuyas yemas axilares aparecerán de 

nuevo las siguientes hojas del desarrollo y así sucesivamente, hasta 

llegar a los tallos terciarios. La aptitud para emitir un mayor o 

menor número de tallos secundarios y terciarios caracterizará su 

ahijamiento, y dependerá de la especie, la variedad utilizada, el 

clima, de la profundidad de siembra, de la alimentación de la planta, 

sobre todo del nitrógeno, fecha y densidad de siembra (López 

Bellido, 1991). 
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Foto 2.2.  Tallo del cereal. Fuente: López Bellido, 1991. 

 

 Hojas (Foto 2.3) 

Las hojas del triticale son de color verde grisáceo, más gruesas, 

más grandes y de mayor longitud que las hojas del trigo, aunque 

depende de la variedad, y se disponen alternas en dos filas a lo largo 

del tallo. La vaina, dependiendo de las especies y variedades, puede 

ser glabra o  ciliada, sujetas a nivel de los nudos y formando un tubo 

cilíndrico en torno al tallo.  El limbo es el extremo final de la hoja y 

es más largo que ancho, aunque su longitud depende de las especies 

y de su situación en el tallo. El porte del limbo es más o menos 

erecto, siendo ello una característica varietal (López Bellido, 1991).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Foto 2.3. Hoja del cereal. 

 

Presenta una lígula pronunciada y semidentada, se trata de una 

pequeña membrana o lámina menbranosa, no vascular, más o menos 

alargada en la unión del limbo y la vaina. Las aurículas son de 

tamaño medio, no tienen pelos (cilios) y son semiabrazadoras. 

  

 



                                                                                                               2.1- Revisión bibliográfica. Triticale 

15 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Foto 2.4. Lígula y aurícula de triticale. 

 Flores (Foto 2.5) 

Las flores pueden ser unisexuales o hermafroditas y en general, 

cada flor  comprende tres estambres con anteras en forma de X y un 

ovario formado por un solo carpelo, que contiene el óvulo. En la base 

del ovario se encuentran unas pequeñas escamas, que se asemejan a 

las piezas que forman la corola en una flor (Osca, 2007). Al ser una 

planta autógama, la fecundación de la flor se produce antes de su 

apertura (Soreng, 2003). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Foto 2.5. Floración del triticale. 

 

 Inflorescencias 

La inflorescencia es una espiga semicompacta (Foto 2.6), 

semidecumbente, de unos 12 a 15 cm de longitud,  pudiendo llegar a 

los 28 cm, siendo más larga que la del trigo y centeno (Llera, 2002) y 

de color café claro. La espiga está compuesta por un raquis (eje 

escalonado) o tallo central de entrenudos cortos, sobre el cual van 
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dispuestas de 20 a 30 espiguillas en forma alterna y laxa o compacta, 

llevando cada una nueve flores, la mayoría de las cuales abortan, 

rodeadas por dos glumillas (Soreng, 2003). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Foto 2.6. Espiga de triticale. 

 

 Semillas 

Generalmente similar al resto de las gramíneas (Foto 2.7), el fruto 

es seco e indehiscente, denominado cariópside, donde el grano se 

encuentra encerrado en el tegumento del fruto (pericarpio), que 

proviene de los tejidos del ovario (López Bellido, 1991). 

  

El grano difiere según las variedades, tanto en número de granos 

por espiga (pudiendo llegar a ser el doble que en el trigo) como en 

aspecto (aunque, normalmente, es más alargado que el del trigo). Son 

granos desnudos (López Bellido, 1991).con rugosidad en la cubierta 

(asurado del grano), opacos y de color oscuro (pardo amarillento), 

presentando una hendidura o surco en toda la longitud de una de sus 

caras. Además, presenta fractura harinosa y es fácil de pulverizar 

(Llera, 2002).  

 

El valor nutritivo del grano de triticale en la actualidad, está 

próximo al del trigo, especialmente cuando se cultiva en zonas 

fértiles, aunque normalmente se encuentra en una zona intermedia 

entre el centeno y el trigo. En concreto, presenta un contenido medio 

de almidón (58 %), amilosa (23 %), los niveles y tipo de fibra y 

grasa, presentan valores intermedios entre trigo y centeno (FEDNA, 

2013). El contenido proteico total y la digestibilidad de los 

aminoácidos esenciales son más similares a los que presenta el trigo, 

mientras que la proporción de albúminas y globulinas (27 % del total 
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de proteína) es similar al centeno, y es bastante superior a la del trigo, 

sin embargo, la prolamina (29 %) es relativamente baja. También es 

superior al trigo en la concentración de lisina (aproximadamente en 

una 30 %) y la calidad proteica, y por tanto, también del centeno 

(FEDNA, 2013). 

 

En cuanto a su contenido en calcio es bajo y relativamente alto en 

fósforo, potasio, manganeso y zinc. 

 

 
Foto 2.7. Grano de triticale. 

 

2.1.3.2. Ecología y Fisiología 

El triticale es un cultivo anual, cuyo ciclo de desarrollo se divide en 

tres grandes periodos: periodo vegetativo (formación de hojas), periodo de 

reproducción (formación de tallos) y periodo de formación (maduración de 

grano) (López Bellido, 1990) (Foto 2.8).  

 

 

 

 

 

 

 
Foto 2.8. Diferentes estados fenológicos del triticale: espigado (izquierda), floración 

(centro) y maduración (derecha). 
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Los factores que regulan el paso de la planta del estado vegetativo al 

estado de reproducción son de tipo genético (periodo juvenil) y de tipo 

climático (vernalización y fotoperiodo). Dotto (1989) desarrolló un estudio 

para analizar el crecimiento de dos variedades de triticale y una variedad de 

trigo bajo condiciones mediterráneas, indicando que el periodo vegetativo del 

triticale era más corto que en el trigo, y que ocurría al contrario con la fase 

reproductiva. 
 

Tabla 2.2. Principales características del ciclo de desarrollo del triticale Fuente: Llera (2002). 

 

PERIODO 

VEGETATIVO 

Germinación y Nascencia. Aparece primera hoja en el pequeño tallo emergente 

(coleóptilo) y raíces secundarias a partir de la radícula (primaria), en esta fase la 

planta vive, nutricionalmente hablando, de sus reservas y del sistema de raíces 

seminales, después de aquí es cuando la planta comienza a alimentarse a partir 

del suelo. 

Ahijado. Comienzan a aflorar el resto de hojas (cada una con un tallo), el tallo 

principal (a partir de la cuarta hoja) y nudo de ahijamiento cerca de la superficie 

del suelo. El número de tallos secundarios dependerá de la variedad y el 

ambiente. Emisión raíces secundarias. 

PERIODO 

REPRODUCTIVO 

Encañado. Se desarrolla en cada nudo una hoja, donde se va formando la 

espiga. Duración depende de la variedad, temperatura y horas que dure el día. 

Los entrenudos del tallo principal se alargan y la elongación de los tallos 

principales se produce entre una a tres semanas de diferencia con el tallo 

principal, pero con mayor rapidez, por lo que al final se igualan al emerger la 

espiga. 

Espigado y floración. El inicio del espigado ocurre cuando la espiguilla 

terminal se puede ver por encima de la hoja bandera y finaliza cuando la 

sobrepasa. La floración comienza por la parte central y se completa por los 

extremos. Normalmente se produce tres o cuatro días después de la emergencia 

de la espiga, aunque la temperatura cálida puede reducirla de uno a tres días. 

PERIODO DE 

MADURACIÓN 

Fase donde se fija el número de granos por espiga, por tanto el peso final de los 

mismos. Lo importante en nuestras condiciones no es el suministro de 

asimilados al grano, sino el transporte de estos asimilados almacenados antes de 

la floración en las partes vegetativas, sobre todo las partes verdes por encima del 

nudo de la hoja bandera, que son los que suministran la mayor parte de los 

carbohidratos a los granos en desarrollo. La formación del grano transcurre en 

tres fases, una de multiplicación celular intensa (grano aumenta peso en agua y 

materia seca), madurez fisiológica (enriquecimiento en glúcidos y proteínas y al 

final de etapa el peso en agua y materia seca equivale al 40-50 % sobre peso 

fresco) y una última de desecación de grano (pérdida de agua que conlleva 

reducción peso de grano hasta alcanzar 12-15% o madurez comercial, donde el 

grano se endurece, al finalizar esta etapa el grano está para cosecharlo) 

(González Torres y Rojo Hernández, 2005). El peso seco máximo se alcanza 

cuando las glumas pierden su color verde y el grano alcanza el estado pastoso y 

seco. En este periodo se produce uno de los problemas más importantes para el 

triticale, el arrugamiento o asurado del grano, provocado por la pérdida de peso 

seco del grano al perder agua debido a diversos factores genéticos, ambientales, 

bioquímicos, etc. que son objeto de estudio en los programas de mejora para 

evitar esta pérdida de calidad. A diferencia del trigo, el triticale continúa 

acumulando fotosintetizados en el grano durante toda la fase de maduración, 

incluso después de la madurez fisiológica de los cereales de invierno (Royo, 

1992).  
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Estos estadios fenológicos indican la edad anatómica y fisiológica de 

la planta y son importantes porque numerosas intervenciones agronómicas 

deben realizarse en momentos concretos del desarrollo de la planta. La escala 

fenológica empleada en esta tesis es la que se apoya en las características 

morfológicas de la planta: la escala de Zadocks. (Tabla 2.3). 

 

Tabla 2.3. Escala fenológica de los cereales. Fuente: Zadocks et al. (1974).  
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Es importante señalar, que el aprovechamiento del ganado influye 

significativamente en la fenología del triticale, provocando un retraso en todas 

las fases de desarrollo del mismo (Llera et al., 2012a). 

 

2.1.3.2.1. Factores que influyen en el ciclo de desarrollo del triticale. 

Las exigencias climatológicas del triticale son muy parecidas a 

las del trigo (Llera et al. 2012a). La siembra  y ciclo de desarrollo del 

triticale se encuentra condicionada principalmente por la temperatura y el 

fotoperiodo (duración del día) (Vince-Prue, 1975; González et al., 2003; 

Whitechurch et al., 2007). Otros factores con influencia sobre el 

desarrollo y crecimiento de las plantas son: nutrientes presentes en el 

suelo, profundidad del terreno y fecha en la que se realice la siembra, 

calidad de la luz, abonado nitrogenado, disponibilidad hídrica o las vías 

de fijación de carbono (C3, C4 y CAM). 

 

En general, los aportes crecientes de nitrógeno provocan que 

las hojas permanezcan verdes más tiempo, prologando la duración de las 

etapas vegetativas y por tanto, retrasando el desarrollo de los periodos 

reproductivo y de maduración (Wild y Jones, 1992). 

 

En caso de encharcamiento, el triticale es más resistente que los 

trigos duros y harineros, y si esta situación se prolonga en el tiempo, los 

trigos no tienen capacidad para recuperarse, mientras que los triticales 

pueden llegar al final del ciclo y dar cosecha (Llera et al., 2012a). En 

cuanto a las necesidades hídricas, su óptimo se encuentra alrededor de los 

600 mm de lluvias anuales, aunque dependerá del tipo de suelo y su 

profundidad. Con 400 mm anuales se pueden obtener buenos resultados, 

siempre y cuando un porcentaje importante de esta lluvia ocurra en 

primavera (Gil et al., 2009, Llera et al., 2012a).  

 

 Temperatura 

La temperatura es uno de los factores más importantes en el 

desarrollo del triticale, teniendo gran influencia sobre la velocidad 

de crecimiento, germinación, transpiración, respiración, fotosíntesis 

y absorción de agua y nutrientes (Urbano, 2002; Villalobos et al., 

2002). El grado de vernalización necesario se debe saber para poder 

establecer la fecha de siembra y adaptar el ciclo de cultivo al medio 

(López Bellido, 1990). 

 

Las bajas temperaturas durante las primeras fases de crecimiento 

del cultivo provocan un lento desarrollo, con un mayor ahijamiento 

y por tanto, una mayor producción de forraje (Royo y Tribó, 1997). 

El triticale de doble aptitud presenta un rápido crecimiento cuando 

no existen bajas temperaturas en las primeras fases (Gil et al., 2009; 
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Llera et al., 2012b), admitiendo un aprovechamiento en pleno 

invierno (diciembre-enero), dependiendo de la fecha de siembra y 

del ciclo del cultivo (Gil et al., 2009), aunque Llera et al. (2012b) 

indica que es posible realizar uno o dos aprovechamientos al 

principio y/o final del invierno.    

 

 Fotoperiodo 

El fotoperiodo es el número de horas de luz diarias necesarias 

para poder iniciar la floración. Los cereales de ciclo largo necesitan 

tener una longitud de día entre 12 y 14 horas para dar lugar a los 

esbozos de espiguillas. Por tanto, se diferencian: 

 

 Plantas de día corto: necesitan un número mínimo de 

horas de oscuridad (nictoperiodo). Los triticales 

pertenecientes a este grupo suelen tener mayor 

ahijamiento. 

  

 Plantas de día neutro: no responden a la duración del 

día. Suelen pertenecer a este grupo los triticales 

sustituidos y los triticales de primavera. 

 

 Plantas de día largo: necesitan un número mínimo de 

horas de luz diarias mínimas. Los triticales completos 

y los triticales de invierno se podrían situar en este 

grupo, que suelen tener un periodo de maduración más 

largo y un menor número de granos por espiga. 

 

2.1.3.2.2. Accidentes fisiológicos más frecuentes en el triticale. 

 

 Asurado fisiológico 

Este problema afecta al grano (aspecto arrugado, deficiente 

llenado y por tanto, poco peso) provocando grandes pérdidas de 

cosecha. El asurado se produce cuando se tienen altas temperaturas, 

superiores a 30 ºC, durante varios días y un nivel bajo de humedad 

en aire, entonces se producen desequilibrios entre la 

evapotranspiración de los órganos aéreos de la planta y el suministro 

de agua por el suelo. Esto provoca un exceso de actividad 

transpiratoria de la planta, no pudiendo ser compensada por los 

mecanismos de absorción radicular y de circulación de savia 

ascendente, originando finalmente una interrupción, más o menos 

completa, de la transferencia de asimilados al grano (Polo, 2010). 

Aunque también puede ser debido a la acción de algunos insectos o 

enfermedades. 
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Posibles soluciones al asurado (Polo, 2010): 

 

 Empleo de variedades precoces en las que la etapa más 

susceptible de sufrir el asurado se supere antes de las 

épocas críticas (según condiciones climáticas). 

 

 Retraso de la siembra para que la etapa crítica donde se 

pueda dar el asurado no se haya alcanzado aún. 

 

 Aplicación de fertilización potásica, con la que se 

proporciona una mayor resistencia a la sequía y así, se 

reduce la velocidad de transpiración de la planta. 

 

 Encamado 

Este problema tiene lugar en el periodo reproductivo de los 

cereales y causa una importante disminución en el rendimiento del 

grano. Consiste en el doblamiento, más o menos acentuado, de los 

entrenudos de la base del tallo, que no pueden soportar el peso del 

sistema aéreo de la planta (González y Rojo, 2005). 

 

El encamado se debe a una serie de factores como: alta densidad 

de plantas, viento, insuficiente insolación de las plantas, exceso de 

agua y de nitrógeno. Aunque el encamado también puede deberse a 

agentes parasitarios, como el mal de pie, donde todas las plantas 

están tumbadas en cualquier dirección a diferencia del encamado 

debido al viento (Guerrero, 1999). 

 

Para disminuir el encamado se puede optar por: 

 

 Elección de variedades de menor altura, aunque no 

sólo influye la altura, también la estructura de la paja y 

la flexibilidad son factores a considerar. El triticale 

tiene mayor riesgo de sufrir encamado que el trigo, 

debido a que presenta una mayor altura. 

 

 Controlar dosis de abono nitrogenado para que no sean 

elevadas. 

 

 Controlar agua para que no sea excesiva. 

 

 Disponer de una densidad de siembra adecuada y no 

alta. 
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2.1.4- Agronomía del triticale. 
Tanto en la preparación del terreno como en la siembra, el cultivo del triticale es 

similar al trigo. 

 

La preparación del terreno persigue que el medio sea óptimo para el desarrollo 

del cultivo, desde el punto de vista de sus características físicas y también, de sus 

condiciones químicas y biológicas. El suelo debe ofrecer unas condiciones adecuadas de 

humedad, oxigenación, temperatura y proveer los elementos minerales necesarios para 

la nutrición correcta del cultivo, además de unas condiciones biológicas que permitan la 

acción de determinados microorganismos, para que el cultivo disponga de las las 

condiciones edáficas óptimas para su desarrollo. 

 

Hay diferentes acciones para adecuar el estado físico como es el realizar 

diferentes prácticas de laboreo (arado de vertedera, subsolador, etc). Al mismo tiempo, 

se suelen realizar labores para controlar el estado químico del suelo (encalado, abonado 

de fondo) y para controlar el estado biológico (utilización de herbicidas y la fertilización 

orgánica). Aunque hay que tener en cuenta una cuestión importante para todas las 

labores del suelo, no se puede intervenir sobre un suelo húmedo con ningún tipo de 

apero, ya que se produce la compactación de la estructura del suelo (la suela de labor). 

 

En lo referente a la siembra, hay que tener en cuenta otros aspectos, además de 

la preparación del terreno, como son la fecha, la dosis, la profundidad de siembra y el 

marco de plantación. 

 

La fecha de siembra dependerá de la variedad, de la zona de cultivo (Llera et al., 

2012a) y del objetivo planteado: heno o pastoreo y heno, debiendo realizarse lo antes 

posible para el caso del triticale de doble aptitud (Llera et al., 2012a). La fecha de 

siembra es un parámetro crítico para el valor nutritivo del forraje (Miller, 1984). 

 

La densidad de siembra es un factor que influye en gran medida sobre la 

producción y la calidad del triticale (Carnide et al., 1994), aunque resulta difícil 

establecerla en cifras concretas, porque depende mucho del tipo de suelo y del clima 

(Llera et al., 2012a), de la calidad de la semilla y de la regulación de la sembradora. 

 

Davies (1969), Williams (1970), Kirby y Faris (1972) y  Llera et al., 2011a 

reconocen la existencia de competencia por asimilados y nutrientes entre los hijos. Las 

altas densidades de siembra provocan que las plantas tengan menor capacidad de 

formación de hojas, reduciéndose su área foliar y por consiguiente, una disminución de 

la radiación interceptada por la planta y adelanto en el inicio de la floración (Kirby y 

Faris,1970; Fukay et al., 1990). También provoca una disminución importante del 

ahijamiento, un menor crecimiento expansivo y peso por planta, un bajo número de 

espigas por planta (Fukay et al., 1990) y un menor número (Jedel y Salmon, 1993)  y 

tamaño de los granos (Willey y Holliday, 1971) por espiga. 
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Royo (1992) establece como dosis de siembra más adecuada entre los 200 y los 

250 kg de semilla/ha. Gil et al. (2009) recomienda una dosis de 180-200 kg de 

semillas/ha para la producción de heno y de 240 kg/ ha para trititcales de doble 

aprovechamiento; mientras que Llera (2002) establece que para conseguir entre 400-600 

espigas/m
2
 se necesita una dosis de siembra entre 170 kg de semilla/ha (siembra en 

líneas) y 200 kg de semilla/ha (siembra a voleo); aunque si la siembra se retrasa se 

debería aumentar estas cantidades. Si el triticale se va a aprovechar como forrajero 

(heno/ensilado o pastoreo), la densidad de siembra se debería incrementar y en general, 

nunca deberá ser inferior a las recomendadas anteriormente (Llera, 2002), ya que por el 

pisoteo e ingestión por parte del ganado se mermará la población de plantas. 

 

En cuanto a la fertilización del cultivo del triticale, al ser un punto de gran 

importancia para este trabajo de tesis se considerará en el siguiente apartado. 

 

Normalmente, no es necesario llevar a cabo ningún control de malas hierbas, ya 

que los triticales poseen una gran capacidad de ahijamiento y al ser sembrados en otoño-

invierno (bajas temperaturas) no permiten que se desarrollen cantidades considerables 

de malas hierbas (Gil et al., 2009). El triticale es una especie que muestra más rusticidad 

y mayor capacidad natural para competir con las malas hierbas que el trigo (Rojas y 

Nebreda, 1976). Además, tiene un comportamiento similar al trigo en cuanto a su 

tolerancia a los herbicidas de uso corriente en este cereal. 

 

Las plagas y enfermedades en el triticale no han sido un factor limitante hasta el 

momento (Sánchez, 1992; Llera, 2002, Gil et al., 2009). Es un cereal susceptible de 

enfermedades foliares como el escaldado o rincosporiosis (Rhynchosporium secalis) y a 

enfermedades bacterianas causadas por Xanthomonas spp. y Pseudomonas spp. 

(Skovmand et al., 1984) y menos sensible al oídio (Blumeria graminis) y a septoriosis 

foliar (Septoria tritici). Una de las enfermedades más frecuentes en los triticales son las 

royas o polvillos (Puccinia striiformis y Puccinia triticina), que afectan a las hojas del 

cultivo y sobre las que, normalmente, los agricultores no ejercen un control químico, 

porque se mantienen a un bajo nivel debido a la resistencia genética que aún presentan 

las variedades. 

 

En regiones de clima templado, como Extremadura, el triticale se puede ver 

afectado por el cornezuelo (Claviceps purpurea) (Llera, 2002), aunque no constituye un 

problema para el triticale debido a su capacidad de autopolinización. También suelen 

presentar un  manchado de hojas, sobre todo en las hojas inferiores a la hoja bandera, 

originadas por patógenos débiles como Cladosporium spp. o Alternaria spp, que se 

desarrollan gracias al polen que las espigas de triticale  liberan en abundancia durante la 

floración.  

 

El triticale es relativamente tolerante a las pudriciones radicales producidas, 

principalmente, por el hongo Gaeumannomyces graminis var. tritici (mal del pie), ya 

que dispone de un sistema radical robusto heredado del centeno. Además, este sistema 
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radical hace que los triticales sean más resistentes a los ataques de nemátodos, lo que 

provoca que la fusariosis, provocada por Fusarium graminearum y Fusarium culmorun, 

tenga una menor severidad para la planta. 

 

Las plagas tampoco suponen un problema para el cultivo del triticale, 

habitualmente puede presentar áfidos o pulgones, que aunque producen daño directo al 

alimentarse de la planta, e indirecto, al transmitir virus, prácticamente no causan 

perjuicio económico sobre el cultivo del triticale. Los trips del trigo (Haplothrips tritici 

Kurdjumov) es una de las plagas con altas poblaciones en triticale. Los pájaros también 

pueden provocar daños en los triticales, aunque sólo en los tipos sustituidos (los más 

parecidos al trigo) (Llera, 2002). 

 

En el triticale, dependiendo de la variedad, existen tres tipos de 

aprovechamiento: grano, forraje y forraje y grano (doble aptitud).  

 

La cosecha de grano del triticale es igual que la del trigo, siendo el porcentaje de 

humedad adecuado para el grano entre el 15 y el 16 % (madurez comercial). El triticale, 

en sus inicios, se cultivaba para aprovecharlo como grano para alimentación animal, por 

su importante potencial como fuente de energía y proteínas (Heger y Eggum, 1991; 

Royo et al., 1994), pero tras algunos estudios (Carnide et al., 1988; López, 1991), se 

comenzó a detectar su potencial como forraje. Estas especies pueden cosecharse para su 

aprovechamiento directo en verde, aunque lo más frecuente es en ensilado. 

 

Posteriormente, se observó la capacidad que presentaba el triticale para el doble 

propósito (corte de forraje o pastoreo en las primeras etapas de crecimiento y más tarde, 

aprovecharlo en la cosecha de grano) (Andrews et al., 1991;.Royo et al, 1993; 

Niazkhani et al., 2014).  En el triticale de doble aptitud, el objetivo del aprovechamiento 

en verde es obtener la mayor cantidad de forraje con el mayor valor nutritivo y sin 

perjudicar su posterior evolución. La habilidad que presentan para rebrotar tras el 

aprovechamiento se debe a la posición del meristemo basal de crecimiento, que se 

encuentra muy bajo y le permite emitir un nuevo tallo (Muldoon, 1985), aunque 

también influye la capacidad de expansión foliar tras el pastoreo y la presencia de un 

gran número de yemas potenciales para desarrollar estos nuevos macollos (Saroff et al. 

2003).  

 

La recuperación de la planta tras los aprovechamientos invernales no sólo 

depende de las características de la propia especie, también depende de otros factores 

como el genotipo, intensidad del pastoreo, momento fisiológico del aprovechamiento, 

nivel de agua y nutrientes disponibles y de las condiciones ambientales (Marinetto, 

1992; Llera et al., 1999; Delogu et al., 2002, Llera, 2002; Llera et al., 2011a; Llera et 

al., 2012a) 

 

La intensidad de pastoreo debe ser tal que no afecte negativamente sobre la 

dinámica del cultivo, para ello, se debe realizar sin eliminar los ápices reproductivos de 
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las plantas (Llera et al., 2011a; Llera et al., 2012a). En este sentido, Llera et al. (2011b) 

estudiaron la relación entre la tasa de ahijamiento (número de hijos que proporciona una 

planta) y el índice de supervivencia (hijos que dan lugar a espiga) del triticale de doble 

aptitud, estableciendo una relación negativa entre estas dos variables, es decir, a medida 

que aumenta la tasa de ahijamiento disminuye el índice de supervivencia (pocas espigas 

y bajo rendimiento) (Llera et al., 2012a). 

 

El momento en el que se realiza el pastoreo es un factor fundamental para que no 

se produzca  una reducción importante en el rendimiento y calidad de la cosecha final 

del grano. La mayoría de los estudios recomiendan que el primer aprovechamiento 

coincida con el estadio 30-31 de la escala de Zadocks (Zadocks et al., 1974), 

correspondiente al inicio del encañado y primer nudo detectable (Royo, 1992; 

Boujenna, 1994; Royo et al., 1994; Carrascco et al., 1999; Llera, 1997; Llera et al., 

1997; Llera et al., 1999; Llera, 2002), debido principalmente a que en esta etapa los 

puntos de crecimiento (que darán lugar a las espigas) se encuentran por debajo del nivel 

del suelo, en el nudo de ahijamiento, y por tanto, no existe peligro de que puedan ser 

eliminados por el pastoreo (Llera et al., 2011a). Además, la calidad del forraje durante 

el ahijado es muy alta, con valores de proteína que oscilan entre el 22 y el 24 % 

(National Research Council, 1989), aunque Llera et al. (1997) obtuvo entre el 20% y el 

28% de proteínas, durante el ahijado, dependiendo del genotipo. Posteriormente, Gil et 

al. (2009) presentaron unos valores entre 17 y 20 % de proteína en un ensayo de 

triticales forrajeros al realizar el aprovechamiento entre el estadio 29-30 con una 

producción media de materia seca en torno a las 2 toneladas (t) por hectárea. Y más 

tarde se obtuvieron a partir de triticales de doble aptitud una producción media superior 

a los 1.500 kg/ha de muy buena calidad, con proteína alrededor del 25 % (Gil et al., 

2011). Llera y Cruz (2012) indicaban que con el triticale de doble aptitud se podían 

obtener entre 1.500-2.000 kg/ha de materia seca con un contenido en proteína entre el 

20-24 %. La producción de materia seca al principio del ahijado puede alcanzar hasta 2 

toneladas (t) por hectárea en algunos genotipos (Llera, 1997; Llera et al., 1999), 

pudiendo llegar a duplicarse o triplicarse, 5 ó 6 toneladas por hectárea, al final del 

ahijado (Nachit, 1983). Según algunos estudios, realizar el corte en el estadio 31 de 

Zadocks aumenta el contenido en proteína del forraje (Boujenna, 1994), aunque Royo et 

al (1994) determinó lo contrario, además de disminuir en gran parte su capacidad de 

rebrote posterior. En el caso de que se retrasara el aprovechamiento, encontrándose el 

cultivo, por tanto, en el la fase de encañado, donde los entrenudos del tallo comienzan a 

alargarse empujando la espiga hacia arriba, provocaría que el pastoreo eliminara los 

ápices reproductivos y se comprometería seriamente la cosecha de grano (Royo, 1992; 

Gil et al., 2011; Llera et al., 2011a), conjuntamente, a medida que avanza el estado de 

madurez, se reduce el contenido en proteína, aumenta el contenido en fibra y lignina de 

sus componentes (Paredes, 1982; Khorasani et al., 1997; Rojas et al., 2004, Gallego, 

2014) provocando una disminución de su digestibilidad y por tanto un descenso en su 

calidad. 
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También hay que señalar que en los triticales de doble aptitud puede realizarse 

un segundo aprovechamiento coincidiendo con el estadio 59 de  la escala de Zadocks, 

final de la emergencia de la inflorescencia e inicio de la antesis, donde el cultivo 

presenta buenas condiciones de digestibilidad y proteína bruta, siendo además el 

momento más adecuado para el ensilaje de la producción forrajera (Rojas et al., 2004). 

Y por último puede realizarse un aprovechamiento final coincidiendo con el estadio 70 

de la escala de Zadocks, etapa de desarrollo lechoso del grano, con el objetivo del 

ensilado de la biomasa. 

 

Como ya se ha comentado, el rebrote también dependerá de la cantidad de 

nutrientes presentes en el suelo, por eso es importante la fertilización nitrogenada que 

debe realizarse después de cada pastoreo. La cantidad de abono a aplicar dependerá de 

las extracciones del cultivo así como del manejo y el tipo de pastoreo (Llera, 2002). 

 

Royo (1992) observó cómo en condiciones favorables, tras el pastoreo, se podría 

esperar un aumento en producción de grano, sin embargo, Kilcher (1982) afirmó que en 

condiciones desfavorables es previsible una disminución importante del rendimiento del 

grano y siendo aún más fuerte esta pérdida si se aplicaban dos cortes en vez de uno 

(García del Moral et al., 1995). En estudios posteriores, Royo et al. (1994) exponen que 

en ambientes sin deficiencia de agua en los momentos críticos del cultivo, la biomasa 

cosechada en estado de grano lechoso o el grano cosechado en madurez, no ven 

reducido su rendimiento por un aprovechamiento previo en el invierno. Gil et al. (2009) 

señalan que es posible dar sucesivos aprovechamientos en los casos de necesidad, en los 

lugares donde la pluviometría de primavera no sea un factor limitante o sea posible dar 

un riego alternativo, con un máximo de dos para los triticales de primavera y 

facultativos y de tres para los intermedios y de invierno. Rebolé et al. (1996) y Delogu 

et al. (2002) indican que la cebada, avena y triticale son los cereales de invierno que 

mejor se adaptan a las características del clima mediterráneo, incluso en terrenos 

marginales, el triticale es capaz de soportar un doble aprovechamiento, cosa que el trigo 

o la cebada no pueden (Santiveri et al., 2004). 

 

Entre los distintos tipos de triticales según el ciclo de cultivo, primavera (corto), 

invierno (largo), facultativos (medio-corto) e intermedios (medio-largo) (Ye et al., 

2001), los que tienen mayor capacidad de ahijamiento, rebrote  y mayores producciones 

de forraje en las primeras fases de desarrollo, y por tanto, una mejor capacidad para la 

doble aptitud son los facultativos e intermedios. Numerosos estudios han puesto de 

manifiesto los diferentes comportamientos que tienen los triticales de ciclo corto, 

intermedio y largo en cuanto a producción de biomasa en el invierno y a su capacidad 

de rebrote (Pinheiro et al., 2009). Los triticales de ciclo corto con desarrollo continuo, 

muestran buenos crecimientos iniciales, pero una débil respuesta tras el pastoreo o corte 

y un menor contenido en proteína en grano Gil et al. (2009), siendo los mejores 

triticales aquellos que presentan un menor contenido en lignina en estado de grano 

lechoso (Llera et al., 2012a), ya que este componente es el que reduce la digestibilidad 

del alimento. En el Programa de Selección de Triticales del Centro de Investigación 
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Agraria Finca “La Orden-Valdesequera” se han obtenido dos variedades de doble 

aptitud: “Verato” de tipo intermedio (ciclo medio-largo) objeto del estudio de esta tesis 

y “Montijano” tipo facultativo (ciclo medio-corto). Estas variedades son idóneas para 

utilizarlas en pastoreo directo y dejarlas que sigan su ciclo hasta el final, ya que son 

capaces de proporcionar una buena cosecha de grano. 

 

En sistemas mediterráneos, el éxito del cultivo de triticale de doble aptitud 

depende de: 

 

 La precocidad, es un factor fundamental y que determinará los 

primeros estadios de su desarrollo. Lo que interesa es que alcance el 

estado de ahijado lo antes posible, porque así podrá ser antes 

aprovechado por el ganado y disponer de más tiempo para seguir 

creciendo y proporcionar una buena producción de grano. Por ello, la 

siembra debe realizarse en el mes de octubre para que pueda ser 

aprovechado por el ganado en diciembre. 

 

 El ahijado, debido a que un mayor número de hijos proporciona una 

mayor cantidad de biomasa. García del Moral y Ramos (1989) 

recomiendan variedades con una tasa de ahijamiento  moderado, con 

un elevado número de hijos fértiles. Elhani et al. (2007) indica que, 

bajo condiciones de sequía, es mejor disponer de variedades con una 

menor tasa de ahijamiento, ya que producen menos hijos fértiles, 

limitando el consumo de agua en el periodo inmediatamente anterior 

a la antesis. Un ahijado excesivo provoca una mayor mortalidad de 

hijos y por tanto, reduce el rendimiento en grano (García del Moral y 

García del Moral, 1995)  

 

 La capacidad de rebrote, es decir, la facilidad con la que el cultivo es 

capaz de regenerar de nuevo su parte aérea a partir del remanente que 

dejó el ganado tras el pastoreo.  

 

2.1.5- Nutrición, extracción y fertilización del triticale. 
El cultivo del triticale presenta una elevada respuesta a la fertilización (Sánchez, 

1992; Llera et al., 1997; Llera, 2002, Llera et al., 2012a), es capaz de utilizar 

eficientemente los nutrientes en beneficio de una mayor productividad, en particular, el 

nitrógeno y el fósforo, si no existen limitaciones ambientales (temperatura, fotoperiodo, 

pluviometría) (Boujenna, 1994; Llera, 2002). Con la fertilización se pretende aumentar 

los rendimientos del cultivo, y ésta debe considerarse de forma particular en cada caso, 

debido a los factores que influyen en el aprovechamiento de los nutrientes: tipo de 

suelo, número de aplicaciones y distribución en el tiempo, rotación de cultivos, 

condiciones ecológicas, incorporación de abonos verdes y las prácticas de riego. 
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La fertilización nitrogenada es uno de los factores con mayor impacto sobre el 

crecimiento y desarrollo de los cultivos de cereales, aumenta la cantidad y calidad de la 

materia seca y de los carbohidratos no estructurales, fósforo, potasio y magnesio 

(Collins, 1981). Con la fertilización nitrogenada se consigue una mayor superficie foliar 

(Llera, 1998) y por tanto,  un aumento del índice de área foliar (LAI) y de la duración de 

área foliar (LAD) (Ferro, 2010).  

 

La influencia del nitrógeno sobre el contenido de proteínas en el triticale es 

netamente positivo, produciéndose un aumento a medida que la dosis de nitrógeno se 

incrementa. Aunque estos contenidos se ven afectados por la pluviometría, si se produce 

la maduración del grano en ausencia de lluvias, una excesiva aplicación de nitrógeno 

provocaría que el peso específico del grano de triticale disminuyera de forma 

importante. 

 

Por tanto, la aplicación de fertilizantes, sobre todo los nitrogenados, presenta un 

riesgo muy elevado y requiere de un manejo cuidadoso y eficiente, teniendo en cuenta 

las necesidades del cultivo. Para evitar daños medioambientales se dividen las 

aplicaciones de nitrógeno en varias aplicaciones a lo largo del ciclo de desarrollo del 

cultivo, en función de las precipitaciones (López Bellido 1991 o guía; Llera, 2002; Llera 

et al., 2012a). Por este motivo, las aplicaciones fraccionadas de nitrógeno para la mejora 

del rendimiento en grano de los cereales han sido estudiadas por numerosos autores 

(Baethgen, 1992; López Bellido et al., 1998; Hoffman et al., 1999; Llera, 1999; 

Perdomo et al., 1999; Perdomo y Bordolli, 1999; Raun y Johnson, 1999; Amanullah y 

Paigham, 2010; Ferrise et al., 2010; Sreekala et al., 2010; Cai et al., 2011; Marino et al., 

2011; Xinkai et al., 2011; Mohammed et al., 2013). 

 

Se han llevado a cabo numerosos estudios sobre fertilización nitrogenada 

(Hernández, 1982; Sobkowicz y Śniady, 2004; Gibson et al., 2007; Ballesteros et al., 

2015), pero de verdadera importancia para este trabajo, son los realizados por (Llera et 

al., 1997; Llera, 2002; Llera et al., 2011a, 2012a, 2012b, 2012c, 2013a, 2013b; Llera y 

Cruz, 2012, 2013) debido a que el material vegetal y las condiciones ambientales sobre 

las que se desarrollaban sus ensayos, son las mismas que las empleadas en este trabajo 

de tesis. 

 

Llera (2002,2012a) establece que las mayores necesidades nutritivas del triticale 

son desde el ahijado hasta el encañado, donde se produce el 53% de la materia seca y se 

absorbe el 53% de nitrógeno, el 64% de fósforo y el 84% de potasio. Mientras que 

desde el inicio del espigado hasta el final de la maduración sólo necesita el 36% de 

nitrógeno restante (Llera et al., 2012c, 2013a; Llera y Cruz 2013b). Por lo tanto, 

establecen, como regla general, que la fertilización fraccionada en triticale se lleve a 

cabo mediante una aplicación en la siembra (abonado de fondo), que provoca una serie 

de efectos beneficiosos sobre las características del suelo (Narro, 1995), y el resto, 

realizarlo en dos dosis durante el desarrollo del cultivo (abonado de cobertera): por 

primera vez al inicio del ahijado y una segunda vez al inicio del encañado, para disponer 
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de los nutrientes necesarios en las etapas en las que el triticale presenta los mayores 

requerimientos nutritivos (Llera et al., 2013). Con este fraccionamiento en la 

fertilización se evitará pérdidas por nitrógeno y por tanto, riesgo de contaminación por 

lavado del nitrógeno. 

Si las cantidades de nitrógeno que se aplican son adecuadas a las necesidades 

que plantea el cultivo, provocaría un aumento en el número de espigas por m
2
 y en el 

número de granos por espiga (Reilly, 1990, Sánchez, 1992; Llera, 2002). Sin embargo, 

si las cantidades de nitrógeno son deficientes, puede provocar una reducción de hasta el 

40 % de la cosecha de grano del triticale (Llera, 2002). 

 

Las aplicaciones muy tardías en las zonas con primaveras escasas, no tendrían 

ningún efecto sobre el aumento de la cosecha y favorecerían el encamado del triticale, 

esto se debe a que después de la floración, la absorción de nitrógeno disminuye, de 

modo que el grano para seguir creciendo, utiliza el nitrógeno procedente, en su mayor 

parte, de la transferencia de asimilados de las partes vegetativas (García del Moral y 

Ramos, 1989). 

 

El abonado fosfórico debe realizarse antes de la siembra, porque aun siendo el 

fósforo el elemento que se absorbe en menor cuantía (Llera, 2002; Llera et al., 2012a), 

por su reducida movilidad en el suelo, resulta fundamental para mejorar la precocidad y 

el desarrollo radicular de los cereales (López Bellido, 2010), por tanto, debe estar 

disponible en los primeros estadíos de desarrollo del triticale (Llera, 2002; Llera et al., 

2012a). 

 

El potasio juega un papel muy importante en el crecimiento de la planta y 

concretamente, en la formación de aminoácidos y proteínas (Russell y Russell, 1968). 

Las plantas con una adecuada dosis de potasio presentan una mayor resistencia al frío, 

al encamado, al asurado fisiológico, provoca un aumento del peso específico y del peso 

de mil granos (López Bellido, 2010), y ayuda a que la densidad de plantas sea mayor a 

la salida del invierno (Llera, 2002). El potasio es absorbido en un 90 % por el triticale 

antes de llegar al espigado, por tanto, debe ser aplicado antes de la siembra, ya que su 

absorción es nula durante el periodo de maduración (Llera, 2002; Llera et al., 2012a; 

Llera et al., 2013).  

 

El triticale también absorbe otros nutrientes como el azufre, calcio y magnesio, 

pero en cantidades inferiores que los vistos anteriormente (López Bellido, 1991). El 

calcio es necesario para la división y crecimiento de la célula, elemento estructural de 

las paredes y membranas celulares y básico para la absorción de nutrientes (García-

Serrano y Ruano, 2010). Mientras que el magnesio, también es un constituyente de las 

paredes celulares y forma parte de la molécula de clorofila, por tanto, es esencial para la 

fotosíntesis y para la formación de otros pigmentos, favorece el transporte y la 

acumulación de azúcares en los órganos de reserva y del fósforo hacia el grano. La 

absorción del Magnesio, al igual que el fósforo, normalmente comienza a declinar 

cuando los suelos están fríos y húmedos, por lo que resulta interesante el manejo de 
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forma conjunta durante los meses de invierno o cuando hay excesos de humedad. El 

calcio junto al magnesio participan en la activación de las enzimas encargadas del 

metabolismo de glúcidos y proteínas. (García-Serrano y Ruano, 2010). 

 

Pero la aplicación de fertilizantes en el triticale también va a estar muy 

influenciado por el objetivo que se persigue por el cultivo, en el caso del triticale para 

heno, con objeto de maximizar el rendimiento de forraje, se debería añadir la mitad del 

nitrógeno y la totalidad del fósforo y potasio antes de la siembra (abonado de fondo) y 

el resto del nitrógeno (abonado de cobertera) en el ahijado (Gil et al., 2009). Mientras 

que, en el caso de triticale para pastoreo y heno, antes de la siembra de debería proceder 

como en el caso anterior y después de cada pastoreo aplicar fertilizante a base de N, 

P2O5 (soluble) y K2O, con el fin de facilitar el rebrote vigoroso y poder obtener la 

mayor cantidad de materia seca posible (Gil et al., 2009). 

Hay que tener en cuenta, que dependiendo de la finalidad del cultivo de triticale, 

las necesidades serán distintas, en caso de usarlo para heno, las necesidades serán 

menores que si se trata de pastorearlo y obtener después heno (Gil et al., 2009). En el 

caso del aprovechamiento mixto (doble aptitud) del triticale, se añadirá nitrógeno 

(abonado de cobertera) tras los pastoreos para que se produzca un buen rebrote y se 

logre una rápida regeneración de la parte aérea de la planta (Llera et al., 2012a). 

 

La ventaja del triticale de doble aptitud resulta de su gran capacidad para 

producir biomasa en otoño/invierno, con bajos niveles de nitrógeno (Llera et al., 2012 y 

Llera, 2002). Es fundamental el establecimiento de técnicas de cultivo para el triticale 

de doble aptitud en estos agrosistemas, conocer las necesidades nutritivas del cultivo 

durante su ciclo de desarrollo (Llera y Cruz, 2013) y con ellas, poder establecer las 

recomendaciones óptimas de abonado. Esto ayudaría a optimizar la rentabilidad 

económica de las explotaciones, realizar una fertilización sostenible y evitar la 

contaminación por exceso de nitratos y fosfatos, principalmente. 

 

Llera et al. (1997), Llera (2002) y Gil et al. (2009) determinaron las 

exportaciones de nitrógeno que realiza el cultivo cuando es pastoreado por el ganado 

durante el ahijado y considerando necesario aplicar al cultivo en torno a 40-50 kg de 

N/ha,  también indicado por Mellado et al. (2008). Aunque en estudios posteriores, 

Llera y Cruz (2012) y Llera et al. (2012a, 2012d) establecieron 55 kg/ha como cantidad 

de nitrógeno a aportar después del pastoreo. Además, observaron como el nitrógeno se 

reparte a partes iguales entre el grano y la paja, la mayor parte del fósforo era exportado 

en la cosecha del grano de triticale, mientras que con el potasio ocurría lo contrario, la 

mayor proporción de este elemento permanecía en la paja, restituyéndose de nuevo al 

suelo si los restos eran enterrados. López Bellido (1991) también apuntó, que 

generalmente, gran parte del potasio absorbido por los cereales era restituido al suelo 

como residuos del cultivo. 

 

Llera (1997) y Llera (2002) indicaron que la exportación  media de nitrógeno es 

de 64 kg/ha para 1.745 kg/ha de producción de materia seca de forraje cuando es 
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pastoreado por el ganado; la importante compañía australiana Waratah Seed Company 

Ltd. (2011) publica una serie de directrices técnicas para el cultivo del triticale, en la 

guía de siembra del triticale establece que para 1.000 kg/ha el cultivo extrae 

aproximadamente 23 kg de N/ha. Gil et al. (2009) dependiendo de la finalidad 

obtuvieron distintos resultados, en el triticale para heno, donde las necesidades son las 

extracciones que realiza el cultivo desde la siembra hasta el espigado se obtuvieron 12 

kg de N/ha, 3,86 kg/ha de P2O5 y 12,53 kg/ha de K2O por cada 1000 kg de materia seca, 

lo que supone un 75 %, 77 % y 99 % del máximo extraído por el cultivo para el N, P2O5 

y K2O respectivamente, mientras que para el triticale para pastoreo y heno, las 

necesidades son las mismas que en el caso anterior pero después del pastoreo, será 

necesario aportar lo extraído hasta ese momento: 18,18 kg de N/ha, 4,53 kg de P2O5/ha 

y 13,56 kg de K2O/ha, suponiendo un 35 %, 30 % y 35 % del máximo extraído por el 

cultivo para el N, P2O5 y K2O respectivamente. 

 

Llera y Cruz (2012) obtuvieron para el triticale de doble aptitud, en un primer 

corte 1.811 kg/ha de materia seca y una extracción de 52,9 kg de N/ha y para el segundo 

corte 2.298 kg/ha y una extracción de nitrógeno de 48,3 kg/ha. 

 

Las estrategias de fertilización se deben basar en sensores y sistemas de 

fertilización de respuesta inmediata, tecnologías de manejo de los cultivos que 

incrementen la eficiencia en el uso de insumos fertilizantes (Parodi, 2003), capaces de 

valorar la necesidad de nitrógeno en la planta, de realizar un diagnóstico rápido, para 

determinar las dosis precisas de nitrógeno a aplicar, mediante un abonado de cobertera 

(Llera et al., 2012c, 2013a; Llera y Cruz 2013b), al menos en zonas de manejo 

uniformes. Métodos que permitan una gestión óptima del fertilizante nitrogenado, 

ayudando a aumentar el rendimiento económico de los cultivos y además, reduciendo al 

mínimo los posibles efectos negativos sobre el medio ambiente (Llera et al. 2012c, 

2013a; Llera y Cruz 2013b). 

 

Murray (1986) y Osborne et al. (1993) afirman que los métodos cuantitativos y 

cualitativos tradicionales de análisis son dificultosos, demandan tiempo, mano de obra 

cualificada, e infraestructura y equipos de un elevado coste. Los métodos 

tradicionalmente empleados, como el del balance de nutrientes y el nitrógeno mineral 

residual (Nmín) no son capaces de subsanar los problemas anteriormente comentados; 

el método basado en la estimación de la concentración de clorofila en la hoja utilizando 

un clorofilómetro (Monje y Bugbee, 1992) permite optimizar el manejo de nitrógeno. 

Pero es un método complejo, resulta difícil establecer el nivel óptimo de abonado si no 

se llevan a cabo determinaciones analíticas que permitan conocer con exactitud los 

datos para realizar el balance, y las mediciones de la bioquímica foliar mediante análisis 

de laboratorio es costosa, demorada y limitada espacialmente. 

 

En los últimos años, con el avance de las nuevas tecnologías se han desarrollado 

instrumentos y nuevas metodologías para economizar estos procesos analíticos y ofrecer 

una información en tiempo real sobre estos parámetros. Goel et al. (2003) realizaron un 



                                                                                                               2.1- Revisión bibliográfica. Triticale 

33 

ensayo en el que probaron el potencial de la teledetección para detectar deficiencias de 

nitrógeno en cultivos de maíz. Raymond et al. (2004) realizaron un ensayo que les 

permitió demostrar que las medidas espectrales a nivel de hoja, planta y dosel estaban 

relacionadas con el contenido en nitrógeno y que la relación entre las mismas seguía la 

teoría de escalado de las propiedades ópticas. Wright et al. (2004) emplearon imágenes 

de plataformas aéreas y satelitales para estimar mediante la aplicación de índices 

espectrales el nitrógeno en el trigo, posteriormente. 

 

Existe una gran cantidad de literatura científica sobre el empleo de estas 

tecnologías en distintos cultivos, pero para esta tesis interesa los avances realizados con 

la espectroscopía sobre triticale. Rodríguez y Llera (2011, 2012) y Llera et al. (2012d) 

evaluaron los índices de vegetación espectrales del triticale de doble aptitud cv “Verato” 

como método para estimar la concentración de nitrógeno. Llera et al. (2012d) realizaron 

medidas con un radiómetro de campo sobre triticale de doble aptitud cv “Verato”, en 

condiciones de laboratorio, con el fin de obtener información útil y relacionarla con el 

contenido de nitrógeno de la cubierta vegetal del cultivo. Hay diversos estudios sobre el 

grano de triticale, basados en espectroscopía de infrarrojo cercano (NIRS). Igne et al. 

(2007a, 2007b) y Manley et al. (2013) llevaron a cabo un estudio para predecir las 

propiedades del grano de triticale mediante tecnología NIRS.Y Calderón et al. (2009) 

emplearon la tecnología NIRS para determinar los parámetros nutricionales y el 

nitrógeno total del forraje de triticale. Posteriormente, Llera et al. (2013b) emplearon la 

tecnología NIRs y el radiómetro de campo para diseñar un modelo que permitiera 

obtener el contenido de nitrógeno y la materia seca del cultivo casi en tiempo real. 

 

La espectroscopía es una herramienta a tener en cuenta, es eficiente, tanto en el 

espacio como en el tiempo, (Huber et al., 2008) rápida, no destructiva y relativamente 

económica (Adams et al., 2000), principalmente, debido a que los cambios en el 

espectro de reflectancia de las hojas, sirven como indicadores de deficiencias 

nutricionales. Por ello, la espectrometría es una herramienta útil para valorar el estado 

de nitrógeno de los cultivos y puede ser utilizada en estrategias de fertilización, evitando 

los excesos de nitrógeno en algunas zonas y las deficiencias en otras, permitiendo así 

optimizar la producción (Feng et al. 2008). Por este motivo, este trabajo de tesis se 

centra en la elaboración de modelos predictivos para la determinación de los nutrientes 

plásticos (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de doble aptitud cv “Verato” a partir espectros 

procedentes de la espectroscopía de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRs), 

permitiendo determinar el contenido de compuestos en una materia prima de forma 

rápida, eficiente y económica (Givens et al. 1997; Bertrand, 2002). 
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2.1.6- Importancia del triticale en el mundo. 
En los últimos años, el cultivo del triticale ha experimentado una notable 

expansión, adaptándose a una gran variedad de climas y suelos. El triticale es un cereal 

de alto rendimiento en grano (Perkowski et al., 2008; Pejin et al., 2009) y con un 

excelente valor proteico (entre 17-22%). Constituye una alternativa en la dieta 

alimentaria de la población humana, aunque el principal interés que presenta su siembra 

es el de consumo animal, especialmente como grano para concentrados, compitiendo 

exitosamente por calidad y precio con el maíz (Zea mays L.) y cebada (Hordeum 

vulgare L.) (Rojas et al., 1991). Este interés por el cultivo del triticale a nivel mundial 

se ha incrementado desde hace aproximadamente unos 30 años, gracias también a la 

gran utilidad del triticale en otro tipo de aprovechamientos, como forraje (en verde, 

ensilado o henificado o con doble propósito (grano y forraje)) y a la acidificación de los 

suelos agrícolas por el pastoreo y cultivos intensivos, que hacen que el triticale sea una 

buena alternativa para este tipo de terrenos. Además, el triticale como cultivo 

energético, tanto el grano como la paja, ha ido ganando peso con el paso de los años, 

siendo en la actualidad, un aprovechamiento muy importante en todo el mundo, 

despertando el interés de muchos países por producir este cultivo.  

 

El triticale es producido en los tres continentes pero como se puede apreciar en 

la Figura 2.3, Europa se encuentra muy por delante del resto. Hasta el 2013, eran 42 

países los que cultivaban triticale en el mundo, de los cuales, 23 han sido fieles al 

cultivo de este cereal durante 25 años (1988-2013). La superficie total cultivada en el 

mundo de triticale para este período asciende a 69.590.000 ha (66% de la superficie 

total cultivada), siendo los principales países Polonia, Alemania, Australia y Francia, 

por este orden. Hay que destacar a Polonia, que en estos 25 años ha tenido una 

superficie cultivada 2,6 veces superior a la que presenta su competidor más directo, 

Alemania. Es el único país donde se supera el millón de hectáreas cultivadas por año y 

es tal la importancia de este cultivo que, ni sumando la superficie cultivada por los otros 

tres países mencionados, superan la cantidad de hectáreas cultivadas en Polonia, que 

asciende a casi 23.600.000 ha. 

 
Figura 2.3. Proporción de producción por continente para el periodo 1988-2013 

Fuente: FAOSTAT (2013) 
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La producción total de triticale en el mundo durante el período 1988-2013 está 

alrededor de las 247.090.000 toneladas. Siendo los cuatro países con mayor producción: 

Polonia, Alemania, Francia y Bielorrusia. Al igual que ocurre con la superficie 

cultivada, Polonia está muy por encima del resto, con una producción que supone el 

30,87 % de la producción total mundial, con aproximadamente 76.270.000 toneladas de 

triticale obtenidas, muy por encima del resto de países del mundo. Sin embargo, en 

cuestión de rendimiento, la cuestión cambia, como se observa en la siguiente figura: 

 

 
Figura 2.4. Países con los cinco mayores rendimientos para el periodo 1988-2013.  

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

En la Figura 2.4 muestra los cinco países con los mejores rendimientos a nivel 

mundial y llama la atención cómo únicamente aparece entre ellos uno de los cuatro 

países con mayor superficie, Alemania. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 2.5. Situación del triticale en el mundo según su área cosechada (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 

Año 
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La superficie cosechada a nivel mundial de triticale ha ido en constante aumento 

desde 1988 hasta el año 2013, presentando una tendencia claramente creciente y 

observándose el valor máximo en el año 2009, con alrededor de 4.332.000 ha 

cultivadas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.6. Situación del triticale en el mundo según producción (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

En cuanto a la producción, se puede apreciar la misma tendencia, aunque en este 

caso se aprecia un descenso para el año 2003 y 2006, debido principalmente a las 

condiciones climáticas acontecidas en esos años. La máxima producción ocurre en el 

año 2009, con aproximadamente 15.850.000 toneladas, relacionado con el aumento que 

tiene lugar en ese año de la superficie cultivada. Pero este descenso en el años 2003 y 

2006 parece que se acentúa aún más al observar cómo en el año 2004 y 2005, existen 

dos picos de producción significativos con respecto a los años anteriores, que se 

corresponde con un aumento de la superficie cultivada y unas condiciones climáticas 

óptimas para el desarrollo del cultivo, provocando un rendimiento excepcional para este 

año 2004 con 39.292 hg/ha (3.929 kg/ha), como se puede apreciar en la Figura 2.6.  
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Figura 2.7. Rendimiento del triticale a nivel mundial (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

Como se aprecia en el Figura 2.7 (rdto), lo mismo sucede para el año 2006, pero 

al contrario, con 29.719 hg/ha  (2.972 kg/ha) siendo el rendimiento menor de triticale, 

debido principalmente a las malas condiciones climáticas de ese año. Como se puede 

apreciar en la gráfica, la tendencia en cuanto al rendimiento del triticale en el mundo no 

está muy clara, presenta continuamente subidas y bajadas, a pesar de la tendencia 

creciente de la  superficie cultivada y la producción. 

 

2.1.6.1. El triticale en la Unión Europea 

Durante el periodo 1988-2013, se sembraron en la Unión 

Europea un total de 57.373.000 has aproximadamente, distribuidas en 32 

países. Como ya se ha comentado, las dos principales potencias 

mundiales de este cultivo eran dos países europeos, Polonia y Alemania. 

Y dentro de los diez países europeos con más superficie cultivada 

entraría España, pero en cuanto a producción, este puesto sería 

reemplazado por Suecia, que presenta una producción 1,5 veces superior 

a España, teniendo 384.000 ha menos cultivadas.  

 

La superficie cultivada de triticale en la Unión europea supone el 

82,44 % de la superficie mundial de este cultivo y el 89,87 % de la 

producción mundial, esta situación pone de manifiesto la gran 

importancia que presenta la Unión Europea en el desarrollo de este 

cultivo a nivel mundial. 
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Figura 2.8. Situación del triticale en la unión europea según área cosechada (1988-2013). 

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 2.9. Situación del triticale en la unión europea según producción (1988-2013). 

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 2.10. Rendimiento del triticale en la Unión Europea (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 

Año 

Año 

Año 



                                                                                                               2.1- Revisión bibliográfica. Triticale 

39 

Al comparar los gráficos entre la Unión Europea y el mundo 

comprueba que las tendencias en este periodo no presentan mucha 

variación, como se podría esperar viendo la influencia que la Unión 

Europea tiene a nivel mundial sobre este cultivo. El rendimiento presenta 

la misma tendencia a lo largo de los años pero su incidencia general 

parece algo menor que para todo el mundo, si nos fijamos en los años 

2003 y 2006 ya comentados. 

 

2.1.6.2. Situación del triticale en España 

En España, en el período 1988-2013, se cultivaron 

aproximadamente 1.320.000 ha y se obtuvo una producción de 2.986.031 

toneladas de triticale. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.11. Situación del triticale en España según área cosechada (1988-2013). 

Fuente: FAOSTAT (2013) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.12. Situación del triticale en España según producción (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 
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En la Figura 2.11 (área cosechada), se aprecia que dentro de los 

25 años analizados, sólo en tres ocasiones, 2011, 2012 y 2013, se han 

superado las hectáreas de triticale cultivado en España, con respecto al 

año 1989, que fue el año donde se sembró la mayor superficie (75.000 

ha) y se obtuvo la mayor producción (189.000 toneladas) de triticale. A 

partir del año 1989, se produce un declive, tanto en la superficie como en 

la producción de triticale, debido al desplazamiento que tuvo el triticale 

por parte del trigo duro, al disponer este último de una subvención por 

parte de la Unión Europea. En 2004, se alcanza el mínimo de superficie 

cultivada y producción. A partir de ese año se produce una recuperación 

del sector, que coincide con el desacoplamiento parcial en España de las 

ayudas de la Política Agraria Común (PAC), que motivó una disminución 

de la superficie dedicada al trigo duro principalmente en la zona Sur, 

siendo sustituido por otros cereales como el triticale. También se observa 

cómo las malas condiciones climáticas de los años 1995, 1999 y 2004, 

con unas severas temperaturas y falta de precipitaciones, afectaron de 

forma muy significativa a la producción de triticale, que se traducirá 

también en el rendimiento del mismo (Figura 2.13). 

 

En los últimos años, se aprecia cómo el cultivo está en alza, 

obteniéndose el máximo en la superficie cultivada y producción en el año 

2013, con 140.900 ha cultivadas y 393.700 toneladas producidas, esto 

puede ser debido a que a partir del año 2010 también se produjeron 

cambios en la PAC, que pudieron favorecer el cultivo del triticale debido 

al desacoplamiento de las ayudas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.13. Rendimiento del triticale en España (1988-2013).  

Fuente: FAOSTAT (2013) 
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En España, el rendimiento del triticale (Figura 2.13) es bastante 

irregular, estas variaciones pueden deberse a las condiciones 

climatológicas de las diferentes campañas o al empleo de diferentes 

variedades de triticale, ya que en el año 1990, se observa el mayor 

rendimiento del periodo analizado, a pesar de no tener una elevada 

superficie cultivada y producción en ese año. También se observa cómo 

los rendimientos en España, debido principalmente al clima, son 

inferiores a los obtenidos a nivel mundial y europeo para los 25 años 

analizados. En España se obtiene un rendimiento medio para este periodo 

de 22.400 Hg/ ha aprox., bastante más inferior al de la Unión Europea 

(853.000 Hg/ha aprox.) y el mundial (1.029.000 Hg/ha aprox.). 

 

Las Comunidades Autónomas que presentan mayor superficie 

cultivada durante el año 2013, año objeto de estudio de esta tesis, son: 

Castilla la Mancha (49.470 ha), Andalucía (37.711 ha), Castilla y León 

(16.967 ha), Extremadura (13.993 ha) y Aragón (11.026 ha). Resulta 

llamativo que Comunidades Autónomas como Galicia, Asturias, 

Cantabria y País Vasco no estén incluidas, por la gran importancia que 

tiene allí el ganado y el pastoreo. 

 

En cuanto a la producción, el orden en el que se encuentran las 

Comunidades Autónomas no coincide con el indicado para la superficie 

cultivada, ya que éste depende de otros factores como climatología, 

variedades, etc. Debido a esto, el orden relativo a producción sería: 

Castilla la Mancha (128.040 toneladas (t)), Andalucía (115.184 t), 

Castilla y León (53.396 t), Aragón (28.071 t) y Cataluña (22.251 t). En 

este caso repiten todos excepto Extremadura, que aunque tiene más del 

doble de superficie cultivada que Cataluña (6.226 ha), presenta una 

menor producción, aunque la diferencia es de solamente 425 toneladas. 

 

2.1.6.3. Extremadura y el triticale 

Como se aprecia en la Tabla X, el triticale en Extremadura no es 

uno de los cultivos con mayor superficie en esta Comunidad Autónoma, 

en cambio, sí se observa  la importancia de los cereales en la región 

extremeña. A pesar de ello, Extremadura se sitúa en la cuarta posición en 

cuanto a superficie cultivada de triticale y en la sexta,  en cuanto a 

producción (21.826 t).  
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Tabla 2.4. Principal uso de la superficie (ha) de los cultivos en Extremadura. Fuente: MAGRAMA 
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El triticale en la región extremeña ha tenido una tendencia 

creciente con el paso de los años, tanto en la superficie cultivada  (Figura 

2.14), como en producción  (Figura 2.15) y rendimiento (Figura 2.16). En 

los años 2005 y 2009, estas dos últimas variables sufren un descenso, 

debido a que las condiciones climatológicas no acompañaron al cultivo 

en la región. Con el paso de los años, ha ido aumentando el conocimiento 

del cultivo y se ha visto la importancia que tiene en la región y 

principalmente, para la Dehesa extremeña (51% SAU) (Parra, 1988).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Figura 2.14. Superficie cultivada de triticale en Extremadura (1998-2009). (Gallego, 

2014). 

 

 

 

CULTIVO 
CAMPAÑAS 

Total 

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 

Olivar 255.310 261.250 263.657 264.934 267.182 269.350 271.050 1.852.733 

Barbecho 200.915 145.645 297.355 316.824 290.716 295.435 262.289 1.809.179 

Viñedo 90.188 88.188 87.087 86.034 84.148 82.331 84.096 602.072 

Trigo 75.922 102.609 88.362 79.653 80.313 112.169 61.889 600.917 

Avena 57.090 88.745 67.199 61.021 62.150 59.311 69.421 464.937 

Maíz 62.933 67.480 51.988 46.026 61.034 69.562 76.682 435.705 

Cebada 68.101 88.123 62.158 63.815 36.769 39.332 41.639 399.937 

Girasol 15.011 14.998 19.483 80.522 23.748 12.531 16.932 183.225 

Alfalfa 4.413 3.887 4.001 3.702 3.056 2.620 2.192 23.871 

Centeno 649 885 313 174 2.342 166 107 4.636 

Patata 1.067 720 711 195 283 125 256 3.357 
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Figura 2.15. Producción del triticale en Extremadura (1998-2009). (Gallego, 2014). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.16. Rendimiento del triticale en Extremadura (1998-2009). (Gallego, 2014). 

 

En Extremadura, la superficie de dehesa supone aproximadamente 

a 1,32 millones de hectáreas (Santamaría et al., 2009; Gonzalo et al., 

2012), en su mayoría formadas por encinas, aunque también existen las 

formadas por alcornoques o mixtas entre ambas especies, distribuyéndose 

en un 45% en Badajoz y en un 55% en Cáceres (Pulido, 2002). Hay que 

considerar otro componente fundamental en estas formaciones, los pastos 

herbáceos y que están compuestos principalmente, por especies 

herbáceas anuales y en menor medida, perennes (Olea et al., 1989). La 

dinámica del este estrato herbáceo presenta un máximo relativo de 

producción en otoño (tras las primeras lluvias). De forma, que si en esta 

época las lluvias son escasas, se podría hablar de un periodo crítico, al 

igual que en verano. Existiría otro máximo en primavera, cuando las 
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condiciones climáticas son mejores para el desarrollo herbáceo (Buyolo y 

Escudero, 2002; Almogera, 2007; Viguera et al., 2007). 

 

En cuanto a la gestión ganadera de la dehesa, debe tenderse 

siempre a adecuar el número de animales de la explotación, a los niveles 

medios de producción de pastos y recurrir a la trashumancia para paliar 

los desequilibrios estivales en la producción de pastos (Escribano y 

Pulido, 1998; Escribano et al., 2001). Morley (1975) indica que hay que 

relacionar la capacidad de carga de un área de pastoreo con su capacidad 

para mantener pastos en momentos de escasez. 

 

Hoy en día, la práctica desaparición de la trashumancia y la 

intensificación de las explotaciones han provocado que los sistemas 

adehesados no puedan cubrir con recursos propios más de un 56% de las 

necesidades de la ganadería doméstica (Pulido y Escribano, 1998), 

provocando la necesidad de recurrir al medio externo para suplir estas 

necesidades. Debido a que en los últimos años, el precio de los cereales, 

y por tanto del pienso, ha sufrido grandes fluctuaciones (incrementos 

hasta del 40 % en algunos casos), han hecho que la dependencia de estas 

explotaciones a los recursos externos de la misma suponga un verdadero 

riesgo para la rentabilidad de los sistemas adehesados (Gil et al., 2009; 

Pinheiro et al., 2009). 

 

Una posible alternativa a este problema podría ser la introducción 

de cultivos forrajeros para su aprovechamiento a diente o para conservar 

la biomasa producida (ensilado o henificado) y posteriormente, ser 

utilizado en las épocas críticas ya mencionadas (Delogu et al., 2002; 

Francia et al., 2006; Gil et al., 2009).  

 

En este sentido, el interés que ofrece el triticale, tanto el forrajero 

como el de doble aptitud, para la dehesa es indudable (Gil et al., 2009, 

2011, Cruz et al. 2011), ya que crece muy rápidamente en las primeras 

fases de su desarrollo y hace posible su pastoreo antes que otras plantas 

forrajeras (Llera et al., 1999). Llera et al. (1997, 1999, 2012a) y Llera y 

Cruz (2014) señalan que en las zonas de dehesa presenta un gran interés 

el empleo simultáneo del triticale para forraje y grano, ya que como 

indica Ramos et al. (1993) este triticale de doble aptitud es apropiado en 

secanos con precipitaciones superiores a los 400 mm durante el ciclo de 

cultivo, condición que cumple el ecosistema de la dehesa. Además, 

dependiendo de las condiciones climatológicas de otoño, el triticale de 

doble aptitud permitiría uno o dos aprovechamientos en invierno como 

forraje en verde, y un último aprovechamiento en verano, al final del 

ciclo, con la producción de grano y paja (Figura 2.17) (Llera, 2002; Gil et 

al., 2009 y Cruz et al.,2011). 
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Figura 2.17. Producción de materia seca de los pastos naturales y triticale de doble 

aptitud de un año climatológicamente bueno de la Fincas “La Orden” y “Valdesequera” 

Fuente: Cruz et al., 2011 

 

La Figura 2.17 representa un modelo de aprovechamiento que 

encaja a la perfección con la curva de producción de pastos de secano, y 

viene a completar los dos periodos de escasez de alimentos que se 

producen en pleno invierno, donde las bajas temperaturas paralizan el 

crecimiento del estrato herbáceo y durante la época estival, donde las 

altas temperaturas agostan los pastos (Gil et al., 2011). 

 

Llera et al. (2012a) recomienda que para el triticale de doble 

aptitud en Extremadura se realice un solo corte o pastoreo al final del 

ahijado, para así obtener un valor de proteína entre un 20-24 %, 

posteriormente añadir 55kg de N/ha y dejar al cultivo que siga su ciclo 

hasta que se consiga una aceptable producción de grano (2.000 kg/ha). 

  

2.1.7- Usos del triticale. 
El triticale puede ser empleado tanto para alimentación humana como animal. El 

gran interés para la alimentación humana radica en que su grano y harina constituyen 

una buena fuente de vitaminas y minerales (Lorenz et al., 1974) y en que tienen mayor 

cantidad de lisina que las variedades de trigo, lo que resulta valioso por tratarse de un 

aminoácido esencial que el organismo no sintetiza. 

 

En la alimentación animal puede utilizarse como forraje (Carnide et al., 1988; 

López. 1991; Royo et al., 1994) en monocultivo o en mezclas intraespecíficas 

invernales/primaverales (Baron et al., 1992) o como forraje y grano (Llera et al., 1997 y 

1999; Francia et al., 2006) en la ganadería extensiva.  
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El grano de triticale puede sustituir al grano de trigo como alimento para 

animales, poligástricos (vaca u oveja) (Charmley y Greenhalgh, 1987) y especialmente, 

en monogástricos como cerdos, conejos o aves de corral (Rundgren, 1988). El grano de 

las variedades de triticale actuales, posee un contenido en proteína y digestibilidad de 

aminoácidos similar al del trigo (Everington y Givens, 1989), con una proporción de 

albúminas y globulinas similar a la del centeno. Llera (2002) apunta que el triticale 

contiene aproximadamente, en porcentaje de peso seco, un 14 % de proteína, 1,7 % de 

grasa, 2 % de materias minerales, 2,6 % de fibra bruta y un 78,7 % de carbohidratos 

solubles. 

 

El Instituto Técnico de los Cereales y los Forrajes (ITCF) ha comprobado que el 

empleo del grano de triticale, con un contenido importante de aminoácidos (lisina), 

como alimento para los animales monogástricos han permitido sustituir total o 

parcialmente el suplemento proteico (Hill, 1991), y en otros casos, reducir en un 10 % 

el uso de soja, debido a la riqueza en lisina que posee el triticale (Royo, 1992). 

 

En lo referente al consumo humano, la calidad panadera del grano de triticale se 

parece más a la del trigo que a la del centeno (López, 2006), son granos más blandos y 

no alcanzan los niveles cualitativos del trigo (Polo, 2010). El color del grano de triticale, 

normalmente es amarronado, lo que hace que la harina presente un color más oscuro 

(Royo, 1992) y forma gluten al igual que la harina de trigo, pero generalmente en 

cantidad y calidad bastante inferior que la del trigo, proporcionando un pan de menor 

volumen. Pero estas harinas tienen una buena aptitud galletera (López, 2006) y buena 

aptitud para la elaboración de tortillas (Peña, 1995), por lo que es empleada en 

pastelería casera (crepes, gofres, pasta de té y galletas) (Barrier-Guillot, 2000). Además, 

es usada en la industria cervecera y destiladora, con resultados excepcionales, igualando 

la calidad de las cervezas obtenidas tradicionalmente con cebada (Gupta, 1985). No hay 

que olvidar, que sirve de soporte para la fabricación del champiñón blanco (champiñón 

de París) (Barrier-Guillot, 2000). 

 

El triticale también puede ser empleado como abono verde (Ferro, 2010; Ferro y 

Llera, 2011), con objeto de añadir nutrientes y materia orgánica al suelo para mejorar su 

estabilidad y estructura, controlando las malas hierbas, algunas plagas, la erosión y el 

lavado de nutrientes, en especial del nitrógeno. 

 

En la industria de la construcción, ha sido utilizado como material de insolación 

(Bilbro, 1989) y en la industria farmacéutica, para inocular y producir cornezuelo, con 

el fin de extraer los principios activos, como los alcaloides indólicos y polipeptídicos 

(Barrier-Guillot, 2000). 

 

Otro uso podría ser, el empleo de triticale como cultivo de cobertura (Carfagno, 

2008; Baigorria et al., 2012a, 2012b) quedando en la superficie, protegiendo al suelo y 

liberando nutrientes como resultado de los procesos de degradación de la biomasa aérea 

y radicular del mismo (Álvarez y Scianca, 2006). El triticale es una de las mejores 
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opciones como cultivo de cobertura dentro de las gramíneas debido a su precocidad y 

elevado nivel de producción de biomasa aérea (Baigorria y Cazorla, 2010) y a su alta 

eficiencia en el uso de la radiación (Cagliero, 2011). 

 

Pero si hay que señalar otro uso significativo del triticale en el mundo, es como 

recurso para las energías renovables (Ericsson et al., 2009; Wit y Faaij, 2010), 

aprovechándose tanto el grano como la paja del triticale. Se está comenzando a emplear 

para la producción de electricidad, debido a que produce más biomasa que el trigo 

(Dotto, 1989), cebada y centeno (Karpenstein-Machan et al., 1994; Chapman et al., 

2005; Oettler, 2005; Jørgensen et al., 2007; Bilgili et al., 2009; FAOSTAT, 2010), 

aunque menos que el maíz (Weiland, 2010). El grano de triticale se ha comenzado a 

utilizar como materia prima en la producción de etanol de primera generación, con un 

gran éxito comercial, debido a las buenas características que presenta el triticale para la 

producción de biocombustible. Investigadores en la universidad de Hohenheim 

concluyeron que en la producción de etanol por hectárea, el triticale era superior al trigo 

y al centeno (Sosulski, 2000).  
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2.2- Espectroscopía. 
 

2.2.1- Historia. 
Isaac Newton (1643-1727), en 1665, observó que la luz proveniente del sol al 

incidir sobre un prisma de vidrio, se descompone en un conjunto de colores 

produciendo lo que se denomina espectro. Recíprocamente, al componer esos colores se 

recupera la luz normal. Estas observaciones llevan a pensar que cada color podría ser 

una característica especial que integra la luz, debido a que los colores se pueden separar 

y combinar para generar distintas percepciones. Pero Newton concluyó que los colores 

no eran cualidades de la luz, derivadas de reflexiones o refracciones de cuerpos 

naturales, como se cree generalmente, sino propiedades originales o innatas (Sánchez, 

2001). 

 

En 1800, Sir Frederick William Herschel (1738-1822), diseñó un experimento 

para determinar la contribución de cada uno de los colores que componen la porción 

visible de la luz solar dispersa, mediante un prisma de cristal, en el aumento de la 

temperatura causado en diversas sustancias expuestas a dicha radiación. Demostró que 

los colores pueden filtrar distintas cantidades de calor y cada uno tiene una temperatura 

mayor que aumenta del violeta al rojo. Pero lo crucial en su experimentación fue 

colocar muestras más allá de la luz roja del espectro para medir su temperatura. 

Herschel descubrió que en estas muestras aumentaba su temperatura, esta región tenía la 

temperatura más alta de todas, por este motivo a esta región la denominó “rayos 

caloríficos”, que más tarde fue conocida como radiación infrarroja (Herschel, 1800). 

 

En 1900, Max Plank (1858-1947) propuso que la energía sólo puede ser liberada 

o absorbida por los átomos en “paquetes” de cierto tamaño mínimo, al cual dio el 

nombre de cuanto o fotón (cantidad fija), que es la cantidad más pequeña de energía que 

se puede emitir o absorber como radiación electromagnética (Brown et al., 2004). 

 

La luz visible es un tipo de radiación electromagnética que posee características 

tanto de partícula como de onda, el concepto de energía lumínica resulta de la 

combinación de ambas características (Miller, 2001). Por este motivo a veces se 

comporta como un conjunto de fotones y otras como una onda que se propaga en el 

espacio, a este fenómeno se le conoce como dualidad de la radiación. 

 

La luz al interaccionar con las moléculas y los átomos lo hace con naturaleza de 

partículas de energía, es decir como conjunto de fotones. Toda radiación 

electromagnética está relacionada con la energía de los fotones a través de su frecuencia 

y/o longitud de onda λ. La frecuencia de la radiación electromagnética es proporcional a 

la energía del fotón (Rubinson y Rubinson, 2001) e inversamente proporcional a su 

longitud de onda. La energía (E) de un solo cuanto es igual a una constante multiplicada 

por su frecuencia, o sea, la energía de una partícula de luz está definida como se señala 
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en la siguiente expresión (Brown et al., 2004; Miller, 2001; Rubinson y Rubinson, 

2001): 

 
 

(Ecuación 3.1)  
 

Donde h es la constante de Plank (6,626*10-34 J s). Por lo que la longitud de 

onda está asociada con un cuanto de energía. De esta forma, aquellas ondas con una 

frecuencia alta o una longitud de onda corta (baja) serán muy energéticas, mientras que 

aquellas cuyas frecuencias sean bajas, y por lo tanto, su longitud de onda grande, 

transportarán menos energía. (Fox y Whitesell, 2000). 

 

La teoría de Planck de que la energía radiante es discontinua como la materia, no 

sólo estaba en contradicción con las ideas admitidas hasta entonces, sino también con la 

naturaleza ondulatoria de esa energía que había sido comprobada en múltiples estudios 

experimentales. Por ello, Planck intentó conciliar su teoría con la física clásica al 

afirmar que, si bien la emisión era discontinua, la absorción se mantenía continua. 

Durante varios años después de la publicación del trabajo de Planck no se hizo nada 

respecto a la hipótesis de la cuantización que había introducido. Se debe a Albert 

Einstein (1879-1955), influenciado por los trabajos de Lenard, la generalización de esta 

discontinuidad al desarrollar  en 1905 sus estudios sobre el efecto fotoeléctrico, mismo 

año que publicó su artículo principal de relatividad espacial. 

 

Einstein dio un paso más en la hipótesis de Planck y planteó que los "cuantos" 

de energía no se han de considerar sólo cuando un cuerpo absorbe o emite radiación 

electromagnética, sino que constituyen la propia radiación (es decir, la luz) cuando ésta 

se propaga. Con esta hipótesis explicó satisfactoriamente el efecto fotoeléctrico. El 

efecto fotoeléctrico consiste en la formación y liberación de partículas eléctricamente 

cargadas (electrones) que se produce en la materia cuando es irradiada con luz u otra 

radiación electromagnética. Según la hipótesis de Einstein-Planck, la energía que 

transporta la luz no está uniformemente distribuida en el espacio (como correspondería 

a una onda), sino concentrada en cuantos de energía submicroscópicos a los que más 

tarde se llamó fotones. Atendiendo a la fórmula de Planck, la energía de un fotón y la 

energía de una cierta cantidad de luz, con independencia de que esa luz esté viajando, 

siendo absorbida o emitida, es: 

 

E = N h ν 
(siendo N el número de fotones) 

 

(Ecuación 3.2)  

 

Es decir, cada fotón tiene una energía proporcional a la frecuencia de vibración 

del campo electromagnético, es decir, depende de la frecuencia de la luz; y la energía 



                                                                                                    2.2- Revisión bibliográfica. Espectroscopía 

50 

total de la radiación electromagnética es la resultante de sumar las energías individuales 

de los fotones que la componen. Cuando un electrón libre del metal es golpeado por un 

fotón, absorbe la energía del mismo, si el fotón tiene la suficiente energía, el electrón es 

expulsado del metal. 

 

2.2.2- Fundamentos de la espectroscopía. 
La palabra “espectroscopía” deriva de la raíz latina “spectrum” (apariencia, 

imagen) y de la raíz griega “skopia” (ver).  La espectroscopía es un conjunto de técnicas 

instrumentales de análisis que se fundamentan en la interacción de la radiación 

electromagnética con la materia (Lourenco et al., 2012, Reeves, 2000). Consiste en la 

medición e interpretación de los fenómenos de absorción selectiva de la luz que entra en 

contacto con la muestra o por la emisión de ciertas formas de luz, como resultado de la 

pérdida de algo de energía interna por parte de la muestra. En términos generales, la 

espectroscopía involucra transferencia de energía entre la luz y la materia (Miller, 

2001). 

 

La radiación electromagnética puede manifestarse de diversas maneras como 

calor radiado, luz visible, rayos X o rayos gamma. Los distintos tipos de radiación 

electromagnética dependen directamente de las características de la onda  como son: 

amplitud, frecuencia y longitud de onda. Al estar directamente relacionadas la 

frecuencia y la longitud de onda, bastaría con la amplitud y la frecuencia o longitud de 

onda para describir completamente una onda. La longitud de onda (λ, lambda), es la 

distancia entre dos puntos idénticos (entre dos picos o dos valles) en ondas sucesivas. El 

número de longitudes de onda completas o ciclos ondulatorios que pasan por un punto 

fijo en 1 s es la frecuencia de la onda (ν, nu).La amplitud de la onda es la distancia 

vertical entre la línea media de la onda y su cresta y está relacionada con la velocidad de 

la radiación (Brown et al., 2004). Las radiaciones, aparentemente tan distintas, tienen en 

común ser radiaciones electromagnéticas y son ondas que transportan energía siempre a 

la misma velocidad en el vacío, a esa velocidad se le denomina velocidad de la luz, por 

lo que solamente difieren unas de otras en su frecuencia o longitud de onda. Para una 

onda que se mueve en el vacío, su velocidad (c), su longitud de onda (λ) y su frecuencia 

(ν), están relacionadas de una manera sencilla, como lo indica la siguiente fórmula 

(Rubinson y Rubinson, 2001): 

 

 
 

(Ecuación 3.3) 

 

Donde c es la velocidad de la luz, λ es la longitud de onda y ν es la frecuencia de 

la onda (Skoog et al., 2001). La velocidad a la cual viajan las ondas electromagnéticas 

es la velocidad de la luz, que corresponde a 3*108 m s-1 y la frecuencia de una onda se 

expresa en ciclos/seg, unidad que se llama Hertz (Hz) o hertzios (Brown et al., 2004).  
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Otra forma de describir la frecuencia de la radiación electromagnética es el 

número de onda, muy utilizado en la espectroscopía de infrarrojo. Esta unidad se refiere 

al número de ondas que hay en 1 cm: 

 

 
 

(Ecuación 3.4) 

 

Las moléculas son grupos de átomos que se han combinado para formar 

compuestos químicos. Las moléculas de una sustancia se pueden representar como un 

sistema de pequeñas esferas de diferentes masas, unidas entre sí mediante resortes. En 

este modelo hipotético, las esferas corresponden a los átomos y los resortes a los enlaces 

químicos. 

 

En una molécula se presentan tres tipos de niveles energéticos: electrónicos, 

vibracionales y rotacionales. Para provocar cambios en cada uno de estos tipos de 

niveles es preciso utilizar diferentes cantidades de energía, lo que hace que sus efectos 

se muestren en diferentes regiones del espectro (Larrahondo et al., 2001). Cuando una 

molécula colisiona con un fotón, bajo determinadas condiciones, puede absorber la 

energía de éste, produciéndose un aumento de la energía de la molécula en una cantidad 

igual a la energía del fotón. La absorción se produce solamente cuando la radiación  que 

incide sobre la sustancia proporciona el cuanto de energía adecuado. Cuando la energía 

es absorbida por una molécula provoca algún tipo de “movimiento” electrónico o 

mecánico en ésta, se produce un salto desde el estado energético fundamental (E1) a un 

estado excitado (E2); proceso que se denomina excitación. Cada molécula posee una 

serie de estados excitados o bandas características, que son distintas al resto de las 

moléculas. Los espectros de absorción constituyen una seña de identidad de una 

molécula.  

 

2.2.2.1- Espectro electromagnético. 

La descomposición de la radiación en sus componentes se denomina análisis 

espectral y si esta descomposición va acompañada de sus respectivas intensidades se 

llama espectro. Al espectro se le denomina continuo cuando contiene toda una gama de 

radiaciones posibles entre dos límites determinados: a1< λ<a2 
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La región Visible (VIS), comprendida desde 400 a 780 nm, es la forma más 

familiar de onda electromagnética, es aquella parte del espectro electromagnético que el 

ojo puede detectar, donde se producen transiciones electrónicas. La luz visible es 

producida por el reacomodo de electrones en átomos y moléculas. Las moléculas que 

poseen un gran número de dobles enlaces conjugados, como las clorofilas y 

carotenoides, absorben energía en esta región, por lo que las propiedades de absorción 

pueden ser utilizadas en la determinación de propiedades como el color de los 

alimentos.  

 

La región Infrarroja comprende desde los 780 nm aproximadamente hasta los 

106 nm (1mm). Estas ondas producidas por cuerpos calientes y moléculas, son 

absorbidas rápidamente por la mayor parte de los materiales. La energía infrarroja  

absorbida por una sustancia aparece como calor debido a que la energía agita los átomos 

del cuerpo, aumentando su movimiento vibratorio y rotacional, lo cual origina un 

aumento de la temperatura.   

 

Figura 3.1. El espectro electromagnético. Fuente: Mabry (2003). 

 

Figura 3.2. Espectro electromagnético según tipos de transiciones y técnicas. 
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Los espectrofotómetros son los instrumentos que registran la absorción de la 

radiación, los compuestos pueden absorber energía radiante pasando de un estado  

energético a otro superior. Si registramos la cantidad de energía que absorbe un 

compuesto en función de la longitud de onda tenemos la espectroscopía. 

 

Un espectrómetro posee una fuente de radiación electromagnética de frecuencia 

adecuada a la región de estudio, está diseñado para permitir el paso de radiación de una 

longitud específica a través de la muestra. La frecuencia de la radiación incidente 

cambia constantemente, y su intensidad relativa con respecto al haz de referencia se 

mide en un detector y se registra sobre un papel. En ausencia de absorción, el registro es 

una línea recta o línea base, sin embargo, cuando la muestra absorbe la radiación 

incidente, el cambio de intensidad se registra en forma de señal, o desviación de la línea 

base, obteniéndose un gráfico resultante, que es el espectro de la muestra. 

 

2.2.2.2- La radiación infrarroja (IR). 

El descubrimiento de la radiación infrarroja fue realizado en 1800 por Sir 

Frederick William Herschel (1738-1822) (Herschel, 1800).Cuando estudiaba la 

contribución de cada uno de los colores responsables del calor de la luz solar, dentro del 

rango visible del espectro electromagnético. Para ello, equipado con un termómetro y un 

prisma con el que separar los colores de la luz solar, pudo apreciar un incremento de la 

temperatura al colocar el termómetro más allá de la región del color rojo del espectro 

visible. Herschel a esta radiación invisible la denominó radiación infrarroja (Barton, 

2002) y posteriormente, se denominó radiación de infrarrojo cercano. 

 

Para que una molécula absorba radiación IR, la energía de la radiación incidente 

ha de coincidir con la diferencia de energía entre dos estados energéticos y debe 

producirse un cambio neto en el momento dipolar de la molécula como consecuencia de 

su movimiento de vibración o rotación, es decir, cuando la frecuencia de radiación 

iguala a la frecuencia de vibración natural de la molécula se produce una transferencia 

neta de energía que da lugar a un cambio en la amplitud de la vibración molecular y 

como consecuencia se absorbe la radiación (Corti et al., 1990). 

 

Fox y Whitesell (2000) señalan que el principio fundamental de la 

espectroscopia infrarroja es que se absorbe radiación infrarroja cuando coinciden la 

energía radiante y la frecuencia de un movimiento molecular específico, que por lo 

común es la flexión o alargamiento de los enlaces. 

 

La región del infrarrojo (IR) del espectro electromagnético se extiende desde el 

extremo del rojo del espectro visible hasta la región de las microondas (Serway, 1999). 

Se considera infrarrojo el intervalo comprendido entre 4*1014 Hz y 3*1011 Hz (0,75 

μm a 1 nm; 1,7 eV a 10-3 eV), dentro de dicha región es posible, a su vez, diferenciar 

diferentes secciones dependiendo del intervalo de longitudes de onda considerado. Esta 

subdivisión según algunos autores es poco rígida (Cabrera et al., 1993). Normalmente, 

la mayoría de autores establecen tres subregiones: subregión más cercana al visible 
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denominada NIR (Near InfraRed) infrarrojo cercano, MIR  (Middle InfraRed) infrarrojo 

medio y FIR (Far InfraRed) infrarrojo lejano. En la tabla 0.2 se indican los intervalos de 

cada una de ellas (reconocido por más autores) y el origen que provoca la absorción de 

dicha subregión. 

 

Tabla 3.1. Subregiones del Infrarrojo entre 780 y 10
6
 nm. 

 

Subregión 

IR 

Intervalo de 

Absorción (nm) 
Origen de la absorción 

NIR 780-2500 
Sobretonos y bandas de combinación de 

vibraciones fundamentales de las moléculas 

MIR 2500-40.000 Vibraciones moleculares fundamentales 

FIR 40.000-10
6
 Rotaciones moleculares 

 

2.2.3- Espectroscopía de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano 

(Near Infrared Spectroscopy (NIRS)). 
 

2.2.3.1- Origen de la radiación del infrarrojo cercano y evolución histórica de 

la tecnología NIRS. 

En 1800, el astrónomo, músico y científico Sir William Herschel demostró que 

existía radiación por debajo del espectro visible, descubriendo la subregión del 

infrarrojo cercano, conocida habitualmente como NIR (Near Infrared) (Cozzolino et al., 

2011d; Davies, 1998; Nicolaï et al., 2007; Smyth y Cozzolino, 2012)y registró el primer 

espectro de reflectancia en el infrarrojo (Hindle, 1999). A pesar del temprano 

descubrimiento de esta zona, durante las décadas posteriores del siglo XIX, la atención 

prestada a la zona NIR fue escasa debido a las características del espectro, bandas 

anchas, solapadas y de escasa intensidad, que dificultaban la asignación visual de 

bandas a estructuras o grupos funcionales (Workman y Burns, 2001); sin embargo, las 

regiones MIR y FIR, eran menos complejas y proporcionaban gran cantidad de 

información útil a través de la utilización de métodos univariantes de tratamiento de 

datos, debido a que los picos espectroscópicos están resueltos y se pueden interpretar 

directamente, por ello los espectroscopistas se centraron en la región del infrarrojo 

medio, convencidos del poco interés analítico de la región del infrarrojo cercano.  

 

No obstante, este planteamiento cambiaría posteriormente, debido al desarrollo 

de técnicas precisas de manufacturación para los detectores de luz (principalmente 

detectores de sulfuro), a la disponibilidad de mejores suministros y a la aparición de 

ordenadores de pequeño formato, de forma que revivieron el interés por la 

espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) (McClure, 2001). Casi un siglo más tarde 

se comenzó a aplicar el NIR como técnica analítica (Manley et al., 2008); cuando en 

1881, Abney y Festing documentaron los primeros espectros de líquidos orgánicos en el 

intervalo espectral de 700 a 1200 nm (Abney y Festing, 1881) se puso de manifiesto la 
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importancia de los enlaces de hidrógeno en la absorción de energía en la región NIR 

(Osborne et al., 1993). En 1930, W.W. Colbentz construyó el primer espectrofotómetro 

de infrarrojo y la segunda guerra mundial contribuyó a su expansión como herramienta 

analítica, especialmente para el análisis de productos de caucho y petróleo (Valenciaga 

y Oliveira, 2006). 

 

Desde entonces, varios investigadores encaminaron sus líneas de trabajo hacia el 

estudio de esta técnica. El primer espectrofotómetro de infrarrojos comercial estuvo 

disponible en 1940 y fue entonces cuando la espectroscopía de infrarrojo experimentó 

un crecimiento significativo. En la década de los años 50 se desarrollaron las primeras 

aplicaciones analíticas de esta región del espectro electromagnético (Barton II, 2000), el 

Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA) comenzó a estudiar 

materiales biológicos  (Hindle, 1999). Hay que señalar que el país donde se produce el 

mayor desarrollo de la técnica NIRS, a pesar de que el origen de la técnica se deba a 

Europa, fue en los Estados Unidos de Norteamérica (Osborne et al., 1993) 

 

Los primeros pasos de la tecnología NIRS para la determinación de parámetros 

internos de calidad en alimentos se remonta a comienzos de los años 50 en los que Karl 

Norris, líder del grupo de investigación del USDA, publicó un trabajo sobre el empleo 

de un sistema de transmisión que sustituía la iluminación manual de los huevos por una 

máquina. Wilbur Kaye, en 1954, asignó bandas espectrales a los correspondientes 

grupos funcionales en la región comprendida entre 700 y 3500 nm, demostrando 

algunas de las posibles aplicaciones analíticas de la técnica, como la determinación de 

agua y alcoholes y el análisis de aminas e hidrocarburos (Kaye, 1954). En años 

posteriores, se realizaron otras publicaciones en las que se describieron determinaciones 

cuantitativas utilizando la región NIR (Mitchel et al., 1957; Birth y Norris, 1958). 

 

Sin embargo, no es hasta la década de los 60 cuando se produce el impulso 

definitivo de la tecnología y su aceptación como  método analítico por parte de la 

comunidad científica, gracias a los trabajos desarrollados por Karl Norris (Pasquini, 

2003), quien comienza a experimentar las posibilidades de utilización de la 

espectroscopía NIR para el estudio de muestras complejas de origen natural, 

principalmente en el ámbito agroalimentario (Norris, 1964; Ben-Gera y Norris, 1968). 

La primera vez que se utilizó la tecnología NIRS en la agricultura fue en 1964 por 

Norris, con el fin de determinar el contenido de humedad en granos de cereales (Nicolaï, 

Beullens et al., 2007); aunque dicho trabajo se refiere concretamente al diseño y 

desarrollo de un medidor de humedad. La determinación de la humedad mediante 

espectrofotometría NIR en extractos de semillas fue descrita en 1962 por Norris et al. 

(1962) y su aplicación a granos completos, por Norris y Hart en 1963. 

 

En 1968, Ben-Gera y Norris desarrollaron un espectrofotómetro NIR 

computerizado para el análisis de la carne y Norris et al. (1976) dieron a conocer en su 

trabajo Predicting Forage Quality by Infrared Reflectance Spectroscopy, una de las 

primeras  aplicaciones de NIRS para predecir  la composición, consumo y digestibilidad 
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de forrajes en el ganado; trabajos que más tarde fueron la base para establecer un 

sistema computacional para investigaciones sobre forrajes en el USDA (Givens et al., 

1997).Estos estudios permitieron avanzar en la técnica y conseguir emplear la 

reflectancia difusa como medida no destructiva en el NIR, además de establecer las 

bases para futuras aplicaciones en la denominada era de la agricultura (1960-1979), 

referida a la rápida extensión de aplicaciones NIRS en productos agrícolas durante esos 

años (McClure, 2003). Además de abrir un nuevo campo de aplicaciones, 

incrementando considerablemente el interés por esta técnica (Davies, 1998). 

 

A partir de los años 70, el avance en el desarrollo de nueva instrumentación, con 

una electrónica más estable y una mejor óptica, permitió el registro más rápido y 

reproducible de espectros (instrumentos de barrido, interferómetros) (Noble, 1995; 

Henry, 1999). Otro avance significativo para el impulso de la técnica NIRS fue el 

desarrollo de la informática, la posibilidad de emplear ordenadores con mayor 

capacidad de cálculo y de memoria permitió obtener y almacenar gran cantidad de 

información espectral, para su posterior tratamiento quimiométrico (Beebe y Kowalski, 

1987; Mark, 1989; Burns y Ciurczak, 2001). A diferencia de otras técnicas 

espectroscópicas, en el infrarrojo cercano no se producen picos aislados característicos 

para cada compuesto, sino que hay superposición de bandas correspondientes a 

diferentes grupos funcionales y por tanto la tecnología NIRS, está basada en 

fundamentos de espectroscopía, matemáticas, estadística, quimiometría y ciencias de la 

computación (Shenk y Westerhaus, 1995a, Kaffka y Giamarti, 1995, Stark, 1996, 

Geladi, 1996) para extraer la información contenida en el espectro. 

 

En los años 80 y sobre todo en los años 90, los avances tecnológicos y un mayor 

conocimiento de las herramientas matemáticas para el tratamiento de señales complejas 

(Quimiometría), hizo que la tecnología NIRS experimentara su mayor desarrollo y 

ampliara su aplicación a distintos campos como la agricultura, alimentación o química 

(Skoog et al., 2008).Su uso se popularizó a finales de los 90s en centros de acopio de 

trigo para determinaciones rápidas del contenido de humedad y de proteína (Sandoval et 

al., 2008). Poco a poco la técnica NIRS se ha ido introduciendo como técnica de análisis 

en diferentes áreas, como en diagnóstico clínico (Quaresima et al., 2003), aplicaciones 

en el sector de la petroquímica (Macho y Larrechi, 2002), industria bioquímica (Chen et 

al., 2005), industria enológica (Cozzolino et al., 2003; Liu et al., 2008) , en la 

agricultura y ganadería (Shenk y Westerhaus, 1985; Murray, 1990; Givens, Boever et 

al., 1997; Williams y Norris, 2001; Fontaine et al., 2002 Moron et al., 2002; Cozzolino 

y Moron, 2004; Mardones, 2004; Ramirez et al., 2005; Petisco et al., 2007), en el 

análisis de alimentos (Davies y Grant, 1987; Osborne et al., 1993; Thyholt e Isaksson, 

1997; Sivakesava y Irudayaraj, 2002; Lafargue et al., 2003; Alomar et al., 2003; Liu et 

al., 2004; Acuña, 2005; Cozzolino et al., 2005; Cen y He, 2007, Nicolaï et al., 2007; 

Sánchez y Pérez-Marín, 2011), de productos farmacéuticos (Wargo y Drennen, 1996; 

Blanco et al., 2008), de fibras textiles (Cleve et al., 2000) y muchas otras aplicaciones 

en ámbitos muy diversos (Davies y Williams, 1996; Davies y Cho, 2002; Geladi, 2008).  
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El comité Internacional sobre tecnología NIRS ha contribuido de forma 

importante a la difusión e implementación de la técnica en numerosos sectores y 

campos de investigación, realizando periódicamente conferencias donde se exponen los 

últimos avances (Iwamoto y Kawano, 1990; Biston y Bartiaux-Thill., 1991; Murray y 

Cowe, 1992; Hildrum et al., 1992; Flinn y Batten, 1995; Davies y Williams, 1996; 

Davies, 1998; Davies y Giangiacomo, 2000; Davies y Cho, 2002), mediante las 

publicaciones de numerosos artículos científicos editados en revistas específicas 

(Journal of Near Infrared Spectroscopy o NIR News) y diversos libros publicados sobre 

las bases teóricas y aplicaciones concretas de esta tecnología (Osborne y Fearn, 1986; 

Williams y Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992 y Osborne et al., 1993). Todo ello ha 

proporcionado una gran transparencia en las bases científico-técnicas de la tecnología 

NIRS y por tanto, a su aceptación científica y académica (Garrido et al., 1993 y 1996, 

Kaffka y Giarmati, 1995).  

 

Finalmente, la espectroscopia NIR ha sido aceptada como un método analítico, 

implementándose, en algunos casos, bajo normativas de garantía de calidad (Jensen, 

1997).Desde sus inicios hasta nuestros días, la tecnología NIRS ha pasado de ser 

considerada una ciencia ignorada por los analistas clásicos, a ser reconocida como una 

técnica analítica precisa y reproducible para el análisis cualitativo y cuantitativo en una 

gran variedad de sectores productivos y una alternativa a los análisis tradicionales de 

laboratorio para el control de calidad de alimentos (Osborne et al., 1993; Thyholt e 

Isaksson, 1997; Williams y Norris, 2001; McLure, 2003; Batten 2004; Cen y He, 2007). 

 

La espectroscopía de reflectancia en el infrarrojo cercano ha demostrado ser una 

técnica analítica no destructiva, de una gran versatilidad, rapidez, eficacia, con un bajo 

coste de mantenimiento y de gran precisión y exactitud siempre que se sigan los 

procedimientos adecuados para generar los modelos de predicción requeridos (Marten y 

Naes, 1989; Garrido et al., 1993; Prevolnik et al., 2004).  

 

El análisis NIRS se entiende, en la actualidad, como una síntesis de 

espectroscopía, matemática, estadística e instrumentación (Bergara et al., 2006) y su 

desarrollo ha sido paralelo a los avances registrados en dichos campos y 

particularmente, en el terreno de la quimiometría (Garrido et al., 1996). Su gran 

versatilidad hace que se utilice, tanto a nivel de laboratorio como a nivel industrial, 

como técnica de análisis en línea (on-line) y para la monitorización de procesos. Dado 

que el gran desarrollo del NIR se ha producido en los últimos 35 años, se podría esperar 

que a día de hoy, fuese una técnica madura próxima a una fase de estancamiento, sin 

embargo, el desarrollo continuo de nuevas técnicas quimiométricas para el tratamiento 

de los datos, la miniaturización de los componentes instrumentales que facilitan la 

portabilidad de los equipos para trabajar in-situ, el desarrollo de la combinación 

Espectroscopia NIR-Técnicas de imagen y la continua aplicación de nuevos campos, 

hacen que esta  técnica esté en plena fase de auge y expansión, siendo la dominadora de 

las técnicas espectroscópicas en el análisis a tiempo real y el análisis de proceso 

(Jensen, 1997; Davies, 1998; Lewis et al., 2001; Workman et al, 2003; Geladi, 2008). 
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2.2.3.2- Bases teóricas de la Espectroscopía del Infrarrojo cercano (NIRS). 

Se realizará una revisión científica de los fundamentos y conceptos básicos más 

relevantes de la tecnología NIRS, ya que una revisión exhaustiva nos desviaría de los 

objetivos principales de la presente Tesis Doctoral. 

 

El principio fundamental de la espectroscopía es que la radiación, al interactuar 

con la materia sufre una serie de modificaciones observables y medibles que dependen 

de la composición química del objeto y/o de sus atributos físicos y estructurales (Nicolai 

et al., 2007; Armenta et al., 2007). Dependiendo de la región del espectro en la que se 

trabaje y por tanto, de la energía de la radiación utilizada (caracterizada por su longitud 

o número de onda), esta interacción será de diferente naturaleza: excitación de 

electrones (UV y VIS), vibraciones moleculares (NIR y MIR) y rotaciones moleculares 

(FIR) (Osborne et al., 1993). 

 

Las longitudes de onda correspondientes a la región del infrarrojo cercano NIR 

(Near-Infrared), comprendida entre la radiación visible (VIS) y la región del infrarrojo 

medio (MIR), son las más energéticas de todo el rango del infrarrojo (Figura 3.1.) y, por 

lo tanto, sus frecuencias características le proporcionan una serie de propiedades 

concretas. La radiación NIR tiene la capacidad de penetrar en una muestra sólida de una 

forma significativa adquiriendo información importante de la muestra. Ésta es una de 

las características que hace de la radiación NIR especialmente útil en el estudio de 

sólidos, ya que se puede obtener información química de una forma no invasiva ni 

destructiva, de una cantidad de muestra relativamente grande, que no podría ser 

analizada de esta forma por ninguna otra técnica espectroscópica.  

 

Como se ha comentado anteriormente, los límites que delimitan las regiones del 

espectro electromagnético y las subregiones de la radiación electromagnética no están 

muy claros, como prueba de ello existen discrepancias entre distintos autores. Para la 

mayoría de los autores los límites se establecen desde los 780 a 2.500 nm, expresado 

como longitud de onda (Osborne y Fearn, 1986; Infrasoft International (1992); Osborne 

et al., 1993; Shenk y Westerhaus, 1995a; Murray, 1999; Næs et al., 2002; McClure, 

2003; Nicolaï et al., 2007; Roggo et al., 2007) o lo que es igual, desde 12.800 a 4.000 

cm
-1

, expresado en número de onda. Sin embargo, Hechtz y Zajac (1986) consideran 

que la subregión NIR está comprendida entre los 780 nm y 3000 nm; Infrasoft 

International (1992) coincide con lo propuesto por Osborne et al. (1993). Reeves 

(2000), menciona que existe otra región que se encuentra ubicada entre la visible (400–

760 nm) y el NIR, siendo ésta denominada NIR onda corta (short-wave-NIR) ubicada 

entre 760 y 1100 nm, y que en ciertas ocasiones es incluida y utilizada como parte de 

NIR, considerando la región NIR desde 760 hasta 2500 nm. Para Infrasoft International 

(1992), la región NIR corresponde desde los 1100 a 2500 nm, y desde los 700 a 1100 es 

una etapa de transición entre las regiones visible-NIR. La normativa ISO 12099:2010 

establece el intervalo desde los 770 a los 2.500 nm (longitudes de onda) o lo que es lo 
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mismo, desde los 12.990 cm
-1

 a los 4.000 cm
-1

 (número de onda). Ramírez et al. (2005) 

establece el límite inferior en 730 nm (13.700 cm
-1

). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La región NIR es la primera región del espectro electromagnético que presenta 

bandas de absorción relacionadas con las vibraciones moleculares. La radiación NIR no 

es lo suficientemente energética como para producir transiciones electrónicas como 

ocurre en el UV-VIS o los rayos X, por lo que las bandas que aparecen en esta zona se 

deben principalmente a cambios en los estados vibracionales de la molécula, es decir, su 

absorción por las moléculas se limita principalmente a transiciones con pequeñas 

diferencias de energía entre diferentes estados vibracionales de una molécula (Skoog et 

al., 2001; Stuart, 2004; Nicolaï et al., 2007; Skoog et al., 2008; Dufour, 2009; Lourenco 

et al., 2012). 

 

Por todo ello, la espectroscopía de reflectancia del infrarrojo cercano (NIRS, por 

sus siglas en inglés de Near Infrared Reflectance Spectroscopy) se define como una 

técnica espectroscópica vibracional molecular, ya que se emplea para investigar la 

interacción de la radiación NIR con la muestra (moléculas) (Heise y Winzen, 2004) y 

sus propiedades vibracionales (Cozzolino et al., 2011d). Hoy día, dentro de las técnicas 

espectroscopía vibracional establecidas y ampliamente utilizadas en aplicaciones tanto 

cualitativas como cuantitativas destacan el Raman, técnica muy reciente basada en la 

dispersión de la radiación, el MIR y el NIR. El MIR ha sido la espectroscopía 

vibracional más usada a lo largo del tiempo (Skoog et al., 2001), mientras que el NIR, 

como se ha comentado anteriormente, ha ido ganando popularidad más lentamente 

(Hindle, 2008). 

 

Figura 3.3. Regiones del Espectro electromagnético. Adaptado de Pavia et al., 2000. 

 

NIR 
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La espectroscopía NIRS se basa en la información obtenida a partir de 

absorciones moleculares, al interaccionar la radiación NIR con la muestra, ocasionando 

cambios en los estados vibracionales energéticos de las moléculas. Consiste en la 

emisión de un haz de luz sobre la muestra a analizar, la cual, en función de su 

composición, o mejor aún, de la naturaleza de los enlaces presentes en sus moléculas, 

fundamentalmente de tipo -CH, -OH y –NH, interaccionará con ellos absorbiendo una 

determinada cantidad de radiación NIR (Burns y Ciurczak, 1992,Shenk et al., 2001; 

Murray y Cowe, 2004),  estas vibraciones moleculares se producirán al incidir una 

determinada frecuencia en la molécula; esa frecuencia activadora dependerá de la fuerza 

del enlace químico entre átomos, sus masas atómicas y de las interacciones 

intermoleculares.  

 

Estas absorciones son causadas principalmente por vibraciones y movimientos 

de tensión o alargamiento (stretching) y de flexión o deformación (bending) de los 

enlaces (Shenk y Westerhaus, 1995; Lachenal, 2000; Miller, 2001) y dependen de las 

características físicas y/o químicas de la muestra a analizar (Burns y Ciurezak, 2008). 

Las vibraciones pueden ser de dos tipos principalmente: (Figura 6) 

 

 Tensión o elongación (“streching”): cambios en la distancia interatómica a 

lo largo del eje del enlace. Pueden ser simétricas o asimétricas. 

 

 Flexión (“bending”): cambios en el ángulo del enlace. Pueden ser simétricas 

en el plano (balanceo, “rocking”), asimétricas en el plano (tijereteo, 

“scissoring”), simétricas fuera del plano (aleteo, “wagging”), y asimétricas 

fuera del plano (torsión, “twisting”). 

 

Generalmente, se piensa que las moléculas son estructuras formadas por una red 

estática de núcleos atómicos unidos entre sí por enlaces electrónicos, pero la realidad es 

muy distinta. Los átomos en una molécula están desplazándose permanentemente, uno 

con respecto al otro, sobre una distancia promedio. Estas distancias interatómicas 

oscilan continuamente alrededor de un valor que es propio del mismo, manteniendo al 

átomo en un estado de energía y temperatura determinada, a esta distancia se le llama 

longitud de enlace. Cada enlace dentro de una molécula, está vibrando a una frecuencia 

característica, y puede efectuar un movimiento de estiramiento a lo largo del eje del 

enlace, o un movimiento de deformación en donde uno de los átomos del enlace se 

aparta del eje del enlace. 

 

Como otras energías moleculares, la energía vibracional está cuantizada en 

ciertos niveles, debido a que el comportamiento de las moléculas reales se acerca más al 

de un oscilador anarmónico que al de un oscilador armónico perfecto. Debido a esto las 

absorciones NIR tienen lugar fundamentalmente como sobretonos y bandas de 

combinación de vibraciones fundamentales existentes en la región del infrarrojo medio 

(Miller, 2001; Benson, 2003). Dichas bandas se suelen solapar, son anchas y de poca 
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intensidad (Workman y Burns, 2001) ya que aparecen a frecuencias más altas (menores 

longitudes de onda) que las bandas fundamentales (Bertrand, 2001), aunque también se 

pueden observar absorciones electrónicas debidas al movimiento de electrones entre 

diferentes niveles energéticos. 

 

La anarmonicidad produce transiciones entre estados de energía vibracionales no 

contiguos (discontinuos) dando lugar a las bandas de absorción denominadas 

sobretonos o armónicos (primer y segundo sobretono o armónico) a múltiplos de 

frecuencia de la vibración fundamental. 

 

En las moléculas poliatómicas se producen dos o más modos de vibraciones que 

interaccionan de forma simultánea cuando causan cambios de energía simultáneos y 

generan estas bandas de absorción a las que denominamos bandas de combinación, 

siendo las frecuencias de estas bandas la suma de múltiplos de cada una de las 

frecuencias de interacción. 

 

Como consecuencia de todos estos mecanismos diferentes, hacen que los 

espectros recogidos en la región NIR sean muy difíciles de interpretar. Los espectros 

NIRS es una propiedad física única y característica de cada muestra (Workman y Shenk, 

2004) y son el resultado de los diferentes sobretonos, bandas de combinación y 

absorciones electrónicas de radiación de los grupos funcionales presentes en las 

moléculas de una muestra (Burns y Ciurczak, 1992 y 2001; Shenk y Westerhaus, 1995a; 

Bokobza, 1998, Bertrand y Dufour, 2000).  

 

El espectro NIRS representa gráficamente, mediante una curva, los valores de 

absorbancia obtenidos a las diferentes longitudes de onda del rango NIR dependiendo 

de la concentración de componentes químicos o de las características físicas de la 

muestra analizada.  

 

La complejidad de los espectros NIRS (Figura 3.4.) se debe principalmente a 

que existen varias bandas de combinación y sobretonos para una misma molécula, 

provocando la superposición de las mismas y generándose bandas anchas, solapadas y 

de baja intensidad, que a diferencia de las bandas de la región del infrarrojo medio, no 

pueden ser interpretadas o asignadas a un compuesto químico determinado. Estas 

características limitan la sensibilidad y la selectividad del NIR y restringieron su 

aplicabilidad durante décadas. Para poder extraer información a partir de los espectros 

NIR es necesario resolver el solapamiento de las bandas de absorción en la región NIR 

mediante la aplicación de pretratamientos de la señal y análisis multivariante (Burns y 

Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; Miller, 2001; Naes et al., 2002; Workman y 

Shenk, 2004). Una característica de la zona NIR es que informa de las interacciones 

entre moléculas (puentes de hidrógeno, etc.) o de grupos funcionales específicos 

(Bokobza, 2002; Dufou, 2009), por lo que un espectro NIR también incorpora 

información sobre las interacciones moleculares de las sustancias. Por consiguiente, los 

espectros NIRS no sólo contienen información química relacionada con la composición, 
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sino que además contiene información física que puede ser utilizada para determinar 

algunas propiedades físicas de las muestras. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.4. Un espectro NIR. 

 

Las longitudes de onda utilizadas entre los 780-2500 nm provocan que la 

absorción de luz sea menor que con otras regiones del infrarrojo y que disminuya el 

coeficiente de absorción de la muestra, siendo necesario utilizar pasos ópticos más 

amplios en la región de NIRS (Bertrand, 2001; Ciurezak, 2001, Koehler et al., 2002), 

por tanto los espectros NIRS pueden estar sometidos a otras fuentes de error: aquellas 

relacionadas con el instrumento (relación señal/ruido, precisión en la longitud de onda, 

linealidad de la señal, tipo y tamaño de cápsula, etc.) y operacionales (preparación de 

muestra, errores del analista, estrategia de calibración, modelos quimiométricos, etc.) 

(Williams y Norris, 2001b). Por ello es casi imposible obtener un espectro NIR sin que 

se produzca una dispersión de la radiación incidente, indeseable en esta técnica analítica 

(Burns y Ciurczak, 1992; Bertrand, 1993; Bertrand y Dufour, 2000). 

 

El átomo de Hidrógeno (H) debido a que es más ligero presenta mayores 

vibraciones y una mayor desviación respecto al comportamiento armónico (Blanco & 

Villarroya, 2002), por este motivo las principales bandas NIR se deben a los siguientes 

enlaces: C-H, N-H, O-H, C-O y S-H (Cozzolino et al., 2011c; Lourenco et al., 2012; 

Shen et al., 2012b; Smyth & Cozzolino, 2012; Stuart, 2004; Teixeira dos Santos et al., 

2013; Xiaobo et al., 2010), enlaces muy anarmónicos debido a la diferencia de peso 

atómico entre los dos átomos, que proporcionan una huella físico-química única para 

cada material analizado (Williams y Norris, 2001a; Osborne et al., 1993). Dichos 

enlaces son los más abundantes en los constituyentes de los alimentos como agua, 

proteínas, lípidos y carbohidratos (Jiménez, 2007) y los minerales, aunque teóricamente 

no pueden absorber la energía de la radiación NIR, pueden ser detectados en complejos 

orgánicos quelados, o directamente por su efecto sobre enlaces de hidrógeno (Bakar and 

Mohd Najib, 2003; Huang et al., 2009). Algunos de los minerales inorgánicos en los 

forrajes se pueden predecir por tecnología NIRS a través de su asociación con 

moléculas orgánicas (Clark et al, 1987, 1989; Halgerson et al, 2004). 

 

Las vibraciones fundamentales de estos grupos tienen bajas frecuencias en la 

región IR y por tanto, los primeros sobretonos también aparecen en esa región. Por el 

contrario, las bandas de los grupos C=O, C-C, C-F, o C-Cl, en general son muy débiles 
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o no aparecen en la región NIR. La formación de enlaces débiles que se da entre el H y 

átomos electronegativos, principalmente O y N, también afecta a la intensidad de las 

bandas. Dichos enlaces, denominados puentes de hidrógeno, afectan a las vibraciones 

asociadas al H y a dichos átomos, provocando desplazamientos de las bandas a mayores 

longitudes de onda que se observan como ensanchamientos de picos. 

 

En productos tan complejos como los compuestos orgánicos de determinadas 

muestras como alimentos, plantas, etc., la asignación de bandas en la región NIR es 

muy complicada. Los componentes de estos compuestos son generalmente moléculas 

complejas que resultan de la polimerización de monómeros como aminoácidos o 

monosacáridos, los cuales presentan grupos químicos específicos como grupos 

carboxílicos y grupos amino (Dufour, 2009) que presentan absorción en una región del 

espectro infrarrojo, por lo que representa una información útil para la identificación de 

estos grupos funcionales.  

 

La cuantificación de estas vibraciones por un espectrofotómetro es la base del 

método espectroscópico. En una situación ideal, la señal registrada por un instrumento 

debería ser el espectro de absorción de las muestras, sin embargo, la mayoría de los 

espectrofotómetros miden la radiación no absorbida, en lugar de la radiación que es 

absorbe. Esto se debe, a la dificultad que supone obtener espectros de absorción válidos. 

Se plantea como objetivo la medida con alta precisión, de la absorción relativa respecto 

a una referencia estable, ya que en la mayoría de los casos no se requiere la medida de 

la absorción absoluta de las muestras. En este sentido, se puede aplicar la ley de Beer-

Lambert que, aunque teóricamente no es exacta para la espectroscopía NIR, dado que 

sólo es válida en ausencia de luz dispersa en la muestra (Osborne, 2000), ha sido y es 

ampliamente utilizada. Como la radiación absorbida no puede ser directamente medida, 

se recurre a medir la transmitancia o reflectancia difusa para correlacionarla con la luz 

absorbida. La forma más usual de cuantificar la absorción de energía en la región NIR 

mediante los mecanismos descritos anteriormente es a través de la medida de la energía 

reflejada, Karl Norris fue el primero en demostrar que el método más idóneo para 

analizar muestras agrícolas por NIR era la reflectancia difusa. 
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La radiación NIR interacciona con el material a analizar se producen distintos 

tipos de fenómenos (Shenk et al., 2001; Dahm y Dahm (2001); Siesler et al., 2006): 

 

 Absorción: radiación absorbida por la muestra que depende del tipo de enlaces 

presentes en la misma. 

 

 Reflexión o reflectancia, dentro de la cual se puede distinguir: 

 

o Reflectancia especular: la radiación incidente cambia su dirección al 

llegar a la superficie y es reflejada sin opción a penetrar en el interior de 

la muestra. Contiene poca información relevante sobre la composición 

del material analizado. 

 

o Reflectancia difusa: Porción significativa de la luz incidente que tras 

incidir sobre la muestra e interaccionar con las partículas de la misma, es 

devuelta a la superficie. Contiene la información espectroscópica de 

propiedades físicas, químicas, etc. de la muestra.  

 

 Transmisión o transmitancia: La radiación atraviesa la muestra a través de los 

vacíos entre partículas o bien interaccionando con ellas, absorbiendo energía en 

función de los tipos de enlaces presentes en la misma. 

 

 Refracción: radiación refractada provocada por la variación en los índices de 

refracción de las partículas de diferente composición con las que interacciona. 

 

 Efecto Scatter: radiación dispersa a causa de su interacción con las partículas 

que componen la muestra. Se refiere a aquella parte de la luz incidente que 

interacciona con la muestra pero que en su movimiento a través de la misma, en 

múltiples direcciones, una porción vuelve a la superficie como reflectancia 

difusa y la mayoría no llega a ser reflejada y por lo tanto, no llega a ser 

registrada. 

 

La dispersión sufrida por las ondas depende de las propiedades físicas de la 

superficie de la muestra, siendo las más importantes: el tamaño de partículas, contenido 

de humedad y temperatura de la misma. Los fenómenos refracción, reflexión especular 

y de difracción (scatter) se consideran fenómenos de pérdida de energía por no contener 

información sobre la muestra (Shenk, 1992; Dahm y Dahm, 2001; Siesler et al., 2002). 

 

Cuando la radiación incidente (I0) interactúa con una muestra, una parte de esta 

radiación puede ser absorbida (Ia), transmitida (It) o reflejada (Ir). Según la ley de 

conservación de la energía, la radiación total incidente debe ser igual a la sumatoria de 

los distintos caminos que pueda seguir la radiación (Murray, 1993; Osborne et al., 

1993):                                                  
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I0 = Ia + It + Ir 

 

(Ecuación 3.5) 

 

La tecnología NIRS obedece a la conocida ley de Lambert-Beer la cual establece 

que la absorbancia a cualquier longitud de onda (λ) es proporcional al número de 

moléculas absorbentes presentes en el camino recorrido por la radiación. Por ello, los 

valores de absorbancia obtenidos de una muestra se pueden relacionar directamente con 

la concentración de constituyentes, capaces de absorber radiación NIR, existente en la 

misma(Osborne y Fearn, 1986; Williams y Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992 y 

Osborne et al., 1993; Shenk y Westerhaus, 1995a; Bertrand y Dufour, 2000).Para ello, 

resulta fundamental mantener un paso óptico constante, con el fin de minimizar los 

fenómenos de dispersión, la cual modifica el paso óptico efectivo (Cozzolino, 2003; 

Birth and Hetch,1987). La composición heterogénea de una muestra es causante, en 

adición a las características físicas, de una mayor distorsión en la dispersión de la luz, 

expresada en el espectro obtenido en la región del infrarrojo cercano en la combinación 

de bandas de absorciones parciales superpuestas o muy cercanas, que suelen 

confundirse en una línea suavizada, en que se encuentran picos, valles y curvaturas en 

forma de hombro (Givens et al., 1997; Alomar y Fuchslocher, 1998; Deaville y Flinn, 

2000 citados por Cozzolino, 2000). 

 

 

 
 

(Ecuación 3.6) 
 

 

 

 

(Ecuación 3.7) 
 

Donde I0es la intensidad de la radiación incidente en la muestra, It se refiere a la 

intensidad transmitida a través de la muestra, Ir corresponde a la intensidad reflejada, T 

es la transmitancia, R la reflectancia, ε es el coeficiente de absorción molecular como 

función de la longitud de onda (λ), bes el paso óptico de la luz a través de la muestra, s 

es el coeficiente de dispersión y ces la concentración de las moléculas absorbentes. El 

paso óptico es un factor a controlar en las mediciones debido a su importancia en la 

ecuación. En transmitancia se define por el espesor de la cubeta; mientras que en 

reflectancia es función de la estructura microscópica del material analizado. Por ello, se 

hace necesario definir el paso óptico efectivo, lo cual se consigue mediante el uso de 

cápsulas y modos de compactación del material en los mismos. 
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De acuerdo a la ley de Lambert-Beer, la radiación absorbida por una muestra es 

directamente proporcional a la absorbancia de ésta en el momento que ocurre la 

transmisión (T) de energía, estableciendo que la concentración de los enlaces 

moleculares es lineal al log (1/T) (ecuación 10) (Shenk y Westerhaus, 1994; Reeves, 

2000).Para aquellos materiales que dispersan la luz se puede aplicar en términos de 

reflectancia (R), el cociente entre la radiación reflejada por la muestra y la radiación 

incidente sobre la muestra, permitiéndoexpresar la energía reflejada en unidades de 

absorbancia (ecuación 10.1) y aplicarla en los casos de reflectancia difusa. (Williams y 

Norris, 1987; Burns y Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; ASTM, 1994, Bertrand y 

Dufour, 2000).En este caso, la intensidad de la luz reflejada (Ir) por la muestra es 

determinada en relación con la luz reflejada por un material estándar, que habitualmente 

es una placa de cerámica (Larrahondo et al., 2001). 

 

La utilización de valores de absorbancia expresados como log (1/R) o log (1/T) 

está ampliamente extendido en el análisis de productos agroalimentarios frente a otras 

aproximaciones como log (1/R), siendo R’ la reflectancia relativa. Por ello, 

generalmente, el valor de la energía absorbida se establece como comparación de la 

intensidad de energía transmitida o reflejada con la intensidad de energía incidente, para 

todas las longitudes de onda en las que opera el instrumento (Murray y Williams, 1987). 

 

Por lo tanto, la interacción de la radiación infrarroja con una muestra puede ser 

registrada mediante un espectro de transmitancia o reflectancia de la energía (Murray, 

1993), definido como la representación gráfica de la radiación infrarroja incidente 

(transmitida o absorbida) en función de la longitud de onda (o número de onda) de la 

misma (Morcillo, 1974). Algunos autores, como Olinger et al. (2001), argumentaban 

que para el análisis de productos agrícolas en la región NIR, en los que los analitos 

raramente varían en uno o dos factores y donde normalmente no se realiza la dilución de 

la matriz no absorbente, la mejor opción era emplear log (1/R) para obtener los mejores 

resultados.  

 

2.2.3.3- Equipos NIRS y modos de análisis. 

La configuración básica de un equipo NIRS no es distinta a la de los 

espectrofotómetros UV-VIS o de MIR, aunque debido a la baja intensidad de las bandas 

NIR, se modifican algunos de los materiales para optimizar la respuesta del 

instrumento, además, requieren de un mayor nivel de exigencia en términos de ruido y 

estabilidad instrumental que para el resto de espectrofotómetros. 

 

Aunque han existido y existen diversas configuraciones instrumentales NIR, 

todas ellas cuentan con los siguientes elementos básicos: fuente de radiación, sistema o 

dispositivo de selección de longitudes de onda, compartimento o zona de presentación 

de la muestra, uno o varios detectores y un procesador de la señal o convertidor para 

obtener los valores de absorbancia (Shenk y Westerhaus, 1995). 
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Tras la incidencia de la radiación NIR sobre la muestra, la radiación reflejada o 

transmitida a través de dicha muestra es recogida por los detectores que la convierten en 

una señal eléctrica. A continuación la señal es amplificada, con la ayuda de un 

amplificador de alta tensión y bajo ruido, y por último, es convertida en señal digital 

para su posterior almacenaje y procesado en el ordenador  (Shenk y Westerhaus, 1995a; 

Bertrand, 2000; Bertand y Dufour, 2000). 

 

La configuración básica de estos elementos será diferente entre los instrumentos 

dependiendo del carácter de la radiación que utilice el equipo: transmitancia o 

reflectancia (Osborne et al., 1993). Generalmente, se consideran cuatro modos de 

análisis NIRS, cada uno de ellos con ventajas e inconvenientes: reflectancia, 

transmitancia, transflectancia e interactancia (Tsuchikawa, 2007). La ubicación de los 

detectores con respecto a la muestra determinará si el equipo trabaja en transmitancia, 

reflectancia, o combinaciones de éstas (Shenk y Westerhaus, 1995a). 

 

La modalidad de reflectancia mide la reflectancia difusa y se utiliza 

principalmente para muestras sólidas y semisólidas; la radiación NIRS penetra en la 

muestra (normalmente unos mm), interactuando con las partículas y siendo 

selectivamente absorbida, la energía que no se absorbe es reflejada y puede ser 

cuantificada por detectores situados en el mismo plano que la muestra. La profundidad 

de penetración del haz dentro de la muestra no está determinado por la posición del 

detector sino más bien por la potencia de la fuente de luz (Groenewald y Köster, 2006).  

 

El modo de transmitancia es empleado para muestras gaseosas, líquidas, 

semilíquidas y sólidas, la radiación NIRS atraviesa la muestra, interactuando en su 

camino con las moléculas que la componen, siendo una parte absorbida por ellas. La 

energía que no es absorbida atraviesa la muestra y es cuantificada por los detectores 

ubicados detrás de la muestra, en el lado opuesto a la fuente de radiación. 

 

La modalidad transflectancia, resultante de la combinación de las dos 

anteriores, el haz de luz atraviesa la muestra, se dispersa hasta el fondo de la cubeta 

donde se refleja por una superficie reflectante (oro o aluminio) en contacto con la 

muestra y regresa al detector, que está en paralelo con la muestra, en modo de 

reflectancia. Se utiliza para muestras líquidas y semilíquidas.  

 

Y por último, la modalidad de interactancia, desarrollada por Karl Norris para 

estudiar plantas vivas y tejidos humanos (Kawano, 2002). Se basa en el empleo sondas 

de fibras ópticas concéntricas, donde la fuente de radiación (exterior de la sonda) está 

separada del detector (interior de la sonda), pero ambos en contacto con la superficie de 

la muestra, para iluminar la muestra y detectar la radiación reflejada por la misma 

(Osborne, 2000; García, 2002; Kawano, 2004; Pérez-Marín et al., 2005; Alcalá, 2006; 
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Tsuchikawa, 2007). La incorporación a los instrumentos tradicionales de sondas de 

fibras ópticas, usualmente empleados para muestras secas y molidas en cápsulas, ha 

permitido el desarrollo de estudios en muestras intactas y con diferentes volúmenes, 

proporcionando una medición más versátil y minimizando o eliminando el tiempo de 

preparación de muestras (Fernández y Garrido, 2000). Actualmente existe una gran 

variedad de sondas de fibra óptica y de configuraciones posibles; la elección de un 

modelo determinado de trabajo dependerá del tipo de muestra a analizar (Shenk y 

Westerhaus, 1995a; Streamer y De Thomas, 1995). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Figura 3.5. Modos de análisis de un equipo NIRs. Fuente: (Salguero, 2013) 

 

Los modos de análisis NIRS de reflectancia e interactancia son los más 

indicados para desarrollar aplicaciones in situ, en el campo, en la línea de procesado o 

para colocarlos en sensores remotos dada la versatilidad en cuanto al modo de 

presentación de muestra y sus características de análisis.  

 

Teniendo en cuenta los objetivos de esta tesis doctoral, a continuación se 

resumen los avances más relevantes en cuanto a diseño, desarrollo y clasificación de los 

instrumentos NIRS. 

 

El principal avance en las técnicas espectroscópicas de análisis es la aplicación 

del conocimiento de diversas y poderosas técnicas matemáticas,  llamadas técnicas 

quimiométricas (Cozzolino et al., 2011c). El perfeccionamiento de los instrumentos 

NIRS, ha ido evolucionando de forma importante desde finales de los años sesenta hasta 

nuestros días. (Stark, 1996; Davies, 1999; Barton, 2002).Los cambios más relevantes 

que se han producido en los instrumentos NIRS son aquellos relacionados con la mejora 
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de la relación señal/ruido, la precisión en la longitud de onda, la disponibilidad de 

diferentes sistemas de interacción de la radiación con la muestra y la existencia de una 

gran variedad de accesorios (cápsulas y cubetas de diferente forma, diferentes tipos de 

fibras ópticas para su utilización “in line”, “on line” y “at line”, etc.), en la mejora de los 

programas informáticos para la obtención y tratamiento de los espectros NIR y en la 

posibilidad de clonación entre diferentes instrumentos para la transferencia de 

ecuaciones o modelos quimiométricos entre ellos (Garrido et al., 1996).En la actualidad 

existe una amplia variedad de instrumentos NIRS, cada uno con características 

particulares que determinan su facilidad de uso, su costo y su aptitud para distintas 

aplicaciones. 

 

Los instrumentos NIRS se pueden clasificar en diversas categorías en función de 

las características de los elementos principales que componen el instrumento (Tabla 04), 

destacando entre ellos, la configuración óptica del equipo, la velocidad de recogida del 

espectro, el tipo de fuente o de detector empleados, la técnica de muestreo (para mediar 

los efectos de presentación de las muestras, la protección contra polvo y humedad y la 

tolerancia a las vibraciones (Workman y Burns, 2001). 

 

El criterio por excelencia más empleado para clasificar a los equipos NIRS es el 

diseño óptico del equipo, concretamente, el dispositivo utilizado para la selección de 

longitudes de onda (Tabla 3.3). Así, desde los primeros equipos NIRS de filtros que 

sólo trabajaban con determinadas longitudes de onda, se ha pasado a equipos de barrido 

que trabajan con todo el rango NIR. Dentro de éstos, la instrumentación ha 

evolucionado desde los monocromadores que utilizan un red de difracción móvil 

(grating) por la selección de longitud de onda hasta equipos con tecnologías más 

actuales como los de red de diodos, los FT-NIR (Transformadas de Fourier) o los 

MEMS (Micro-ElectroMechanical System).  

 

Los instrumentos de filtros, son los más sencillos y de menor coste, dependen de 

que las longitudes de onda elegidas sean las correctas para poder determinar los 

compuestos que nos interesa determinar, ya que se irradia la muestra con un número 

reducido de longitudes de onda prefijadas (de 10 a 20 nm de amplitud) por cada filtro, 

generando un espectro de absorción discontinuo. Sin embargo, los instrumentos 

monocromadores de barrido, trabajan en un rango continuo de longitudes de onda a lo 

largo de toda la región NIRS. Estos equipos prácticamente sustituyeron por completo a 

los anteriores, ya que proporcionan una mayor información espectral haciéndolos más 

versátiles en sus aplicaciones (Davies, 1999; Barton, 2002); en la actualidad, son los 

equipos NIRS más ampliamente difundidos, debido a la gran ventaja que presentan ya 

que emiten longitudes de onda que abarcan la totalidad del infrarrojo cercano (Deaville 

y Flinn, 2000). 

 

En los últimos años, se ha incrementado el interés por realizar evaluaciones 

NIRS en el lugar de origen de la muestra y no a la inversa. Debido a la dificultad de 

estos instrumentos para medir muestras en movimiento, se comenzaron a desarrollar los 
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espectrofotómetros miniaturizados de red de diodos, donde la velocidad de análisis es 

superior por la red de detectores que trabajan en paralelo y que permiten adquirir la 

totalidad del espectro de forma simultánea (Greensill y Walsh, 2002; Saranwong y 

Kawano, 2005). Esta tendencia hacia la utilización de la tecnología NIRS in situ, ha 

hecho necesaria la aplicación de nuevas técnicas como la Espectroscopía de 

Transformación Digital (DTS, Digital Transform Spectroscopy), además de la 

miniaturización de los componentes ópticos, que han hecho posible el desarrollo de 

equipos NIRS portátiles, basados en la tecnología MEMS (Micro-Electro Mechanical 

System). Son equipos compactos más prácticos para su uso en campo o bien para ser 

implementados en vehículos como los tractores, ofreciendo enormes ventajas en cuanto 

a tamaño de los instrumentos, robustez, rango espectral y bajo coste de fabricación 

(Coates y Ramani, 2006). Estos equipos funcionan con baterías, son de tamaño reducido 

y carecen de elementos móviles que pudieran dañarse o desalinearse con el traslado. 

Para la investigación en agricultura con NIRS, estos equipos pueden ser muy 

beneficiosos, ya que su portabilidad puede permitir recoger datos espectrales antes o 

durante la cosecha permitiendo así la posibilidad de realizar actuaciones con fines 

precosecha, y destinados a controlar determinados factores de la misma y estimar el 

momento óptimo de la misma.  

 

Desde un punto de vista de control de procesos, estas dos últimas modalidades 

de análisis (redes de diodos y MEMS) son las más interesantes para tomar decisiones en 

un reducido margen de tiempo que permitan controlar tanto la calidad del producto final 

como la eficiencia del proceso productivo (Pérez-Marín et al., 2009). 
 

Los instrumentos NIRS permiten registrar el espectro, tanto de muestras sólidas, 

líquidas o gaseosas. La versatilidad en cuanto al tipo de producto y atributo a medir es 

una de las características de la tecnología NIRS que se ha puesto anteriormente de 

manifiesto. La variabilidad en la presentación de la muestra conlleva que exista una 

gran variedad de accesorios para presentar la muestra al instrumento. En función de la 

naturaleza y tipo de producto puede ser más apropiado un modo de análisis u otro. 

 

En la actualidad, debido a gran variabilidad existente de los instrumentos NIRS, 

en cuanto a tipos de adaptadores, distintos diseños ópticos (empleo de la fibra óptica) y 

a los nuevos diseños portátiles y manuales, etc. permite desarrollar distintos tipos de 

análisis para el control de procesos: Off-line, At-line, In-line, No invasiva y On-line 

(Callis et al., 1987). De forma descriptiva, realizar un análisis Off-line consiste en un 

muestreo manual con un posterior análisis en el laboratorio; un análisis At-line consiste 

en la realización de un muestreo manual pero realizando el análisis sin salir de la zona 

de producción; un análisis On-line es aquel que realiza un muestreo automático 

enviando las muestras a la zona de análisis que se dispone anexa a la línea de 

producción y que serán enviadas a la cadena productiva; una técnica analítica In-line es 

aquella que se realiza dentro de la línea de producción introduciendo una fibra óptica; y 

en la técnica No invasiva, no hay contacto entre el analizador y la muestra. 
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Resumiendo, la tecnología NIRS puede ser considerada como un sensor fiable 

donde un mismo espectro proporciona información multivariante, tanto física como 

química, de una sustancia o producto, la cual necesita de un adecuado análisis 

matemático/quimiométrico (FDA, 2004) para poder ser interpretada o de utilidad. Estos 

sensores tienen todos los atributos necesarios para ser implementados en sistemas de 

control de calidad automáticos y modernos en múltiples industrias como la 

agroalimentaria, farmacéutica, biomedicina o medioambiental como ejemplos. 

 
Tabla 3.2. Clasificación Equipos NIRS según sus componentes básicos. (Elaboración Propia) 

 

C
la

si
fi

ca
ci

ó
n

 E
q

u
ip

o
s 

N
IR

S
 s

eg
ú

n
 s

u
s 

el
em

en
to

s 
b

á
si

co
s 

Fuente de Radiación 

Térmica 

Lámparas con filamento de 

tungsteno 

Lámparas halógenas 

No térmica 
Diodos emisores de luz (LED) 

Láseres 

Filtros o dispositivos de selección de 

longitudes de onda (λ) 

Ópticos de interferencia Equipos de Filtros 

Dispersivos 
Equipos de redes de difracción 

(gratting) móviles 

Interferométricos Equipos de redes de diodos (DA) 

Filtros lineales variables 
Equipos interferométricos con 

transformada de Fourier (FT-NIR) 

Filtros electro 

modulables 

Filtros acústico-ópticos 

Filtros de líquido de cristal 

sintonizables 

Filtros micro-electro-mecánicos 

Zona de presentación de la muestra 

Detector 

Detectores de fotones 
Fotoconductores 

Fotodiodos 

Detectores térmicos o de 

emisión 
 

Unidad de control del instrumento, 

adquisición y almacenamiento de datos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                                                    2.2- Revisión bibliográfica. Espectroscopía 

72 

 

 

Tabla 3.3. Clasificación Equipos NIRS según dispositivo de selección de longitudes de onda. (Elaboración 

propia) 
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2.2.3.4- Bases quimiométricas NIRS. 

La espectroscopía NIR, como todo método de análisis instrumental, proporciona 

una señal analítica denominada espectro, más o menos compleja, que contiene 

información relacionada con la composición química y física de la muestra analizada. 

Pero la simple obtención de estos datos espectrales no es suficiente para que se 

considere una metodología de análisis, es necesario correlacionar la señal obtenida con 

la propiedad analítica que se pretende medir, que no siempre se realiza de forma directa. 

En el caso de la tecnología NIRS, el espectro obtenido, proviene de más de una especie 

química o propiedad de la muestra. 

 

El principal avance en las técnicas espectroscópicas de análisis, además de los 

instrumentales (electrónica y óptica) y el desarrollo de los ordenadores, ha sido la 

aplicación de diversas y poderosas técnicas matemáticas, llamadas técnicas 

quimiométricas (Cozzolino et al., 2011c), es decir, el desarrollo de algoritmos 

matemáticos para el tratamiento de la información espectral. Estos métodos de análisis 

de datos han permitido desarrollar y optimizar estos métodos analíticos y respaldar la 

aplicación de la espectroscopía de infrarrojo en muchos campos de análisis (Martens, 

1999; Smyth, 2005; Woodcock et al., 2008; Karoui et al., 2010; Cozzolino et al., 2011c; 

Pérez Trujillo et al., 2011; Alamprese et al., 2013). 

 

Para el término “Quimiometría”, introducido por Svante Wold en 1971(Hopke, 

2003; Kiralj y Ferreira, 2006), no existe una sola definición, pero de entre la gran 

cantidad de definiciones que se pueden encontrar hoy día en la bibliografía (Kowalski, 

1975; Wold, 1995; Kiralj y Ferreira, 2006), la más popular, completa y precisa fue la 

propuesta por Massart et al. (2003), que considera a la quimiometría como “la disciplina 

química que utiliza métodos matemáticos, estadísticos y otros métodos basados en la 

lógica formal para diseñar o seleccionar procedimientos de medida óptimos, 

proporcionar la máxima información química relevante de los datos analíticos y obtener 

conocimiento acerca de los sistemas químicos”. Aunque también una de las definiciones 

más empleadas es la que proporciona la Sociedad Internacional de Quimiometría (ICS), 

fundada en 1974: “La Quimiometría es la ciencia de relacionar las medidas hechas en 

un proceso o sistema químico con el estado del sistema por medio de la aplicación de 

métodos matemáticos o estadísticos”. 

 

La quimiometría utiliza métodos originados en otras disciplinas (interdisciplinar) 

(Casale et al., 2010), para proponer mejoras en los procesos químicos, interpretar 

resultados y  desarrollar modelos químicos. Siendo algunas de las principales, la 

Estadística Multivariada, Análisis numérico, Investigación de Operaciones y Análisis de 

series de Tiempo, entre otras.  

 

La espectroscopía NIR es una técnica ampliamente usada como método de 

análisis cuantitativo y cualitativo y se fundamenta en la quimiometría para poder 

desarrollar los modelos o ecuaciones de predicción. Cuando se utiliza la tecnología 

NIRS los pasos a seguir generalmente son: selección de muestras, adquisición de datos, 
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lectura espectral, tratamiento matemático, demostración de ecuaciones, validación de 

ecuaciones y finalmente rutina analítica (Westerhaus ,1994; Saliba et al., 2003). 

 

La tecnología NIRS proporciona de forma rápida un gran volumen de datos, que 

se deben evaluar e interpretar para transformarlos en información útil. Los espectros 

NIRS son de difícil interpretación, ya que no permiten identificar directamente de forma 

visual a compuestos o grupos funcionales, debido principalmente las características que 

presenta la región NIR, las bandas de absorción son débiles debido a la gran 

superposición de las mismas y que provocan que los espectros NIRS proporcionen una 

gran cantidad de información redundante (colinealidad) (Sheik et al., 2001).Esta 

problemática, junto con la necesidad de tratar correctamente los espectros obtenidos 

mediante NIRS, trabajar con un menor número de longitudes de onda y extraer de ellos 

la información más importante para configurar las calibraciones y análisis de rutina 

NIRS, ha propiciado el desarrollo de nuevos procedimientos, una serie de métodos 

quimiométricos complejos para el tratamiento de los datos espectrales con el fin de 

facilitarnos su entendimiento y poder utilizar los modelos obtenidos (Otto, 1998; 

Armenta et al., 2007), ya que los procedimientos univariantes para el tratamiento de la 

información NIRS no son suficientes (Burns y Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; 

Næs et al., 2002) y sea necesario recurrir a métodos de calibración multivariantes, es 

decir, basados en la combinación de las absorbancias a varias longitudes de onda (Naes 

et al., 2002). 

 

La quimiometría emplea una serie de métodos para la resolución de las 

problemáticas más comunes en el desarrollo del análisis mediante espectroscopía NIRS 

(Roggo et al., 2007): 

 

 Filtrado de señales o pretratamientos matemáticos: permiten mejorar 

la calidad de la señal instrumental, eliminando o reduciendo el ruido 

(información no relevante). 

 

 Métodos reconocimiento de pautas o de clasificación: permiten 

establecer relaciones entre muestras para agruparlas según la 

similitud de sus espectros o crear agrupaciones de muestras capaces 

de clasificar nuevas muestras como pertenecientes a un grupo 

determinado de una forma objetiva. En estos métodos se basa el 

análisis cualitativo NIRS. 

 

 Métodos de calibración multivariable o regresión: métodos muy 

diversos y utilizados en la actualidad para relacionar la señal analítica 

(información espectral) con la propiedad a determinar, base del 

análisis NIRS cuantitativo. 
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El uso de los instrumentos NIR es respaldado con el empleo de técnicas de 

calibración multivariable, tanto lineal como no lineal, que permiten analizar la gran 

cantidad de datos experimentales que proporcionan dichos instrumentos. (Nicolai et al., 

2007; Roggo et al., 2007; Balbin et al., 2008). 

 

El proceso de modelado de un conjunto de datos NIR, ya sea de clasificación 

(cualitativo) o para la determinación cuantitativa de un parámetro determinado, tiene 

como finalidad obtener un modelo capaz de predecir propiedades de nuevas muestras, 

es decir, construir el modelo predictivo, generalmente llamado calibración. El 

instrumento NIR no se “calibra” como un balance donde las lecturas son ajustadas 

meramente hacia arriba o abajo a un valor estándar, el instrumento debe ser capacitado 

para reconocer diferentes productos o elementos. Este proceso de “formación” se llama 

procedimiento de calibración, y es en este punto donde se encuentra el secreto del éxito 

de esta tecnología. 

 

El proceso de modelado de los datos no es obvio, sino que precisa de una serie 

de etapas básicas (Blanco y Alcalá, 2010) para conseguir un modelo NIR robusto, ya se 

cuantitativo o cualitativo, se deben seguir una serie de etapas que a continuación se 

resumen sus principales características: 

 

1. Selección del conjunto de calibración.  

La elección del conjunto de muestras es un punto crítico para cualquier 

calibración (Chen et al., 2007) ya que el objetivo de cualquier modelo de 

calibración es predecir. El conjunto de calibración tiene que estar formado 

por un número limitado de muestras que represente las posibles fuentes de 

variación (química y física), según la finalidad del modelo, que se 

encontrarán en las muestras desconocidas, con el fin de obtener métodos 

robustos.  

 

Hoy en día se han propuesto numerosos métodos de selección de muestras 

para constituir el colectivo de calibración (Næs e Isaksson, 1989; Isaksson 

y Næs, 1990) e incluso, en algunos de los programas de tratamiento 

quimiométrico de espectros NIR, se suelen incorporar herramientas para la 

construcción, estructuración y selección de muestras representativas de una 

librería espectral NIR (Esbensen et al., 1994; Shenk y Westerhaus, 1995b 

y 1996). La mayoría de dichas herramientas se basan en la realización de 

un análisis de componentes principales (ACP), seguido del cálculo de 

distancias entre muestras (espectros) en un espacio n-dimensional, a través, 

generalmente, de la distancia de Mahalanobis (Shenk y Westerhaus, 

1995b, 1996) que posibilita la identificación de las muestras más 

relevantes para la calibración. 
 

Para el desarrollo de modelos de clasificación (cualitativos), las muestras 

de calibración deben incorporar la mayor variabilidad posible para cada 
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tipo de muestras (tamaño de partícula, densidad, proveedor, grados de 

pureza, etc); mientras que para una calibración multivariante NIR, además 

de la variabilidad mencionada, las muestras deberán ser representativas de 

todo el intervalo del parámetro a determinar, es decir, es de gran 

importancia aportar variabilidad en la concentración del parámetro a 

determinar para poder cubrir todo el rango de concentraciones, sin dejar 

huecos que pudiesen afectar al cálculo de interpolación y no se tenga que 

extrapolar (Blanco y Alcalá, 2009). 

 

En muchas ocasiones, cuando se analizan muestras que no estuvieron en el 

proceso de calibración o se evalúan un tiempo después de este proceso, se 

encuentran desviaciones considerables a los valores esperados, esto es 

causado por una mala selección del grupo de muestras de calibración 

(Pérez-Marín et al., 2007). 
 

2. Determinación de los valores de referencia. 

La tecnología NIRS es una técnica relativa, ya que proporciona señales 

analíticas que no son debidas a un solo analito/propiedad de la muestra, 

por este motivo, no se obtiene de forma directa la información del 

parámetro de interés, siendo necesario establecer relaciones empíricas 

entre los espectros NIR del conjunto de muestras de calibración/validación 

y sus valores de referencia para el parámetro de interés. De aquí la 

necesidad de disponer de métodos de referencia para poder desarrollar 

modelos NIR cuantitativos, aunque existen algunos casos en los que se han 

desarrollado sin métodos de referencia (Blanco et al., 2008; Blanco y 

Pequero, 2010), aunque no es lo habitual. Por tanto, este paso no es 

necesario en los análisis cualitativos, los valores de los parámetros a 

determinar se deben obtener mediante el uso de un método de referencia 

(métodos tradicionales analíticos) y es fundamental que los métodos de 

referencia proporcionen valores precisos y exactos de las concentraciones 

o propiedades de las muestras, ya que de ello dependerá la exactitud del 

modelo multivariable que se obtenga (Maspoch, 2012). 

 

3. Obtención de la señal analítica. 

Para obtener la señal analítica someteremos a las muestras de datos 

analíticos conocidos, previamente analizadas con métodos de referencia, al 

equipo NIR que se disponga para registrar los espectros de las mismas. 

Posteriormente, serán almacenados y quedarán disponibles en el ordenador 

para su posterior  tratamiento. En esta fase hay que tener en cuenta el 

tiempo que transcurrirá entre el análisis de referencia y el análisis NIR, ya 

que en caso necesario, se almacenará la muestra lo mejor posible y así se 

evitarán variaciones de color, humedad, etc. 
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Un punto a tener en cuenta para valorar los datos predichos por el NIR es 

conocer el denominado “error de laboratorio”, el cual proporciona una idea 

sobre la precisión y exactitud del proceso analítico utilizado en el cálculo 

del valor de referencia que se utilizará en la calibración NIRS. 

 

4. Cálculo del modelo. 

El espectro NIR no sólo depende de la composición química de la muestra, 

sino también de algunas propiedades físicas, como el tamaño, la forma, la 

distribución de las partículas y el grado de compresión de la muestra. Esto 

resulta útil en algunos casos, ya que permite la determinación 

espectroscópica de algunos parámetros físicos de la muestra, pero estas 

diferencias físicas pueden dar lugar a efectos multiplicadores en el espectro 

junto con otros efectos aditivos que si no se toman en cuenta pueden 

complicar los modelos de calibración y reducir la calidad de los resultados. 

Por este motivo, para la construcción del modelo NIR se necesitan 

obligatoriamente realizar una serie de pretratamientos previos a la señal 

(espectros NIR) para reducir el ruido y hallar la relación más simple entre 

la señal analítica y la propiedad con una mejor exactitud y precisión de los 

resultados, ya sea estableciendo la relación con la concentración de un 

analito o con parámetros físicos de la muestra o bien estableciendo las 

características que definen una clase y fijando los límites que la separan de 

otra y otras clases. Debido a la importancia que tienen estos 

pretratamientos espectrales habituales en NIRS se comentarán en un 

apartado posterior. 

 

Una vez corregidos estos efectos, el modelo puede ser construido teniendo 

en cuenta las bases teóricas que explican la relación entre la magnitud 

física de la señal analítica con la propiedad a medir (Lambert-Beer) o bien 

por relaciones totalmente empíricas. En calibración multivariable NIR, 

para el cálculo del modelo se emplea gran cantidad de algoritmos 

matemáticos, así como técnicas estadísticas para evaluar la calidad del 

mismo y optimizarlo. 

 

5. Validación del modelo. 

Normalmente, los dos métodos de validación utilizados son la validación 

independiente o externa y la validación cruzada. La validación externa 

consiste en aplicar el modelo calculado sobre un número limitado de 

muestras (Esbensen, 2002; Miller, 2010), externas al conjunto de 

calibración. Este número de muestras es conocida como grupo de 

validación y están constituidos por muestras que no han sido usadas para la 

construcción del modelo, son muestras redundantes, que no van a aportar 

variabilidad y de las que se conoce la propiedad que el modelo predice, 

con valor de referencia también conocido. Los resultados obtenidos 

mediante el modelo se comparan estadísticamente con los valores de 
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referencia, comprobando que ambos resultados no son distintos, es decir, 

que permite dar  estimaciones relevantes y fiables, para considerar al 

modelo empleado como válido para la determinación del 

analito/propiedad. Otro tipo, es la validación interna, que supone la 

validación de una calibración usando el mismo grupo de muestras que se 

ha usado para el desarrollo de la calibración. La validación cruzada es un 

método de validación muy fiable, usado tanto para la validación interna 

como externa y busca validar el modelo de calibración con un grupo de 

datos independientes, pero no usa la muestra sólo para la prueba. 

6. Aplicación del modelo. 

Esta fase se considera como una segunda comprobación de la capacidad 

predictiva del modelo, ya que una vez que es validado, en la fase anterior, 

se aplica para la predicción a un conjunto de muestras desconocidas y los 

resultados deben ser generalmente aceptables. 

 

7. Análisis de rutina y Monitorización. 

Una vez que se establece la capacidad predictiva del modelo, se debe 

realizar el seguimiento del mismo, para comprobar que continúa 

proporcionando resultados exactos y precisos, y un seguimiento del 

instrumento para detectar cualquier posible deterioro del mismo. 

 

8. Transferencia del modelo. 

Esta última etapa puede o no existir, consiste en transferir ese modelo a 

otro instrumento NIR, en el que se deben predecir las muestras en control 

de rutina. Para ello, se necesita disponer de un modelo de calibración NIRS 

lo suficientemente robusto, para poderse emplear directamente en 

cualquier otro espectrofotómetro NIRS para predecir de forma correcta 

muestras desconocidas. Pero esta transferencia directa de modelos entre 

equipos aún no es posible, a pesar de los grandes avances en materia de 

instrumentación, existen pequeñas diferencias entre equipos, incluso entre 

aquellos del mismo fabricante y modelo (Dardenne y Biston, 1990; Shenk 

et al., 2001; Lima y Borges, 2002; Alamar et al., 2007; Fernández-

Ahumada, 2008).Por este motivo se hace necesario realizar distintos tipos 

de ajustes (estandarizaciones o clonaciones) previos a la transferencia entre 

equipos NIR, para que el modelo quimiométrico proporcione buenos 

resultados y no pierda precisión en los nuevos equipos (Bergman et al., 

2006). Etapa muy discutida por muchos autores en numerosas 

publicaciones (Wang et al., 1991; De Noord, 1994; Bouveresse et al., 

1994; Bouveresse y Massart, 1996a; Bouveresse y Massart, 1996b; Park et 

al., 2001; Fearn, 2001; Feudale et al., 2002), existiendo distintas opciones 

para transferir la calibración. Dependiendo del tipo de ajuste se pueden 

clasificar en (Chauchard et al., 2004): corrección a priori, corrección del 

modelo, corrección a posteriori y obtención de calibraciones robustas. 
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2.2.3.4.1- Análisis exploratorio de bases de datos espectrales. 

Antes de aplicar las técnicas de preprocesado de la señal 

espectrales aconsejable realizar estudios previos, que permiten separar la 

información meramente química de las variaciones de origen físico 

(textura, tamaño, geometría de las partículas, etc.), para poder elaborar 

una estrategia adecuada de pretratamientos para el colectivo de muestras, 

ya que con estos tratamientos se elimina una parte de la información 

almacenada, por lo que para llevar a cabo la corrección de datos es 

importante realizarlo con sentido y planificación. Estos procedimientos 

previos se realizan para definir el colectivo de calibración, ya sea para la 

construcción de ecuaciones de calibración (análisis cuantitativo) como 

para modelos de clasificación (análisis cualitativo). 

 

Uno de los métodos más empleados como etapa inicial de 

cualquier análisis multivariante, al margen de los pretratamientos 

espectrales, para estudiar la población de muestras con la que se va a 

trabajar es el Análisis de Componentes Principales (PCA; Principals 

Component Analysis) (Martens y Martens, 2001). 

 

El PCA, es una de las técnicas multivariantes más utilizadas en 

quimiometría (Brereton, 2007; Gendrin et al., 2008), por lo que se 

encuentra descrita en numerosa bibliografía (Eriksson et al., 2006; 

Brereton, 2007; Blanco y Alcalá, 2009; Miller, 2010; Maspoch, 2012). El 

PCA es un algoritmo que permite realizar un análisis exploratorio de los 

datos espectrales con el fin de simplificar la matriz de datos y por tanto, 

agilizar otros cálculos complejos como medidas de distancias espectrales, 

que resultan especialmente útil para la detección de muestras anómalas 

(outliers) (Coello y Maspoch, 2007). Esto hace que una PCA pueda ser 

considerada como un pretratamiento de los datos espectrales para obtener 

información relevante del colectivo (Bertrand, 2000).  

 

Williams y Norris (2001) realizan una detallada descripción de 

las posibles causas de los espectros anómalos; así mismo, señalan que la 

detección, interpretación y posible eliminación de estas muestras 

anómalas es una etapa crítica en el desarrollo de modelos de predicción, 

debido a la gran influencia que provoca su presencia en los resultados del 

mismo. 

 

Este procedimiento de análisis no sólo es utilizado para 

conseguir reducir la dimensionalidad de la información espectral y 

detectar outliers espectrales, además, se emplea para obtener información 

sobre las variables (longitudes de onda) más importantes, detectar 

posibles agrupamientos o pautas de comportamientos entre los distintos 
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grupos de muestras (Geladi, 2003) y ofrecer indicaciones sobre el tipo de 

modelado más apropiado para ese colectivo de muestras.  

 

La detección de muestras espectralmente anómalas es un punto 

crítico en el desarrollo de modelos NIRS de calibración, ya que pueden 

influir en la capacidad predictiva de los modelos y la viabilidad/potencial 

de la tecnología para una aplicación concreta. Existen distintos 

procedimientos basados en el análisis de los valores de residuales y en el 

algoritmo de Hotelling T
2
 (Wikström et al., 1996; Eriksson et al., 2006) 

obtenidos en un análisis PCA o en el cálculo de distancias entre muestras 

o al centro del colectivo de muestras en un espacio multivariable como el 

definido por PCA o con otros algoritmos como el de Mínimos Cuadrado 

Parciales (PLS, Partial Least Square).Algunos algoritmos como 

CENTER y SELECT, incluidos en el software WINISI, (Infrasoft 

Internacional, Port Matilda, PA, EE.UU.) se basan en la realización de un 

PCA, seguido del cálculo de distancias entre los espectros, generalmente 

de la distancia de Mahalanobis, permitiendo estudiar la estructura y 

variabilidad espectral de la población de muestras y seleccionar las 

muestras que constituirán el colectivo de calibración y detectar muestras 

anómalas, anomalía que puede ser causada tanto por la información 

espectroscópica o físico-química. 

 

La distancia de Mahalanobis, o su versión escalada denominada 

H en algunos softwares, es utilizada para determinar la distancia de un 

punto a un grupo de otros puntos, ampliamente extendida en la 

comunidad NIRS vinculada al sector agroalimentario para detectar 

muestras anómalas. Valores de la Distancia Global de Mahalanobis (GH, 

Global Mahalanobis Distance), definida como la distancia entre una 

muestra y el centro de la población en el espacio definido por un análisis 

de componentes principales, superiores a 3 indican muestras 

espectralmente anómalas, al igual que muestras con valores de NH 

(Distancia de Mahalanobis de Vecinos o Neighborhood Distance, 

definida como la distancia entre una muestra y aquella más cercana a ella 

en una PCA. No obstante, el uso de la distancia de Mahalanobis es 

correcto cuando se usan colectivos distribuidos en base a una normal, 

pero no en el caso de colectivos de datos con distribución no normal, ya 

que la distancia calculada puede no reflejar la posición real de los puntos 

(Fearn, 2011). 

 

Sin embargo, hay que tener en cuenta que en el desarrollo de 

modelos predictivos NIRS también es importante detectar aquellas 

muestras que son anómalas químicamente (ISO 12099:2010). Este tipo 

de muestras anómalas que se detectan durante el proceso de calibración 

pueden ser de dos tipos: muestras con una composición relativamente 



                                                                                                    2.2- Revisión bibliográfica. Espectroscopía 

81 

extrema respecto del conjunto del colectivo de calibración o muestras 

cuyo valor predicho difiere significantemente, en términos estadísticos, 

del valor de referencia. Esto puede deberse a errores en los valores del 

análisis de referencia, transcripciones de los datos o fallo del modelo 

(ASTM E1655-05, 2012). Un procedimiento bastante extendido en el 

desarrollo de modelos NIRS cuantitativos, y aplicado en los modelos 

desarrollados en esta tesis doctoral, se basa en el cálculo del estadístico t 

de Student, calculado como la diferencia entre el valor de referencia y el 

predicho. Un valor crítico de t > 2,5 indicaría una diferencia entre ambos 

valores bastante amplia pudiéndose considerar esa muestra como 

anómalo químico (Howard y Workman, 2003). 

 

2.2.3.4.2- Pretratamientos espectrales. 

Los espectros NIR, normalmente presentan bastante ruido, que 

principalmente se debe a tres dispersiones: efecto aditivo, efecto 

multiplicativo y la superposición de la señal, provenientes principalmente 

de las características de la muestra (tamaño y forma de partículas, 

composición química, etc.) (Nicolaï et al., 2007), de las variaciones en 

las condiciones de medida, como puede ser temperatura (Cozzolino et al., 

2007b; Shen et al., 2012a; Engel et al., 2013) o la humedad (ruido 

ambiental) y de los componentes del propio instrumento (ruido 

instrumental). Los principales fenómenos que afectan la calidad de los 

espectros NIR son el ruido instrumental y las derivas de la línea base 

(Amigo, 2010). Por tanto, para corregir todos estos ruidos que se 

presentan a la hora de obtener los datos espectrales resulta necesaria la 

aplicación de un pretratamiento espectral  (Rinnan et al., 2009; Cozzolino 

et al., 2011d; Pierce et al., 2012), aunque habitualmente se suelen 

combinar varios de estos métodos, para eliminar en mayor cuantía el 

ruido espectral y mejorar así la calidad de los resultados. 

 

Los pretratamientos espectrales más usualmente empleados en el 

desarrollo de aplicaciones NIR se suelen dividir en cuatro grupos 

(Gaitán-Jurado, 2009): 

 

 Reducción de ruido: pretenden aumentar la relación señal/ruido y en 

consecuencia, incrementar la señal correspondiente al analito de 

interés. En el caso del ruido instrumental, que suele tratarse de una 

variación aleatoria, se puede eliminar mediante un promediado de 

espectros o por técnicas de suavizado (smoothing), cuando el 

promediado no es suficiente (Stuart, 2004). Estos algoritmos de 

suavizado no eliminan información, sólo mejoran el aspecto visual 

del espectro  (Cozzolino et al., 2011d), siendo el más usado el 

método de suavizado basado en los filtros de Savitzky-Golay (SG) 

(Nicolaï et al., 2007). Además, se emplean usualmente otros 
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como:los basados en transformadas de Fourier (Castro et al., 2012), 

la media móvil no ponderada, y la transformación wavelet (picos 

pequeños), método similar a la Transformada de Fourier (Horlick, 

1972).  

 

Otra técnica aquí empleada es el centrado y escalado de espectros, 

equivalente a los algoritmos CENTER y SELECT de WINISI 

comentados, proporcionan exactitud en las predicciones, se centran 

en las diferencias entre las observaciones y no en los valores 

absolutos, lo que permite que el modelo resultante pueda ser 

interpretado en términos de variación alrededor de la media (Nicolaï 

et al., 2007).Este método resulta útil cuando se utiliza para la 

determinación de concentraciones en pequeña cantidad que poseen 

bandas solapadas (Moros et al., 2010). 

 

 Corrección de la línea base:las derivas de la línea base se deben a la 

dispersión de la luz, más conocida como efecto scatter oscattering, 

son  consecuencia de ciertas características físicas de las muestras o 

ligeras variaciones en las condiciones de medida, ya comentadas, 

contribuyendo de forma importante en la baja selectividad de los 

espectros NIR(Burns y Ciurczak, 1992; Osborne et al., 1993; 

Bertrand y Dufour, 2000). Los efectos no deseados que provoca 

sobre los datos espectrales NIR (Barnes et al., 1989; Dhanoa et al., 

1994; Fernández y Garrido, 1999; Næs et al., 2002), en la mayoría 

de los casos, pueden ser minimizados, con una adecuada 

presentación de la muestra, ajustando las características de 

adquisición de los espectros y/o aplicando los pretratamientos 

matemáticos adecuados (Miller, 2010).  

 

Los métodos que integran este grupo intentan corregir 

tendencias en la línea base, buscan minimizar o eliminar los efectos 

multiplicativos y aditivos que aportan ruido a la señal. Los algoritmos 

más empleados para ello son: 

 

 Corrección del efecto multiplicativo de dispersión (MSC, 

Multiplicative Scatter Correction) (Geladi et al., 1985) y su variante 

extendida (EMSC, Extended MSC). 

El MSC es el método de normalización más popular (Cozzolino et 

al., 2011d; Lourenco et al., 2012; Nicolaï et al., 2007).Proporcionan 

una mejor distribución de las muestras, al mejorar la linealidad entre 

los datos espectrales y los de referencia, ya que corrigen los 

desplazamientos espectrales debidos al diferente tamaño de 

partículas en las muestras (Blanco y Alcalá, 2009), problema muy 
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presente en medidas de reflectancia, por lo que es un método muy 

empleado en NIRS (Bertrand y Dufour, 2000).  

 Ajuste de la línea base (DT, Detrending). No depende de ningún 

espectro de referencia, ya que se aplica individualmente a cada 

espectro (Brereton, 2003; Rinnan et al., 2009). Este algoritmo no 

corrige curvaturas en la línea base por tanto, se suele emplear con el 

tratamiento SNV. 

 Variable normal estándar (SNV, Standard Normal Variate)(Barnes 

et al., 1989). También empleado para corregir los efectos de tamaño 

de partícula como el MSC, pero en este caso, el SNV se aplica 

individualmente a cada espectro (Cozzolino et al., 2011d; Lourenco 

et al., 2012; Moros et al., 2010) y no depende de ningún espectro de 

referencia, como el DT. Se ha demostrado que existe una relación 

lineal entre MSC y SNV, por lo que aplicados correctamente 

proporcionan resultados equivalentes (Dhanoa et al, 1994; Miller y 

Miller, 2002; Rinnan et al., 2009; Moros et al., 2010), aunque 

trabajen con geometría espacial diferente (Fearn et al., 2009). 
 Derivadas. La derivación es una herramienta fundamental en el 

tratamiento de espectros NIRS, se emplea para disminuir la 

superposición de picos de absorción, como se comentará más 

adelante, y como método para corregir la radiación dispersa en los 

espectros NIRS (Næset al., 2002), además de para corregir las 

variaciones de la línea base.  

 

Normalmente se emplean la primera y segunda derivada, debido a 

que a medida que crece el orden de la derivada se incrementa la 

complejidad de la señal y el ruido. La primera derivada elimina los 

desplazamientos de la línea base, es decir, elimina todo excepto las 

partes de la señal que son diferentes. La segunda derivada  consiste 

en repetir el mismo proceso y enfatizando el efecto suavizado sobre 

la señal (Wise et al., 2006) es muy efectiva en la supresión de los 

desplazamientos de línea base. Es habitual combinar el empleo de 

derivadas con algoritmos de suavizado (Candolfi et al., 1999; Reich, 

2005) o el uso de métodos de derivación que llevan implícito el 

suavizado espectral, como es el caso de Savitzky-Golay (SG) 

(Savitzky y Golay, 1964), siendo el método más empleado 

(Cozzolino et al., 2011d; Nicolaï et al., 2007), y el método 

Norris(Norris y Williams, 1984), también conocido como gap 

derivate o gap-segment(Hopkins, 2001). 

 

 Corrección ortogonal de la señal (OSC,Orthogonal Signal 

Correction). Diseñado especialmente para el pretratamiento de datos 

NIR (Wold et al., 1998), consigue eliminar la variabilidad de la 

señal espectral que es perpendicular (ortogonal) a la información de 
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interés. Existen diferentes algoritmos para la aplicación de este 

método (Wold, 1998; Sjöblom et al., 1998; Fearn, 2000, Svensson et 

al., 2002; Rinnan et al., 2009) y todos con resultados similares 

(Svensson et al., 2002), siendo el objetivo común de todos ellos 

facilitar la obtención de modelos de calibración más simples, es 

decir, con menos factores. 

 Mejora de resolución espectral: estos pretratamientos buscan 

solventar problemas de solape entre bandas espectrales NIR. Entre 

estos métodos destacan las Derivadas y las Sustracciones espectrales 

(Ozaki et al., 2007). La derivación es un método que permite 

mejorar la resolución de los picos de interés, reduciendo el ancho de 

banda y mejorando la resolución entre picos superpuestos, pero 

como se ha comentado hay que tener cierta precaución en su 

aplicación porque aumentan el ruido. Los algoritmos más empleados 

ya han sido mencionados. En espectroscopía NIR se emplea con 

frecuencia la segunda derivada que permite diferenciar mejor los 

picos solapados y reducir la curvatura de la línea base, aunque la 

primera derivada proporciona también estos efectos, pero lo hace en 

menor grado. 

 Métodos de centrado y normalización: los primeros buscan realizar 

un ajuste al conjunto de datos para reposicionar el centroide de los 

mismos en el origen de coordenadas y los segundos, tratan de 

igualar la magnitud de cada muestra (Downey etal., 1992).  

 

El centrado permite eliminar la preponderancia en el modelo de una 

variable que presente una gran variedad numérica frente a otra 

variable (Haaland y Thomas, 1988).  

 

La normalización pretende obtener todos los datos 

aproximadamente en la misma escala, eliminan compensaciones de 

la línea base y variaciones en la intensidad (Teixeria dos Santos et 

al., 2013), el principal método de normalización es el MSC. 

 

Con el paso de los años se han ido desarrollando otras técnicas de pre-procesado 

como son: la corrección ortogonal de la señal (OSC), corrección directa de la señal 

(DOSC) y corrección ortogonal de la longitud de onda (OWAVEC) (Leardi, 2008). El 

método OWAVEC se desarrolló para intentar satisfacer dos necesidades cruciales en 

calibración multivariante: la corrección de señales y la compresión de datos.   

 

Los pretratamientos más tradicionalmente utilizados son la derivación, y los 

tratamientos de corrección del efecto “scatter” o radiación dispersa: MSC, SNV y DT 

(Shenk y Westerhaus, 1995a; Heise y Winzen, 2002; Naes et al., 2002; Nicolaï et al., 

2007). Normalmente, se suelen combinar varios métodos de pretratamiento espectral 
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para eliminar el ruido espectral y mejorar así la calidad de los resultados; las 

combinaciones más habituales son SNV-DT ó DT-SNV y su combinación con 

derivadas. Hay que señalar que el orden de aplicación de los pretratamientos afecta al 

resultado (Fearn, 2008; Huang, 2010), al igual que el resultado de aplicar la desviación 

estándar no es el mismo antes y después de aplicar la derivada, el efecto del SNV 

también cambia. La aplicación primero de derivadas y después de SNV, es el orden de 

combinación de pretratamientos preferible para conseguir la mayor eliminación del 

efecto scattering.  

 

A continuación, se procederá a desarrollar los pasos llevados a cabo en un 

análisis cuantitativo, en concreto para una calibración multivariable. Este método ha 

sido el  método de análisis sobre el que se ha basado esta Tesis para obtener el modelo 

predictivo que determinará el contenido de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del triticale en 

función de su materia seca mediante tecnología NIRS. La quimiometría es una 

disciplina muy amplia por lo que se intentará hacer un breve resumen de los principales 

métodos utilizados para extraer información del NIR. 

 

2.2.3.4.3- Análisis cuantitativo. Calibración multivariable. 

En los análisis cuantitativos NIR se establecen relaciones 

cuantitativas entre los datos de medida con el equipo NIR y los valores 

conocidos de alguna propiedad de la muestra (datos de referencia). Estas 

relaciones, usando sólo el espectro NIR obtenido con el instrumento, 

deben permitir la predicción de esta propiedad cuantitativamente de 

forma exacta y precisa, en muestras desconocidas (sin valor de 

referencia) (Roggo et al., 2007). A este proceso se le denomina 

calibración, simplemente un modelo de regresión que permitirá la 

predicción de la composición química basada en los datos espectrales. 

 

El principio básico que rige todas las aplicaciones 

espectroscópicas cuantitativas es que la magnitud medida es proporcional 

a la concentración del analito y que las constantes de proporcionalidad 

deben ser determinadas experimentalmente (Maspoch, 2012). 

 

La tecnología NIRS, proporciona un gran número de variables 

respuesta (espectros NIR) para cada muestra, variables que en general no 

pueden ser asignadas a un solo analito/propiedad de la muestra. Por este 

motivo, resulta necesario desarrollar métodos de calibración que utilicen 

la información espectral para determinar la concentración de uno o varios 

componentes o parámetros de una muestra del producto analizado. Estos 

métodos son los conocidos como Métodos de Calibración Multivariable 

(Blanco & Alcalá, 2009; Cozzolino et al., 2011d; Lourenco et al., 2012), 

siendo la aplicación más exitosa de la combinación de la quimiometría 

con datos espectrales (Geladi, 2003). 
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Los métodos de análisis multivariante es el grupo de métodos 

más empleado en quimiometría (Wold y Sjöström, 1998). El análisis 

multivariante podría definirse como los diferentes métodos, ya sean 

estadísticos, matemáticos o gráficos, empleados en el análisis de datos 

siempre y cuando se consideren para dicho análisis varias variables de 

forma simultánea (Martens y Næs, 1989; Martens y Martens, 2000; Næs 

et al., 2002).  

 

En líneas generales, la relación típica de una ecuación de 

calibración multivariante es (Westerhaus et al., 2004): 
 

 

 

 

 

 

donde: 

 

y: propiedad a determinar 

x: valores de absorbancia para las longitudes de onda i=1…n. 

b0: Ordenada en el origen (o bias). 

bi: Coeficientes de la regresión para las longitudes de onda i = 

1…n. 

e: Error del modelo 

 

Tradicionalmente, se asume que se puede aplicar la ley de 

Lambert-Beer (Mauri et al., 2010). Esta ley establece que los valores de 

absorbancia están relacionados linealmente con las concentraciones del 

analito de interés de cada muestra. Pero la relación entre la señal NIR y el 

parámetro de interés no siempre es completamente lineal, debido 

usualmente a la respuesta del detector, derivas de la fuente de luz, 

características físico-químicas de la muestra (tamaño partícula, 

interacciones entre componentes, etc.) o a factores ambientales  como la 

presión o temperatura, que hacen que se desplacen las bandas del 

espectro (Bertran et al., 1999). Cuando se trata de una ligera no 

linealidad, en algunos casos, se puede corregir con algunos de los 

pretratamientos ya comentados o añadiendo un factor más al modelo 

lineal, pero cuando la tendencia es fuertemente no línea, se requiere del 

uso de modelos no lineales (Blanco y Alcalá, 2010). 

 

A continuación, se muestra una clasificación general de los 

principales algoritmos o métodos multivariantes, ampliamente descritos 

en numerosos artículos científicos, que se emplean en el análisis 

(Ecuación 3.8) 
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cuantitativo NIRS (Figura 3.7.), donde se distingue entre métodos no 

lineales y lineales, y diferenciando a su vez estos últimos entre métodos 

que no realizan una reducción previa de los datos experimentales, sino 

que tras una selección de las variables espectrales calculan la ecuación de 

regresión (métodos con variables originales) y aquellos que tras generar 

unas nuevas variables, combinaciones lineales de los originales, 

desarrollan la ecuación (métodos con variables reducidas).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.6. Clasificación Métodos de calibración multivariante. Elaboración propia. 
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Tabla 3.4. Comparativa de las principales características de algunos de los métodos cuantitativos lineales 

más comunes. Elaboración propia. 
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En esta tabla se realiza una comparación entre los principales 

aspectos de algunos de los métodos multivariantes lineales más comunes, 

no se presentan los métodos no lineales ya que no se han empleado en 

este trabajo. Una revisión exhaustiva y normalizada de los algoritmos 

más utilizados para el desarrollo de modelos cuantitativos, basados en 

datos espectrales en el rango del infrarrojo cercano, se puede encontrar en 

ISO 12099:2010 y en ASTM E1655-05 (2012). Por tanto, para concluir 

este apartado sólo se describirán las principales características del 

método PLS (Regresión por mínimos cuadrados parciales), que al ser un 

método basado en variables reducidas también se explicará el método de 

PCA usado para tal reducción, ya que han sido los métodos empleados en 

la presente memoria y para los cuales se realizará un análisis algo más 

exhaustivo dentro del trabajo experimental de esta Tesis. 

 

 PCA para reducción de variables. 

Esta técnica multivariable, en este caso empleada como método reducción de 

variables, muy útil dada la cantidad de variables que se manejan en los 

análisis NIR y su elevada colinealidad. Se fundamenta en la reducción del 

gran volumen de información redundante y la variabilidad debida al ruido que 

proporcionan los datos espectroscópicos (Alamprese et al., 2013; Cozzolino 

et al., 2011d), a la vez que elimina la correlación espectral sin pérdida 

relevante de información y así poder observar las tendencias en las muestras 

(Brereton, 2003).  

 

El PCA suele venir precedido de un pretratamiento de centrado a la  media 

(Eriksson et al., 2006; Maspoch, 2012) y es la técnica más conocida y 

utilizada para la reducción de variables, consiste en transformar un número de 

variables más o menos correlacionadas con otro número menor de variables, 

es decir, resumir la variabilidad de los datos en algunas variables no 

correlacionadas que contienen la información relevante para el modelo de 

calibración NIRS.  

 

El punto de partida en todos los análisis multivariables es una matriz de datos 

X (Lourenco et al., 2012), en NIRS esta matriz se corresponde a los espectros 

de un conjunto de muestras. Cada fila de esta matriz se denomina objeto, 

correspondiendo al espectro de una muestra y cada una de las columnas, 

denominadas variables, corresponden a las medidas que se realizan a los 

objetos, en este caso son los valores de absorbancia o reflectancia para cada 

espectro a cada una de las longitudes de onda a las que se ha registrado el 

mismo. La dimensión de la matriz será el número de valores totales de 

absorbancia.  

 

El espectro de una muestra registrado a k longitudes de onda puede 

describirse como un vector con k coeficientes. Se puede construir un espacio 
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de k dimensiones de forma que cada una de ellas sea la señal a cada una de las 

longitudes de onda, y se puede representar la muestra como un punto en este 

espacio. Si se tienen m muestras, cada una de ellas se puede representar como 

un punto en el espacio de k dimensiones, por tanto la matriz X estará formada 

por m x k valores de absorbancia o reflectancia. Si estas muestras no tienen 

nada en común aparecerán dispersas en el espacio. Si por el contrario tienen 

algo en común o están relacionadas, los m puntos aparecerán agrupados 

(Coello & Maspoch, 2007). 

 

Los objetivos principales del PCA son simplificar y explorar los datos, la 

búsqueda de relaciones entre muestras según las tendencias y agrupaciones 

que presentan y su posterior clasificación (Brereton, 2007; Coello y Maspoch, 

2007; Miller, 2010; Felizardo et al., 2011). La reducción de la dimensión de 

la matriz X debe mantener intacta la información relevante del sistema, 

calculando un número inferior de nuevos ejes que expliquen la misma 

información original, es decir, la compresión de los datos se consigue por 

descomposición matemática de las variables correlacionadas originales 

(absorbancia a muchas longitudes de onda) en un conjunto mucho menor de 

variables latentesno correlacionadas o nuevos ejes de coordenadas, que se 

denominan componentes principales (PC, Principal Components) (Miller y 

Miller, 2002). 

 

Los PCs son combinaciones lineales de las variables originales (Mardia et al., 

1980), que son ortogonales entre ellas, pernitiendo eliminar la correlación 

intrínseca de las variables originales, y actúan como nuevos ejes de 

coordenadas del sistema. Cada componente principal contiene información de 

diferente relevancia, se ordenan según la varianza que explican: el primer 

componente principal acumula la máxima variabilidad espectral del conjunto 

de muestras, el segundo se escoge que sea perpendicular al primero y explica 

la máxima variabilidad de las muestras una vez restada la explicada por el 

primer PC, y así sucesivamente. Por tanto, el estudio de las causas de la 

variabilidad de un grupo de muestras es mucho más fácil e intuitivo, ya que 

los primeros PCs explican los efectos sistemáticos de los datos y, a partir de 

cierto número de componentes, la varianza se debe principalmente al ruido. 

En el siguiente gráfico se puede observar esta reducción de la 

dimensionalidad: 

 

La matriz X, matemáticamente, se descompone en sus PCs mediante la un 

producto de matrices: 

 

( 

 

(Ecuación 3.9) 
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donde T es la matriz de scores que representan las coordenadas de cada punto 

en el nuevo espacio definido por los PCs; P es la matriz de loadings que 

representa los cosenos de los ángulos formados entre los ejes originales y los 

nuevos ejes PCs, y E es la matriz residual que queda. Existen diferentes 

algoritmos para calcular las matrices T y P, siendo el NIPALS (Non linear 

Iterative Partial Least Squares) uno de los más utilizados (Wold, 1966). 

 

La representación completa de la matriz X implica k vectores de loadings y 

scores, pero al hacer la descomposición se reduce la dimensionalidad del 

sistema, por tanto la matriz X pasará a tener “a” vectores donde a<k. La 

matriz X resultante sería: X = T1P1
t
 + T2P2

t
 + T3P3

t
+… TaPa

t
 + E.El 

subíndice es el número de componentes principales seleccionado (Castro et 

al., 2012).Los scores son las intensidades de las nuevas variables para cada 

muestra, los loadings describen las nuevas variables en términos de las 

variables originales y los residuales corresponden a la variabilidad de los 

datos originales no explicada en el modelo.  

 

En la representación gráfica de los scores de las muestras de un PC frente a 

los scores de otro/s componente/s, donde las muestras que tengan relación 

aparecerán agrupadas y las que presenten baja similitud estarán alejadas, por 

eso, como ya se ha comentado en apartados anteriores se emplea para la 

detección de posibles outliers espectrales. Este mismo gráfico se emplea para 

selección de conjuntos de calibración (Blanco y Alcalá, 2009), ya que al 

escoger muestras que cubran todo el espacio de los scores se puede asegurar 

una selección de muestras representativas del conjunto global. Otra aplicación 

del gráfico de scores, representando los scores de un solo PC frente al tiempo 

(De Beer et al., 2009; Felizardo et al., 2011), puede ser para la 

monitorización de procesos (Brereton, 2007; De Beer et al., 2007; De Beer et 

al., 2009), además los scores de distintos PCs se pueden emplear como 

variables de partida para otros algoritmos de modelado (Kemsley, 1996). Para 

identificar nuevas muestras bastaría con proyectarlas sobre un  modelo PCA 

existente para predecir su posición en el gráfico de scores y determinar su 

parecido con las muestras incluidas en el modelo de calibración. 

 

La representación gráfica de los loadings de un PC frente a los de otro, 

permite analizar las relaciones entre variables (Coello y Maspoch, 2007; 

Miller, 2010), aquellas variables con comportamientos correlacionados 

estarán próximas y más dispersas aquellas menos correlacionadas. La 

distancia al origen de coordenadas indican el impacto que tienen esas 

variables sobre el modelo, a mayor distancia, mayor es el impacto de las 

variables (Coello y Maspoch, 2007). En cambio, cuando se representan los 

loadings de un PC respecto a las distintas variables se obtiene el peso que 

presenta cada variable y pudiendo establecerse qué tipo de información 

contiene cada PC del modelo (De Beer et al., 2007; De Beer et al., 2009).  
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La selección del número de PCs es un equilibrio entre la incorporación de la 

máxima variabilidad de las muestras al modelo y el mínimo ruido, lo que 

normalmente suele conseguirse alrededor del 95 % de la varianza explicada. 

Pero esta elección no siempre es tan obvia, debido a que cada componente no 

se corresponde con un solo analito o propiedad y resulta habitual confundirse 

con ruido, sobre todo en aquellos casos en los que la variabilidad del 

parámetro de interés supone una proporción muy baja de la varianza total del 

modelo. El método más habitual para realizar esta selección es representar la 

varianza explicada (o varianza residual) en función del número de PCs y 

escoger el menor número para el cual no se consigue una mejora significativa, 

para lo cual puede realizarse por una simple visualización del gráfico o bien 

aplicando un test F (Test de Fisher) al cociente de las varianzas.  

 

No obstante, el número de componentes elegido debe tener sentido químico y 

ser coherente con lo observado (Coello y Maspoch, 2007), siempre es 

recomendable un estudio individualizado del modelo desarrollado para el 

producto en concreto, y tender a la creación de un modelo robusto en vez de 

seleccionar un número elevado de PCs y mejorar el error predictivo en 

detrimento de la robustez del modelo. 

 

 Regresión parcial por mínimos cuadrados (PLS, Partial Least Squares regression). 

Hoy día el algoritmo de regresión parcial por mínimos cuadrados es 

probablemente la técnica más empleada para el tratamiento de datos 

multivariantes (Martens y Naes, 1989) y sobre todo en aplicaciones 

agroalimentarias (Shenk y Westerhaus, 1995b, Pérez-Marín et al., 2007). 

Desde que fue introducido en 1975 en economía por Svante Wold (Wold, 

1975; 1982) este algoritmo ha sufrido algunas modificaciones, lo que supuso 

que cambiará de nombre a “proyecciones de estructuras latentes” (PLS, 

Projection to Latent Structures) (Wold y Sjöström, 2001; Eriksson, 2006) y 

ha ido ganando popularidad por su uso en aplicaciones quimiométricas 

(Rodionova y Pomerantsev, 2006; Tauler y De Juan, 2006; Gendrin et al., 

2008; Ballabio y Todeschini, 2009; Rosas, 2013), principalmente 

desarrolladas por Wold y Harald Martens (Eriksson, 2006; Abdi, 2007) y con 

aplicaciones en numerosos campos (Einax et al., 1997; Sun, 2009; Bakeev, 

2010). 

 

Este método es muy útil para la construcción de modelos predictivos en los 

que es necesario el tratamiento de grandes cantidades de variables (factores o 

longitudes de onda), aunque sean ruidosas y/o estén espectralmente 

correlacionadas (colineales) (Wold et al., 2001, Eriksson, 2006; Pedro y 

Ferreira, 2007; Labbé et al., 2008; Rodrigues et al., 2008; Blanco y Alaclá, 

2009).  

 



                                                                                                    2.2- Revisión bibliográfica. Espectroscopía 

93 

El algoritmo PLS combina características del análisis de componentes 

principales y del análisis de regresión múltiple, su procedimiento es similar a 

la regresión de componentes principales (PCR), pero en este caso, en la etapa 

de calibración no sólo se tiene en cuenta la información contenida en los 

datos espectrales (matriz X), como ocurre en el PCR, sino que también se 

utiliza la información contenida en la los valores de referencia de la 

propiedad a determinar (matriz Y) (Shenk y Westerhaus, 1995a, Westerhaus 

et al., 2004). Trabaja con el espectro completo, aunque sintetizando el mismo 

en una serie de variables auxiliares linealmente independientes llamadas 

variables latentes, factores o componentes PLS que maximizan la varianza 

explicada de la matriz espectral (X) de forma que sea relevante para predecir 

los parámetros de la matriz con los datos de referencia (Y) (Martens y Naes, 

1985; Wold et al., 2001; Faber y Bro, 2002, Roggo et al., 2007) y por tanto, 

evita la colinealidad de los datos (Shenk y Westerhaus, 1995a). 

 

Se trata de una técnica de calibración multivariable inversa respecto a la ley 

de Lambert-Beer, ya que en PLS se considera como variable independiente a 

la información espectral y la información relativa al parámetro o parámetros 

de interés como variable dependiente a predecir (Miller, 2010). Esto permite 

que se pueda establecer un modelo para una propiedad, sin necesidad de 

conocer el resto de componentes y/o fuentes de variación, necesitando para 

ello un conjunto de calibración lo suficientemente grande y completo 

adecuado a las muestras a analizar (Ravn et al., 2008). 

 

El PLS concentra la máxima información en unos pocos factores al igual que 

ocurre en PCA, el primer componente siempre explica la mayor parte de la 

varianza y los componentes sucesivos presentan la mayor varianza posible de 

la restante, pero a diferencia del PCA, los primeros factores o términos PLS 

concentran la mayor capacidad predictiva, aquellos componentes en X que 

mejor predigan en Y. Esta capacidad predictiva se consigue gracias a la 

relación interna que se establece entre las nuevas variables:  

 

U = bT 
 

(Ecuación 3.10) 

 

donde b es el coeficiente de regresión para cada uno de los factores del 

modelo y T la matriz de escores X. Posteriormente esta relación se aprovecha 

para llevar a cabo el paso de regresión (Wold y Sjöström, 2001) sobre las 

nuevas variables, eliminando los problemas de colinealidad de los datos 

originales y predecir el valor Y de las muestras desconocidas empleando esta 

ecuación (Abdi, 2007): 
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Y = bTQ
t
 + G ~ TQ

t
 + G 

 

(Ecuación 3.11) 

 

donde Q es la matriz de loadings y G son los nuevos residuales de Y. 

 

Existen dos algoritmos PLS: PLS1 y PLS2 (Manne, 1987). El PLS1 se basa 

en el desarrollo de un modelo PLS para cada uno de los parámetros de forma 

independiente, mientras que el PLS2 tiene en cuenta para el cálculo de los 

factores PLS todos los parámetros de interés a la vez (Nicolai et al., 2007). 

 

En algunos softwares quimiométricos existen algunas modificaciones de este 

algoritmo (M-PLS, Modified Partial Least Square Regression). En la 

regresión M-PLS, considerado a menudo como un método más estable y 

preciso (Naidenova et al., 1995; Shenk y Westerhaus, 1995), donde los 

valores residuales obtenidos del cálculo de cada término de regresión se 

estandarizan dividiéndolos por las desviaciones estándares de los residuos 

para cada longitud de onda antes de calcular el factor siguiente.  

 

El empleo del método PLS presenta una gran ventaja al emplearlo para 

elaborar modelos NIR debido a que permite resolver el problema de 

colinealidad, que se elimina en la reducción de variables, o el ruido, que al 

concentrarse en componentes PLS elevados se puede evitar fácilmente 

(Blanco y Alcalá, 2009). Además se reduce el impacto de grandes variaciones 

en los datos espectrales que son irrelevantes para el modelo (Blanco y Alcalá, 

2009; Maspoch, 2012), como son la absorción de interferentes, y se minimiza 

la baja selectividad del modelo NIR al incluir la varianza de Y en el mismo. 

 

La capacidad predictiva del modelo para la correcta predicción de las nuevas 

muestras depende del número de factores PLS utilizados y como en todo 

modelo multivariante basado en la reducción de variables es necesario elegir 

el número de factores óptimo del modelo de calibración, parámetro crítico, ya 

que un número reducido puede causar que la estima sea inestable y que 

pequeños cambios en el espectro, como los debidos al ruido espectral, puedan 

producir cambios estadísticamente significativos, o por el contrario, si el 

número de factores es excesivo se producirá un sobreajuste (overfitting) del 

modelo (Martens y Naes, 1991), provocando que su robustez disminuya, a 

pesar de que el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo fuera 

superior y los errores menores. 

 

La ASTM E1655-05 (2012) da algunas recomendaciones para evitar estos 

problemas, no obstante, habitualmente se emplea una validación cruzada 

(VC, Cross Validation) durante el proceso de calibración (Shenk y 

Westerhaus, 1995a; Williams, 2001) también conocida como validación 
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interna del modelo (Wold, 1978), se trata de un algoritmo que divide el 

conjunto de muestras de calibración en varios bloques o segmentos, 

dependiendo del número de muestras. El procedimiento consiste en construir 

el modelo tantas veces como número de segmentos se ha elegido, empleando 

cada vez un segmento distinto como bloque de validación y el resto para 

construir el modelo (Eriksson, 2006; Coello y Maspoch, 2007; Miller, 2010), 

cuando en cada segmento hay una sola muestra de calibrado se le denomina 

leave-one-out (Haaland y Thomas, 1988; Coello y Maspoch, 2007; Miller, 

2010). Gracias a este procedimiento, se determina el número óptimo de 

factores que deben emplearse para evitar el sobreajuste. 

 

Normalmente, en la construcción de un modelo quimiométrico se utiliza un 

colectivo de calibración, en el que el error típico será de calibración (SEC) y 

uno de validación externa, en el que el error típico será de predicción (SEP). 

 

El error típico de calibración (SEC) se define como la desviación típica de los 

residuales (diferencia entre el valor aportado por el método de referencia y el 

valor estimado por la ecuación) para el colectivo de calibración (Williams, 

2001); suele sobreestimar la capacidad real de predicción de una ecuación al 

ser únicamente un estimador del error del modelo quimiométrico empleado 

(Mark y Workman, 1991; Shenk y Westerhaus, 1995b). Por lo tanto, el valor 

estadístico más habitual para indicar la fiabilidad de un modelo de calibración 

NIRS, es decir, su capacidad predictiva, es el Error Típico de Predicción 

(SEP) (Wold, 1978, Mark y Workman, 1991; Shenk y Westerhaus, 1995b; 

Williams, 2001; Wise et al., 2006) que es similar al Error Típico de 

Validación Cruzada (SECV). El SEP para un colectivo de validación es 

conocido como la desviación típica de las diferencias, entre el valor 

determinado mediante el método de referencia y el valor estimado mediante 

el análisis NIRS.Si los valores de SEC y SECV de dos ecuaciones no son 

significativamente diferentes cuando se diferencian en menos del 20 % 

(Delgado, 2003). Cuando se presentan diferencias muy grandes entre SEC y 

SEP, esto indica que hay muchos factores PLS en el modelo que ocasionan un 

ruido que también está siendo modelado (Shao et al., 2007). 

 

No existe un único criterio para seleccionar el número óptimo de factores, sin 

embargo, existen algunas reglas que se pueden seguir e igualmente aplicables 

a otros algoritmos que se basen en reducción de variables, como el PLS: 

 

• Cada cuatro o cinco muestras del colectivo de calibración, seleccionar 

un factor PLS.  

 

• Analizar el error típico de validación cruzada (SECV, Standard Error 

of Cross Validation) en función del número de componentes y elegir 

aquel que reduzca el valor de ese error al mínimo. 
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• Analizar la evaluación del error típico de calibración (SEC, Standard 

Error of Calibration) y el de validación cruzada (SECV) eligiendo el 

número de factores PLS de forma que la diferencia entre ambos valores 

sea baja.  

 

• Analizar en qué proporción mejora el error predictivo (SEP, Standard 

Error of Prediction) conforme se añade una componente principal más al 

modelo, es decir, comparar la varianza explicada que se añade al modelo 

en función de la mejora en las capacidades predictivas. 

 

• Basar la elección en que las magnitudes de los parámetros SEC y SECV 

sean bajas. 

 

Una vez elaborado el modelo de calibración se debe evaluar el ajuste de los 

datos al mismo, para ello se emplea el gráfico de valores predichos vs valores 

de referencia. Si el modelo es correcto las muestras aparecerán distribuidas 

uniformemente a lo largo de la recta de calibración, con ordenada en el origen 

próxima a cero y pendiente y coeficiente de determinación (R
2
), próximos a 

uno. La selección de la mejor ecuación de calibración vendrá determinada por 

los R
2
 más altos y los SEC más bajos (Reeves et al., 1991; Alomar y 

Fuchslocher, 1998), aunque Montgomery y Runger (1996) señalan que un 

valor elevado de R
2
 no implica que el modelo de regresión sea satisfactorio.  

 

La adición de nuevas variables al modelo provoca un aumento de la R
2
, 

aunque la variable sea o no estadísticamente significativa, por ello aquellos 

modelos que presentan un número elevado de términos PLS no tienen mucha 

robustez, es decir, proporcionarán pobres predicciones u estimaciones para 

nuevas observaciones.  

 

La evaluación de la capacidad predictiva del modelo se suele realizar 

empleando el sumatorio del cuadrado de los residuales denominado 

habitualmente PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) o su valor 

medio de predicción, el MSEP (Mean Squared Error Prediction), aunque lo 

que se suele utilizar es la raíz cuadrada del MSEP, es decir el RMSEP (Root 

Mean Squared Error of Prediction). 

 

También se calcula para el colectivo de calibración y en la validación 

cruzada, al ser un parámetro independiente de los rangos de concentración 

individuales, permite la comparación de errores entre analitos a diferentes 

concentraciones. Generalmente si la Raíz Cuadrática Media del Error Típico 

de Calibración (RMSEC, Root Mean Square Error of Calibration) es mayor 

en un 20 % a la Raíz Cuadrática Media del Error Típico de Validación 

Cruzada (RMSECV, RootMean Square Error of Cross-Validation) se puede 

considerar que hay un sobreajuste en el modelo. 
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Los valores del R
2
 de calibración y validación cruzada deben ser próximos a 

uno o estar acorde con el máximo establecido por la ecuación de Workman 

(2009), que estima el R
2
 según el error típico de laboratorio (EEL) y el error 

típico de los valores de concentración de las muestras analizadas (DE rango): 

 

 

 

 

 

(Ecuación 3.12)
 

 

El modelo debe ser validado para asegurar la calidad de su capacidad 

predictiva sobre nuevas muestras. Una primera evaluación del modelo es la 

validación interna, muy útil cuando se dispone de pocas muestras, ya que se 

realiza sobre las mismas muestras de calibración y permite prescindir del 

grupo de validación, además también se emplea para simular los efectos que 

provocan los cambios en la composición del grupo calibración/validación. 

Esta validación interna se lleva a cabo con una validación cruzada, ya 

comentada anteriormente. Cuando se dispone de suficientes muestras se 

puede crear un conjunto de validación, con muestras independientes del 

conjunto de calibración para llevar a cabo la validación externa del modelo, 

consistente en aplicar el modelo construido a las muestras de validación 

(Esbensen, 2002; Miller, 2010). 

 

Existen otros estadísticos utilizados para la elección de la ecuación de 

calibración y la evaluación de la capacidad predictiva de los modelos 

obtenidos con la calibración NIRS, como son el valor predictivo residual 

(RPD, Ratio of Performance to Deviation) (Nicolaï et al., 2007; Bellon-

Maurel et al., 2010; González-Caballero et al., 2010; Cozzolino et al., 

2011d), el rango de error de relación (RER, Ratio of standard error of 

performance to range of standard data) y para muestras no biológicas, como 

por ejemplo suelos, el RPIQ (Relative Predictive Interquartile Amplitude) 

(Bellon-Maurel et al., 2010), el coeficiente de variación (CV) y el Error 

Típico del método de referencia (ETL) (Moya et al., 1995, Shenk y 

Westerhaus, 1996, Williams, 2001). 

 

El RER establece la relación entre el rango de los datos de referencia de un 

determinado constituyente y el SECV para el colectivo de validación cruzada 

(Williams, 2001), el RER debería ser tan alto como fuera posible, pero puede 

ser aumentado de forma ficticia por una presencia de muestras extremas en 

concentración lo cual le resta utilidad y consistencia. Esto no ocurre si 

usamos el RPD que relaciona la desviación típica de los valores de referencia 

para el grupo de validación y el error típico de validación cruzada, valores 
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altos de RPD indican predicciones de NIRS eficaces (Moya et al., 1995, 

Shenk y Westerhaus, 1996, Williams, 2001).  

 

En cuanto a los límites del estadístico RPD para evaluar la calidad de los 

modelos existe gran controversia, algunos autores consideran modelos de 

calibración excelentes para valores de RPD mayores a 2, modelos correctos 

para RPD entre 1,4 y 2 y para valores menores de 1,4 modelos menos fiables 

(Garde-Cerdán et al., 2008; Lorenzo et al., 2009; Bellón-Maurel et al., 2010; 

Garde-Cerdán et al., 2010; Shen et al., 2010; Ferrer-Gallego et al., 2013b; 

Moncada et al., 2013). Mientras que otros autores indican valores superiores 

de RPD para considerar buenos a los modelos de calibración (Nieuwoudt et 

al., 2002; Saeys et al., 2004; Davrieux et al., 2010; González-Caballero et al., 

2010; Cozzolino et al., 2011d; Cozzolino et al., 2013).  

 

El coeficiente de variación (CV) que relaciona la desviación típica con la 

media, es otro estadístico de uso tradicional en química analítica y de utilidad 

para la interpretación de datos NIRS. La interpretación del coeficiente de 

variación en relación con la aplicación de la tecnología NIRS para el control 

de productos y procesos se puede realizar en base a varios criterios (Williams, 

2001). 

 

2.2.3.5- Fuentes de error NIRS. 

El número de errores introducidos en la tecnología NIRS son menores con 

respecto a otras técnicas analíticas clásicas, debido principalmente a su simplicidad de 

manejo (Osborne et al., 1993). A pesar de ello, se han detectado algunas fuentes de 

error que resulta conveniente conocer para seguir obteniendo los mejores resultados 

posibles con esta tecnología. Estas fuentes de error se agrupan en tres grupos (William y 

Norris, 2001): aquellas relacionadas con el instrumento, propiamente dicho, como son: 

relación señal/ruido, divergencia del haz en la celda, exactitud y precisión en la longitud 

de onda, linealidad de la señal, efectos de interferencia, etc. (Reeeves, 2000). Otro 

grupo son las relacionadas con las muestras, más concretamente a sus factores 

intrínsecos: tamaño de partícula, homogeneidad de composición, densidad, textura, 

granulometría, estabilidad frente a fluctuaciones de temperatura, etc. Y por último, las 

fuentes de error operacionales, es decir, aquellas debidas al factor humano: preparación 

de la muestra, errores del analista, procedimientos estadísticos empleados, etc. Diversos 

autores, como Norris et al. (1976) y Cozzolino (2002) advierten que la mayor fuente de 

error en mediciones NIRS es la propia muestra antes de su análisis, producto de errores 

de muestreo, inestabilidad e irregularidad de la muestra, problemas de almacenamiento 

y errores en los análisis de referencia. 
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2.2.3.6- Ventajas e inconvenientes de la tecnología NIRS. 

La tecnología NIRS es una potente herramienta analítica, un método 

espectroscópico de grandes y variadas posibilidades de aplicación y con una amplia 

acogida a nivel internacional gracias a una serie de características que hacen que sea una 

técnica muy atractiva como método de análisis cuantitativo y cualitativo(Williams y 

Sobering, 1992; Shenk y Westerhaus, 1995a; Givens et al., 1997; Obiols, 1997; 

Garrido-Varo et al., 1998; Deaville and Flynn, 2000; Reeves, 2000; Williams y Norris, 

2001; Adesogan, 2002; Dambergs et al., 2002; Robert et al., 2004; Urtubia et al., 2004; 

Vásquez et al., 2004; Siesler et al., 2006; Undersander, 2006; Woodcock et al., 2008; 

Sánchez et al., 2009, 2010, 2011, 2012; Karoui et al., 2010; Moros et al., 2010; Pérez-

Marín et al., 2010, 2011; Cozzolino et al., 2011a; Cozzolino et al., 2011c; Liu et al., 

2011; Pérez Trujillo et al., 2011; Smyth & Cozzolino, 2012; Kečkeš et al., 2013; 

Mbesse  Kongbonga  et al., 2014; Kortesniemi et al., 2014; Snyder et al., 2014): 

 

 Técnica no destructiva, de forma que la muestra objeto de análisis puede ser 

utilizada en ensayos posteriores. 

 Técnica sencilla (simple) en cuanto a su uso.  

 Técnica rápida y de gran versatilidad (aplicable a todos los materiales) 

 Técnica de alta precisión y exactitud. 

 Técnica con baja absortividad molar y efecto scattering (dispersión). 

 Respetuosa con el medio ambiente, no contamina al no necesitar ningún tipo 

de reactivo. 

 Proporciona análisis rápido y sencillo. 

 Poca (secado y molienda) o ninguna preparación (tratamiento previo) de 

muestra.  

 Permite el análisis multiparamétrico, de un único espectro se pueden 

establecer calibraciones paralelas para analizar simultáneamente varios 

constituyentes de la muestra. 

 Análisis de rutina rápido. 

 Técnica económica, después de la inversión inicial del equipo. El coste 

operacional es bastante menor que en los métodos químicos tradicionales. 

 Permite análisis en línea de producción y obtener espectros de forma directa, 

gracias a la fibra óptica. 

 Aplicable a gran volumen de muestras. 

 Capacidad para explorar y examinar una muestra hasta su nivel molecular. 

 Proporciona información química de la muestra manteniendo la integridad de 

las muestras. 

 

Por otra parte, la principal desventaja que presenta la tecnología NIRS es el 

solapamiento  de las bandas NIRS, como ya se ha comentado en apartados anteriores, lo 

que conlleva que sea una técnica poco sensible. Para la determinación de componentes 

muy minoritarios puede presentar dificultades, aunque se ha empleado la técnica NIRS 

para determinar concentraciones inferiores al 0,1 % (McCLure, 1994; Ciurczaj y 

Drennen, 2002); y con baja selectividad, se obtiene un gran volumen de datos  
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espectrales con gran redundancia, por lo que será necesario un tratamiento 

quimiométrico a posteriori para modelar los datos y extraer la información relevante, 

proceso que requiere de tiempo y un gran volumen de muestras para incorporar todas las 

fuentes de variabilidad. Para solucionar este problema, se está trabajando en obtener 

instrumentos cada vez más precisos y al empleo de algoritmos  matemáticos  para el 

tratamiento  de  la  información  espectral  (Kaffka  y  Gyamarti,  1995;  Jouan-Rimbaud  

y Massart, 1996), por personal especializado. Otra dificultad es la de ser un método 

relativo que  necesita un método de referencia oficial para relacionar la información 

espectral con los parámetros cuantitativos y cualitativos de interés (Shenk et al., 1992; 

Shenk y  Westerhaus 1995b; Weyer, 1995). No obstante son numerosas las aplicaciones 

de esta  tecnología en el campo de la agricultura y la alimentación. Y por último, señalar 

el coste del equipo NIR, que aunque ya se ha comentado que es amortizable con el 

tiempo, la inversión inicial es considerable y su puesta a punto laboriosa. 

 

2.2.3.7- Aplicaciones de la espectroscopía NIR. 

El empleo de NIRS para la determinación no destructiva de diferentes 

parámetros en diversos sectores de aplicación ha ido creciendo hasta nuestros días, el 

interés por la espectroscopía NIR en la industria se debe principalmente a las ventajas 

que ofrece esta técnica, comentadas en el apartado anterior, y a las políticas industriales 

de análisis de procesos (Guenard y Thurau, 2010). Cada vez más arraigadas y conocidas 

como PAC (Process Analytical Chemistry) o más recientemente como PAT (Process 

Analytical Technology), que abordan gran variedad de problemas analíticos en términos 

de tiempo real que están favoreciendo la instauración de la técnica NIR combinada con 

la quimiometría en gran cantidad de sectores y situaciones. Prueba de ello ha sido la 

publicación de dos normas ASTM dirigidas al establecimiento de las prácticas 

estándares para el uso del análisis cualitativo NIR en 2010 a través de la norma ASTM 

1790 (Chevallier et al., 2006) y en 2012 para el análisis cuantitativo NIR con la norma 

ASTM 1655 (Gendrin et al., 2007). Otro hecho que corrobora el gran auge que ha ido 

ganando esta técnica con el paso del tiempo es el aumento en el número de 

publicaciones referentes a la misma: 
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Figura 3.7. Representación gráfica de la evolución de las publicaciones NIR. 

Adaptado de Palou, 2014. 

 

Desde inicios de los 90 hasta el día de hoy los avances más significativos en el 

terreno de las aplicaciones NIRS se deben al análisis cualitativo, a aplicaciones 

concretas destinadas a detectar fraudes y autenticidad de productos y los referentes a su 

empleo como técnica no destructiva a nivel de línea de producción (Garrido, 1999). En 

los apartados anteriores se ha puesto de manifiesto la gran variedad de compuestos que 

pueden ser estudiados por NIRS y los distintos análisis, cualitativo y cuantitativo, que se 

pueden realizar para el desarrollo de aplicaciones con esta tecnología. En la actualidad, 

se emplea en diversos sectores como la industria farmacéutica (Yoon et al., 1999; 

Blanco y Romero, 2001; Ramirez et al., 2001; Colón et al., 2005; Blanco y Alcalá, 

2006; Gendrin et al., 2007; Roggo y Ulmschneider, 2008; Alcalá et al., 2009; Otsuka et 

al., 2009; Storme-Paris et al., 2009; Lewis et al., 2010; Vanarase et al., 2010), química 

(Dubois et al., 1987; Brearley, 2005; Gendrin et al., 2007; Blanco et al., 2011), 

petroquímica (Esbensen, 2002; Gendrin et al., 2007; Buchanan, 2008; Kleinbaum et al., 

2008; Reboucas et al., 2010), la biotecnología (Reich, 2005; Baptista et al., 2008; 

Cervera et al., 2009; Amigo, 2010; Balabin y Safieva, 2011), la medicina (Russ, 1999; 

Yoon, 1999; Gendrin et al., 2007; Ozaki et al., 2009; Afara et al., 2014), en 

medioambiente (Zorzona et al., 2008; Moros et al., 2009; Peltre et al., 2011), y como se 

ha comentado, gracias a Karl Norris y colaboradores, en la industria agroalimentaria, 

que a continuación se analizará un poco más en detalle debido a su importancia en esta 

tesis. 
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2.2.3.7.1- Tecnología NIRS y triticale. 

Las primeras aplicaciones industriales de la tecnología NIRS se 

desarrollaron en los años 60 por Karl Norris y su equipo en el sector de la 

agroalimentación (Norris y Hart, 1965), poniendo de manifiesto el gran 

potencial de la tecnología NIR de reflectancia difusa para el análisis 

nutricional y de calidad de cereales: humedad y contenido de proteínas, 

grasas, fibras, etc. (Blanco y Pequero, 2010; Felizardo et al., 2011). 

 

La eficacia de estos métodos provocó su rápida expansión para 

el análisis de determinados parámetros en otros productos 

agroalimentarios y en unión a otras regiones del espectro como la UV, 

VIS o MIR, en productos como la soja, semillas oleaginosas, forrajes y 

alimentos para el ganado (García et al, 1977; 1978; Dardenne et al., 

1991; Waters and Givens, 1992; Murray and Garrido, 1990; Givens et 

al., 1991; Dardenne et al., 1993; Shenk and Westerbaus, 1994; Guzmán 

et al.,1996; Alomar y Fuchslocher, 1998; Eustaquio et al., 1998; Broad et 

al., 2001; Haeusler et al., 2002; Cozzolino et al, 2003; García y 

Cozzolino, 2006; Campo et al., 2007; Fernández-Ahumada et al., 2008; 

Cárdenas et al., 2014),ensilaje (Biston et al., 1989; Murray et al., 1990; 

De Boever et al., 1996), leche y derivados lácteos (Laporte y Paquin, 

1999; Tsenkova et al., 2000, 2006; Šašic y Ozaki, 2001; Navrátil et al., 

2004; Saranwong and Kavano, 2008; Mouazen et al., 2009; Balabin & 

Smirnov, 2011; González-Martin et al., 2011a, 2011b, 2011c; Lyndgaard 

et al., 2012; Villar et al., 2012; Abbas et al., 2013; Botelho et al., 2013; 

Cattaneo & Holroyd, 2013; Holroyd, 2013; Prevolnik et al., 2014), 

carnes (Ben-Gera y Norris, 1968a; García Olmo et al., 1998; 2001; 

Garrido-Varo et al., 2004; Prevolnik et al., 2004; Gangidi & Proctor, 

2009; Prieto et al., 2009; Tejerina et al., 2009, Uddin & Okazaki, 2009; 

Liao et al., 2010; 2012; Weeranantanaphan et al., 2011; Collell et al., 

2012; Tao et al., 2013a; Zamora-Rojas et al., 2013), pescados (Brown et 

al., 2012; Tito et al., 2012 y Wu et al., 2012; Cheng et al., 2013; He et 

al., 2013; Ivorra et al., 2013; Kimiya et al., 2013; Liu et al., 2013; 

O’Brien et al., 2013; Zhang et al., 2013a; Zhu et al., 2013)frutas y 

verduras (Gishen y Dambergs, 1998; Dambergs et al., 1999, Gishen et 

al., 2002; Dambergs et al., 2003; Mehinagic et al., 2004; Saranwong et 

al., 2004; Seregèly et al., 2004; Francis et al., 2005; Kleynen et al., 2005; 

McGlone et al., 2005; Peirs et al., 2005; Han et al., 2006; Nicolaï et al., 

2007; Saranwong y Kawano, 2007; Xiaobo et al., 2007; Xie et al., 2007; 

Cayuela, 2008; Delwiche et al., 2008; Tewari et al., 2008; Ying y Liu, 

2008; Fadock, 2011; Guzman et al., 2013; López et al., 2013; Moller et 

al., 2013; Salguero-Chaparro et al., 2013; Sánchez et al., 2013; Yao et 

al., 2013; De Oliveira et al., 2014; Makky & Soni, 2014), 

bebidas(Lorenzo et al., 2009; Garde-Cerdán et al., 2010; Cozzolino et al., 

2011e; Fudge et al., 2011; Garde-Cerdán et al., 2011; Riovanto et al., 
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2011),composición química de granos de cereales (Büning-Pfaue, 1998; 

Sabia et al, 2003; Vásquez et al, 2004; Ramírez et al, 2005; Gonzales et 

al,2006),…destinados principalmente para detectar la calidad de los 

productos (Blanco et al., 2006; 2008) y en algunos casos para identificar 

transgénicos (Blanco et al., 1997), diferenciar alimentos frescos y 

congelados (Blanco et al., 2001), detección de contaminación de 

alimentos por bacterias (Blanco et al., 1999), etc.En los últimos años se 

han desarrollado numerosas aplicaciones NIRS para evaluar la 

composición, el procesamiento y la certificación de la calidad de 

alimentos tanto para la alimentación humana como para la alimentación 

animal (Alomar, 1998; Xiccatto et al., 1999; Givens y Deaville, 1999). 

 

La espectroscopia NIR se ha establecido como una de las 

herramientas más importantes de análisis moderno de alimentos, siempre 

ha estado presente, aunque en los últimos años ha cobrado mayor 

importancia en los laboratorios de control de calidad de productos 

agroalimentarios. Los avances tecnológicos en la instrumentación y la 

quimiometría, han permitido realizar análisis espectrales más precisos y 

sencillos para analizar alimentos adulterados y autentificar alimentos y 

bebidas, además de cuantificar composición. 

 

Dentro del sector, y más concretamente en la agricultura, se 

desarrollaron otras aplicaciones NIRS importantes como: estimación de 

la tasa fotosintética y la predicción de resistencia al ataque de plagas en 

caña de azúcar (Meyer, 1998),análisis de suelos (Henriksen et al., 2007; 

Bartholomeus et al., 2008; Gómez et al., 2008; Lagacherie et al., 2008; 

Stevens et al., 2008; Zorzona et al., 2008; Moros et al., 2009; Peltre et 

al., 2011), análisis del agua en la planta (Sepulcre-Cantó et al., 2007; 

Colombo et al., 2008), etc. Diversos autores han demostrado que es 

posible detectar e identificar enfermedades en cultivos por medio de la 

reflectancia (Zhang et al., 2003), ya sea por con índices de vegetación 

con anchos de banda amplios como con características locales o bandas 

estrechas del espectro de reflectancia (Muhammed y Larsolle, 2003). 

 

 2.2.3.8- Determinación de la materia seca e identificación espectral de 

nutrientes a nivel foliar mediante espectroscopía. 

Habitualmente, la determinación de las necesidades de nutrientes en los cultivos 

se ha venido realizando mediante los métodos  clásicos (balance de nutrientes, Nmín., 

etc.) para poder establecer los posteriores planes de fertilización. Hoy día, los avances 

de la tecnología han permitido el desarrollo de nuevos instrumentos y metodologías de 

análisis más eficientes, rápidos, reduciendo la contaminación y con un menor coste 

económico. 
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El rendimiento de un cultivo es un buen indicador del desarrollo delmismo, pero 

sólo puede ser medido al final de la etapa de crecimiento del cultivo. Con estas nuevas 

técnicas (agricultura de precisión, teledetección, radiometría, etc.) se obtiene 

información en tiempo real sobre el estado del cultivo a lo largo de su desarrollo, 

permitiendo así evaluar las diferentes prácticas agronómicas ejecutadas en el momento 

oportuno y poder desarrollar futuras estrategias sobre los mismos para aumentar sus 

rendimientos. Estas tecnologías de aplicación de nutrientes de tasa variable en base a 

mapas apropiados están actualmente disponibles en el mercado, si son correctos estos 

mapas cada unidad de tierra recibirá el tratamiento más adecuado en base a sus 

características (Llorens et al., 2010; Zhang et al., 2010), normalmente acompañado con 

la consecuente reducción de insumos y el aumento de la calidad y producción.  

 

La tecnología NIRS permite satisfacer la necesidad de obtener en tiempo real, un 

control rápido, económico y no destructivo para el diagnóstico eficaz del estado 

nutricional de los cultivos y así poder establecer la fertilización necesaria para el 

cultivo. Los modelos que relacionan las mediciones espectrales con las tasas de 

fertilización deben ser calibrados según el escenario sobre el que se vayan a desarrollar, 

teniendo en cuenta el espacio y el tiempo, para obtener las mejores recomendaciones de 

fertilización (Wood et al., 2003; Tian et al., 2009, 2011; Zhu et al., 2008; Li et al., 

2006), que supondría una mejora inmediata en la sostenibilidad y rentabilidad de la 

explotación (Bongiovanni y LowenbergDeboer 2004). En la actualidad, los modelos 

radiométricos no son ideales (Li et al., 2010; Waheed et al., 2006; Zhou et al., 2008; 

Yao et al., 2010) ya que los cambios en las plantas durante el periodo vegetativo 

(Marschner, 1995; Taiz y Zeiger, 1991) complican el desarrollo de modelos generales, y 

lo que se necesita es mejorar la eficiencia y poder aplicar de forma general sobre el 

espacio, y en tiempo adecuado, estos modelos radiométricos. 

 

Según los objetivos perseguidos en este trabajo de tesis, se comentarán las 

aplicaciones y los avances más importantes de la tecnología NIRS concernientes a la 

nutrición vegetal, es decir, a la identificación espectral de nutrientes a nivel foliar en la 

agricultura y la estimación de la materia seca. Aunque los minerales no absorben 

energía en la región del infrarrojo, algunos de los minerales en forrajes pueden ser 

estimados, de forma indirecta, a través de su asociación con moléculas orgánicas 

(Castro et al., 2010). 

 

La espectroscopia es ideal para determinar cantidades de N, C y agua. (Christy, 

2008). El principal desafío es discriminar espectralmente a nivel de dosel los nutrientes 

presentes en las plantas para predecir el contenido específico de los mismos, para poder 

determinar si son deficientes o no, ya que una subestimación de sus necesidades 

nutritivas y de agua puede conducir a una disminución del rendimiento. A finales del 

siglo XIX y XX, los avances tecnológicos comenzaron a permitir el examen de los 

cambios en los espectros de la hoja que se producen con el estrés (Sorby, 1873; 

Coblentz, 1912; Shull, 1929), intensificándose a partir de la década de los 60. 

Numerosos autores han desarrollado investigaciones exitosas para determinar la 
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concentración de nutrientes en tejido foliar: en maíz (Noh et al., 2006; Osborne et al., 

2002); en algunos pastos, (Cho y Skidmore, 2006 y Mutanga y Skidmore, 2007); en 

pepinos enanos, (Shi et al., 2012); en banano, (Botero et al., 2009); en sorgo, (Zhao et 

al., 2005c); en algodón, (Zhao et al., 2005a y Zhao et al., 2005b); en caña de azúcar, 

(Larrahondo et al., 2001); en soja, (Adams et al., 2000b); en trigo (Feng et al., 2008), 

etc. 

La materia seca se ha estimado con NIRSen gran cantidad de cultivos como el 

Kiwi (McGlone, 2002; Osborne, 1998; Qiang, 2010; Wedding, 2013), alfalfa (Petisco et 

al., 2007), mandarina (Guthrie et al., 2005a,b), mango (Guthrie y Walsh, 1997; 

Saranwong et al., 2004), manzana (Lovász et al., 1994; Moons et al., 1997; Moons y 

Dardenne, 1999; McGlone y Martinsen, 2004), pepino (Kavdir et al., 2007), tomate 

(Jiang et al., 2005), etc.  

 

Al-Abbas et al. (1974) trataron de discriminar deficiencias de nitrógeno (N), 

fósforo (P), potasio (K), azufre (S), calcio (Ca) y magnesio (Mg) en hojas de maíz. 

Walburg et al. (1982) demostraron que los tratamientos de N afectaban a la reflectancia 

de las regiones del rojo y el NIR, aumentando en el rojo y disminuyendo en el NIR de 

maíz. En 1983 y 1986, Meyer aplicó con éxito la espectroscopía NIR en el tejido foliar 

para determinación de nitrógeno (N). Más tarde,Masoni et al. (1996) intentaron 

discriminar deficiencias en hierro (Fe), S, Mg y manganeso (Mn) en hojas de cebada, 

girasol, trigo y maíz. Christensen (2004), utilizó la regresión PLS para encontrar la 

correlación existente entre la respuesta en reflectancia de las hojas y el contenido foliar 

de nitrógeno y fósforo en maíz y cebada. Además, detectó que el estrés hídrico que 

sufrían las plantas provocaba interferencias para la discriminación espectral de los 

nutrientes, aunque permitía identificar mejor las deficiencias de nutrientes en estas 

plantas con todo el espectro o con parte de él. Zhao et al. (2005) estudió la deficiencia 

en nitrógeno en hojas de sorgo y en algodón (Zhao et al., 2005).Min et al. (2008) 

desarrollaron calibraciones PLSR y MLR para estimar el nitrógeno a nivel foliar en 

cítricos. 

 

La reflectancia del dosel ha demostrado tener una alta correlación con los 

nutrientes (Gitelson et al., 1996; Nielsen et al., 2000), sobre todo entre la reflectancia 

espectral y el contenido en nitrógeno en las hojas (Horler et al., 1983; Boochs et al., 

1990; Cibula et al., 1992; Aldakeel y Dawson, 1997; Reusch, 1997; Buschman y 

Lichtenhaler, 1999; Raymond et al., 2004). Esto es debido principalmente a que 

aproximadamente el 10 % del nitrógeno total de la planta, se encuentra almacenado en 

las moléculas de clorofila (Christensen, 2004; Cho y Skidmore, 2006).El contenido de 

nitrógeno del dosel es uno de los indicadores más importantes para el diagnóstico de N 

en las plantas, que rigen la asimilación de carbono del dosel y que a menudo se asocia 

positivamente con el contenido de clorofila y la capacidad fotosintética del dosel (Smith 

et al., 2003; Green et al., 2003; Oppelt and Mauser, 2004; Ollinger et al., 2008; 

Stroppiana et al., 2009).  
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El nitrógeno, debido a su importancia en la fertilización de los cultivos, está bien 

documentado con respecto a los efectos adversos que supone la aplicación en exceso o 

en defecto de los nutrientes necesarios y los costes de operación y sobre la conservación 

del medio ambiente que ello supone (Alaru et al 2003;. Gibson et al., 2007). Por tanto, 

en NIRS también ha sido el elemento más estudiado, gran cantidad de trabajos se han 

centrado en determinar su concentración a nivel foliar en diferentes cultivos con 

resultados alentadores (Everitt et al., 1985; Filella et al., 1995; Yoder y Pettigrew-

Crobby, 1995; Schepers et al., 1996; Hansen, 2002; Jorgensen, 2002). Ha sido una tarea 

complicada en espectroscopía debido a una serie de factores como: orientación de las 

hojas, interferencia atmosférica, efectos de fondo del suelo, y sobre todo la presencia de 

agua en las hojas frescas que provoca que se produzca un enmascaramiento de las 

absorciones características de estos compuestos (Mutanga y Skidmore, 2007). 

 

La reflectancia de la hoja depende del espesor relativo del mesófilo (Blackburn, 

1998) y aumenta cuando el contenido de agua líquida en la hoja disminuye 

(Christensen, 2004). Las propiedades ópticas de las hojas localizadas en el infrarrojo 

cercano dependen de una serie de factores como: la estructura interna o externa, 

contenido en agua, concentración de bioquímicos, edad y salubridad (Guyot, 1990; 

Asner, 1998). Las respuestas espectrales a un factor estresante varía según las especies, 

la reflectancia de la hoja se altera de forma más consistente en longitudes de onda 

visibles (~400-720 nm) que en el resto del espectro solar incidente (~730-2500 nm) 

(Carter, 1993; 1994). 

 

Como la concentración de clorofila está altamente correlacionado con el 

contenido de N en la hoja, especialmente si el N es deficiente (Schepers et al., 1996; 

Bausch et al., 1998),muchos estudios se han centrado en la estimación de la 

concentración de clorofila de la hoja de los cultivos, que dan una evaluación indirecta 

del estado de N en las plantas (Haboudane et al., 2008) y obteniendo buenos resultados 

mediante la fracción entre la reflectancia en 700 nm y 740 nm (Osborne et al., 2002; 

Noh et al., 2006).Una herramienta eficaz utilizada en la estimación remota del 

contenido del N del dosel es la basada en el empleo de modelos de calibración entre las 

medidas de reflectancia del dosel y los datos procedentes de los datos químicos (Mistele 

and Schmidhalter, 2008). 

 

Uno de los métodos más comunes para estimar el contenido de N del dosel 

empleando sensores remotos es mediante el empleo de índices espectrales, simples, 

mediante relaciones entre de dos o más bandas de frecuencia características, o algo más 

complejos usando fórmulas más complejas basadas en algoritmos y el significado 

fisiológico del N en la planta (Pinter et al., 2003; Hatfield et al, 2008; Ollinger, 2011).  

 

En la actualidad, los trabajos desarrollados con la tecnología NIRSsobre hojas de 

triticale para la determinación de los principales nutrientes son escasos,Calderón et al. 

(2009) determinaron los parámetros nutricionales, nitrógeno total mediante infrarrojo 

medio y NIRS en triticale. Meinerz et al. (2011) llevaron a cabo un ensayo para valorar 
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los genotipos de distintos cereales de invierno de doble propósito entre los que se 

encontraba el triticale, proceso que realizaron mediante la determinación de su valor 

nutricional y composición mineral en base seca empleando la tecnología NIRS. Otro 

estudio sobre triticale fue el desarrollado por Llera et al. (2012), que tomaron medidas 

con un radiómetro de campo, en condiciones de laboratorio, con el fin de obtener 

información útil y relacionarla con el contenido de nitrógeno de la cubierta vegetal del 

cultivo de triticale y el trabajo sobre el árbol de decisión basado en radiometría 

realizado por Rodríguez y Llera (2012). Los estudios realizados a día de hoy con la 

tecnología NIRS sobre triticales se basan en el estudio de calidad nutritiva del grano y 

forraje (Calderón et al., 2009; Lean et al., 2013; Manley et al., 2013; Yegani et al., 

2013; Gallego et al., 2013, Gallego, 2014) y aminoácidos (Fontaine et al., 2002) como 

alimento para el ganado. Por este motivo, se comentarán los aspectos más relevantes de 

los estudios realizados mediante espectroscopía sobre otros cereales y forrajes. 

 

Varios autores han desarrollado ecuaciones de calibración NIRS para la 

determinación de macro y micronutrientes en diferentes especies forrajera: Clark et al., 

1987; Vázquez de Aldana et al., 1995; Halgerson et al., 2004; Petisco et al., 2008; 

Tremblay et al., 2009; Castro et al., 2010. 

 

En trigo, la reflectancia espectral es más baja en la región del VIS y el UV a 

dosis mayores de nitrógeno, mientras que en la región NIR tiende a incrementarse 

conforme aumenta la dosis de nitrógeno, pero tiende a saturarse a las dosis más altas de 

nitrógeno, esto se debe a que en el VIS se absorbe la luz rápidamente por los pigmentos 

y en el NIR la reflectancia es mayor debido a la dispersión de la luz por múltiples 

tejidos (Knipling, 1970). Durante la senescencia de las plantas, la reflectancia en el VIS 

aumenta y disminuye en el NIR debido al movimiento del nitrógeno desde las hojas 

hacia los granos de trigo, además es evidente el amarillamiento y el secado de las hojas, 

además de la degradación de la estructura del mesófilo (Feng et al., 2008).Stoner et al. 

(1996) demostraron que se podía estimar el contenido total de N por mediciones en el 

rojo (671 nm) y NIR (780 nm), calculando el índice espectral de N para la planta de 

trigo para poder corregir la cantidad de fertilizante nitrogenado necesario. Yoder y 

Pettigrew-Crosby (1995) detectaron que para plantas frescas de trigo era mejor realizar 

la transformación 1/ relfectancia del NIR para predecir mejor el contenido de N y del 

Vis para la predicción del contenido de clorofila.  

 

También se ha demostrado que la luz roja es absorbida y que la luz infrarroja es 

principalmente reflejada por la biomasa verde de las plantas, los datos de reflectancia de 

estas dos longitudes de onda son utilizados para estimar el índice de vegetación de 

diferencia normalizada (NDVI por sus siglas en inglés) (Govaerts y Verhulst, 2010). El 

NDVI del trigo en la etapa de inicio de encañado, etapa fenológica 31-33 de la escala de 

Zadocks (Zadocks et al., 1974), se ha utilizado para predecir el rendimiento de grano 

(Raun et al., 2002; Moges et al., 2004) y existen gran cantidad de trabajos desarrollados 

sobre índices espectrales sobre cereales (Filella et al., 1995; Peñuelas et al., 1994; 1995; 

1997;Broge y Mortensen 2002; Vrindts et al 2003; Tilling et al., 2006; Feng et al., 



                                                                                                    2.2- Revisión bibliográfica. Espectroscopía 

108 

2008; Li et al.,2008; 2010; 2014) para determinar distintos aspectos como nutrición, 

nivel de clorofila, etc. pero se alejan de los objetivos de esta tesis. 

 

En el caso del maíz, Blackmer y Schepers (1994) encontraron que el medidor de 

clorofila era un método útil para controlar el estado nutricional de N, en comparación 

con la medición de la concentración del N en la hoja, que requiere muestreo destructivo; 

a pesar de ello, esta técnica requiere tiempo y mano de obra para la recolección de 

datos, por lo que el empleo de nuevas técnicas como la teledetección podría ser una 

mejor opción. En maíz se encontró que la forma más óptima para determinar la 

concentración de nitrógeno fue mediante la combinación de las longitudes de onda del 

rojo lejano (679,65 y 694,3 nm) con las bandas NIR 732,46 nm y 760, 41 nm ó 723,64 

nm y 760, 41 nm (Cho y Skidmore, 2006).  

 

En las primeras etapas de crecimiento de la planta de la cebada y del maíz, como 

la clorofila no está muy desarrollada, se necesitan más componentes en el modelo de 

calibración para explicar la variación del N. Además, se observó cómo a medida que 

aumentaba la cantidad de clorofila se producía un desplazamiento de la pendiente del 

límite rojo y de la longitud de onda con máxima pendiente (punto de inflexión), 

alrededor de los 680 nm. La posición del rojo límite depende de una serie de factores 

ambientales y de estrés, por este motivo el desplazamiento de la posición del rojo límite 

se emplea como estimador de estrés del contenido de nitrógeno-clorofila o como factor 

controlador de muchas estrategias de aplicación de N (Wollring y Reush, 1998 y 1999). 

El aumento de la reflectancia en el rojo límite o lejano (680-720 nm) del espectro es una 

respuesta genérica, proporcionando una indicación más temprana y coherente del estrés 

en la planta que otras zonas del espectro (Carter, 1993; 1994; Carter et al., 1996).Varios 

estudios han demostrado que los índices basados en la reflectancia del el rojo límite 

pueden estimar con precisión la concentración de clorofila de las hojas (Chappelleet al., 

1992; Gitelson y Merzlyak, 1994; 1996; 1997; McMurtrey et al., 1994;  Carter et al., 

1995; Gitelson et al., 1996; Lichtenthaler et al., 1996; Schepers et al, 1996; Datt, 1998; 

1999)  

 

En cuanto al resto de nutrientes estudiados en este trabajo de tesis, ya que el 

conocimiento de los niveles de nitrógeno no sólo es importante en la producción 

agropecuaria, hay que señalar que el número de trabajos sobre ellos es 

significativamente menor. 

 

En lo referente al fósforo, en las plantas de cebada y trigo, permite diferenciarlas 

según el contenido de P que presenten, pero sólo al final del ciclo y con mediciones 

realizadas en la parte media y distal de la hoja; lo mismo ocurre  en estas plantas 

estresadas por potasio, aunque en este caso no es fácil determinar el patrón distinguible 

entre estas dos condiciones (Christensen, 2004; Jorgensen y Christensen, 2004). En 

plantas de maíz, a medida que se avanza en el desarrollo de las plantas, se ha encontrado 

que se necesitan menos componentes en los modelos de calibración para explicar la 

variación del fósforo (Christensen, 2004), debido posiblemente a la falta de movilidad 
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de este elemento en el suelo y al reducido desarrollo radicular que presentan las plantas 

que provocan deficiencias de este nutriente en estados tempranos de desarrollo 

(Marschner, 1995). Osborneet al. (2002) demostraron que es posible determinar la 

concentración de N y P, biomasa y productividad en plantas de maíz, en presencia de 

estrés combinado, a partir de datos hiperespectrales de reflectancia. En este estudio sólo 

se logró determinar el fósforo en estados tempranos de desarrollo y usando la 

reflectancia en el azul, entre los 400 a los 450 nm, y en el NIR, desde los 730 a los 930 

nm. En cambio, el nitrógeno se pudo determinar en todas las etapas de crecimiento, 

siendo las mejores regiones el rojo y el verde del espectro. Por último, la producción de 

grano y productividad fue posible obtenerla mediante longitudes de onda en el NIR, 

diferentes según el estado de desarrollo. Zhao et al. (2005) en un estudio similar sobre 

hojas de maíz fueron capaces de detectar deficiencias nutricionales de N, P, Mg y Fe, en 

condiciones de invernadero, y a nivel de campo obtuvieron altas correlaciones entre las 

concentraciones de nitrógeno y la reflectancia espectral a nivel foliar. 

 

Otras investigaciones sobre trigo y avena, cultivados en cámara de crecimiento e 

invernadero, detectaron que las deficiencias de N y Mg provocan un incremento en la 

reflectancia de la región VIS y NIR; mientras que las deficiencias de P, K y Ca 

ocasionan una disminución en la reflectancia de la región comprendida entre los 412 nm 

a 770 nm, debido al efecto sobre la concentración de clorofila. Las conclusiones de 

estos trabajos ponen de manifiesto que las deficiencias nutricionales en las plantas y su 

reflectancia, no son específicas al ambiente donde son cultivadas, siendo el espectro de 

reflectancia una herramienta muy importante para su detección (Ayala-Silva y Beyl, 

2005). 

 

También se han realizado estudios sobre otros micronutrientes y los que 

provocan cambios más detectables espectralmente son el Mn, el cobre (Cu) y el Fe, 

debido a que están directamente relacionados en la cadena de transporte de electrones, 

además el Mn y Fe son esenciales para la síntesis de moléculas de clorofila y el Cu es 

componente fundamental de las plastocianinas involucradas en este transporte de 

electrones (Adams et al., 2000) 

 

El desarrollo de la espectroscopía para el análisis químico foliar presenta 

algunos inconvenientes, es posible detectar las deficiencias de varios nutrientes de 

forma temprana e incluso su grado o nivel de deficiencia, pero resulta difícil saber cuál 

es el nutriente que causa dicho estrés (Ayala-Silva y Beyl, 2005); esto es debido 

principalmente porque la deficiencia de un nutriente en la planta puede provocar 

trastornos bioquímicos en la planta ocasionando la acumulación de otros elementos, 

aumentando o disminuyendo su cantidad respecto a las condiciones normales 

(Christensen, 2004), por ello, los síntomas de deficiencia que pueden presentar las 

plantas, como modificaciones morfológicas y fisiológicas identificadas espectralmente, 

pueden ser ocasionadas por ese elemento identificado en la planta o no (Marschner, 

1995). Por ello, muchos investigadores encuentran dificultades para diferenciar algunas 

deficiencias nutricionales a partir de únicamente información espectral, aunque resulta 
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útil saber que las deficiencias simultáneas producen respuestas espaciales diferentes en 

los pigmentos dentro de la estructura de la planta, teniendo un patrón específico de 

pigmentación, ubicado en ciertas partes de la misma, cada síntoma de deficiencia. 

 

Christensen (2004) desarrolló su tesis doctoral principalmente para conocer la 

respuesta espectral y espacial a deficiencias de nitrógeno, fósforo y potasio en plantas 

de avena y maíz; obteniendo algunas conclusiones relevantes: 1) la información espacial 

y espectral en los modelos de predicción o discriminación de estas deficiencias 

nutricionales, se incrementa de forma significativa al compararla con utilizar sólo la 

información espectral; 2) si se evalúa la reflectancia espectral global del dosel de las 

plantas, esta información se pierde pudiendo llevar a diagnósticos nutricionales 

incorrectos; 3) siempre que se incluya la información espacial no es necesario emplear 

tantas variables, es decir, se obtiene el mismo poder de discriminación  de plantas con 

deficiencias nutricionales al emplear el rango de 400 a 1000 nm que al utilizar sólo tres 

longitudes de onda concretas (450, 700 y 810 nm).  
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3- Objetivos. 
 

La presente Tesis Doctoral persigue la consecución de dos objetivos concretos: 

exponer los resultados del estudio de la evolución de las extracciones (N, P, K, Ca y 

Mg) del triticale de doble aptitud (forraje y grano) en función de los diferentes 

aprovechamientos ganaderos (sin aprovechamiento, uno y dos aprovechamientos) y 

desarrollar un modelo predictivo para la determinación de la materia seca y el contenido 

de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de doble aptitud mediante tecnología 

NIRs. 

 

Estos objetivos concretos proporcionan un mayor conocimiento sobre el 

comportamiento nutritivo del cultivo del triticale de doble aptitud y facilitan la toma de 

decisiones en el manejo agronómico del cultivo. El desarrollo de este modelo predictivo 

permitirá evaluar el uso de la tecnología NIRS para la cuantificación y/o clasificación 

de un cultivo de triticale en base a su estado nutricional con respecto a dichos 

parámetros químicos. Estos datos son especialmente importantes a la hora de tomar una 

decisión respecto a la nitrogenada de cobertera del cultivo, ya que permitirá determinar 

la necesidad de la aplicación del mismo en el momento adecuado, sin tener que esperar 

a recibir resultados analíticos que se demoran en el tiempo y que no permitirán poder 

actuar sobre el cultivo en tiempo real. 
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4. MATERIALES Y MÉTODOS 
En los apartados siguientes se describen las características de los materiales y las 

metodologías empleadas para la consecución de los objetivos planteados en esta tesis: 

los distintos tipos de muestras analizadas y sus tratamientos, registro de espectros NIR, 

análisis de las propiedades químicas de la planta (N, P, K, Ca, Mg),  obtención de 

materia seca (M.S) mediante los métodos de referencia y por último,  el procesado de 

los datos para obtener el modelo predictivo que mejor se adapte a dichos elementos.  

 

4.1. Localización y temporalización del ensayo 
El ensayo se desarrolló durante la campaña agrícola 2012/2013 en una parcela 

del Instituto de Investigaciones Agrarias “Finca La Orden-Valdesequera”, perteneciente 

al Centro de Investigaciones Científicas y Tecnológicas de Extremadura (CICYTEX) 

del término municipal de Guadajira (Badajoz). Las coordenadas geográficas son: 38° 

51' 33.213" (N) y 6° 39' 57.3192" (O), con una elevación media sobre el nivel del mar 

de 185 m.  

 

4.2. Material vegetal 
El material vegetal utilizado fue un triticale de doble aptitud (forraje y grano) cv 

“Verato” (Figura 4.1) obtenido por el Departamento de Cultivos Extensivos del Instituto 

de Investigaciones Agrarias Finca “La Orden-Valdesequera” del CICYTEX.  

 

4.3. Edafología 
El emplazamiento de la finca “La Orden”, en la margen izquierda del río 

Guadiana, determina una morfología en sus suelos típicamente cuaternaria, asentada 

sobre sedimentos terciarios. Los suelos de la zona poseen horizontes argílicos con 

textura franca o franco-arcillosa, sin embargo en las zonas con mayor pendiente de la 

finca, los suelos presentan texturas más pesadas, con una gradación bastante acentuada 

entre los horizontes más superficiales y los subsuperficiales, pasando de franco-arenosa 

(o franca) a arcillosa. 

 

Los ensayos fueron realizados en un suelo con clasificación: orden Alfisol, 

suborden Xeralf, gran grupo Haploxeralf y subgrupo Mollic Haploxeralf (Jiménez et al., 

1978). El análisis de suelo de la parcela experimental antes de la siembra mostraba un 

suelo de secano ligero con textura franco-arenosa (63,60 % Arena, 25,67 % Limo y 

10,73 % Arcilla), con muy bajo porcentaje en materia orgánica oxidable (0,60 %) 

(Walkley, 1935; Black, 1965) , siendo típico de los suelos agrícolas de secano del centro 

y sur de España; , pH ligeramente ácido (6,40), una CIC muy baja (5,56 meq/100 g), 

siendo necesario el aporte importante de materia orgánica para elevar esta CIC; 

nitrógeno total (Kjeldahl) bajo (0,09 %), un contenido normal en fósforo asimilable 

(12,89 ppm) según el método Olsen, un contenido bajo en potasio (0,17 meq/100 g), un 

contenido muy bajo en calcio (3,44 meq/100 g) y un contenido normal en magnesio 

(1,60 meq/100 g).  
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Según la clasificación de Jiménez et al. (1978), el suelo donde se ha realizado el 

ensayo tiene un coeficiente de cultivo herbáceo de 61,96, una evaluación potencial de 

cultivo herbáceo y una evaluación potencial agrológica alta. Los triticales no son muy 

exigentes en cuanto a condiciones edafoclimáticas, pero rinden mucho más en suelos 

profundos, con gran capacidad de retención de agua y bien drenados, aunque se adaptan 

muy bien a suelos marginales (Llera, 2002). 

 

 
Figura 4.1.. Ficha de identificación y características del triticale de doble aptitud cv “Verato”. Fuente: Llera (2015). 
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4.4. Climatología 
A partir de los datos obtenidos en la estación climática localizada en la “Finca 

La Orden”, se ha elaborado la Tabla 4.1. En esta tabla se recoge un histórico en meses 

sobre las precipitaciones, temperaturas medias, medias de máximas y medias de 

mínimas, de una serie de 61 años (1951-2012). Realizándose el diagrama ombrotérmico 

de Gaussen y la clasificación climática de Papadakis (1966) para finca “La Orden”. 

 

Tabla 4.1. Precipitaciones, temperatura media, temperatura media mínima y temperatura media máxima 

de la Finca la Orden para el periodo 1951-2012 

 

Mes 
Precipitaciones medias 

(mm) 

Tª medias 

(º C) 

Tª medias mínimas 

(º C) 

Tª medias máximas 

(º C) 

Enero 47.37 8.55 2.60 14.08 

Febrero 48.72 9.82 3.47 16.06 

Marzo 42.85 12.51 5.55 19.37 

Abril 45.58 14.57 7.42 21.73 

Mayo 32.14 18.36 10.45 25.89 

Junio 26.10 22.49 13.90 30.90 

Julio 5.13 25.25 15.82 34.33 

Agosto 5.99 24.78 15.35 33.92 

Septiembre 29.92 21.94 13.50 30.23 

Octubre 58.14 17.28 10.01 24.38 

Noviembre 64.41 12.18 5.55 18.50 

Diciembre 57.15 8.85 3.20 14.49 

Totales 463.51 16.38 8.90 23.66 

  

4.5. Labores de cultivo 
La preparación del terreno consistió en un pase de subsolador y un pase cruzado 

de grada de disco para dejar el terreno preparado para la siembra. La siembra del 

triticale cv “Verato” se realizó el 27/09/2013, a una dosis de 180 kg/ha, para conseguir 

una densidad de 500 pl/m
2
 en toda la parcela en condiciones de secano. Para ello, se 

empleó una sembradora a chorrillo con seis botas separadas 20 cm. 

 

Para el abonado de fondo (presiembra) se utilizó el complejo 8-15-15 a una dosis 

de 300 kg/ha. El abonado nitrogenado de cobertera (kg N/ha) se muestra en la Tabla 4.2, 

donde la primera cobertera coincide con el primer corte y la segunda cobertera, con el 

segundo corte. 
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Tabla 4.2. Fertilización de fondo y de cobertera del cultivo de triticale (kg/ha) 

 

Tratamientos 
Abonado de Fondo 

(N-P2O5-K2O) 

1ª Cobertera 

(N) 

2ª Cobertera 

(N) 

Total 

(N) 

Sin corte 24-45-45 50 0 74 

Un corte 24-45-45 50 0 74 

Dos cortes 24-45-45 50 25 99 

 

El control de las malas hierbas se llevó a cabo utilizando la mezcla de dos 

productos comerciales en postemergencia: Oxytril (ioxinil (ester octanóico) 7,5 % p/v 

(75 g/l) + bromoxinil (ester octanóico) 7,5 % p/v (75 g/l) + mecoprop (ester isoctílico) 

37,5 / p/v (375 g/l y contiene nafta disolvente del petróleo nº CAS: 64742-94-5) e 

Isogard (Isoproturon 50% [SC] P/V). 

 

4.6. Desarrollo fenológico del cultivo 
Para poder evaluar el ritmo de formación de materia seca y de extracción de cada 

nutriente es necesario controlar la fenología del cultivo y para ello, se utilizó la escala 

de Zadoks et al. (1974). 

 

Tabla 4.3. Momentos en que se tomaron los distintos estados fenológicos según la escala de Zadoks. 

 

Estado Escala Zadoks Observaciones 

(N) Nascencia 10 75% plantas nacidas (1 hoja) 

(IA) Inicio de ahijado 21 50% plantas con 4 hojas o 1 hijo visible 

(IEN) Inicio de encañado 31 50% plantas con 1º nudo en el  tallo principal visible 

(IES) Inicio de espigado 51 50% plantas con espiga visible 

(F) Floración (Antesis) 65 50% plantas en antesis 

(IGP) Inicio de grano pastoso 83 50% plantas con grano pastoso suave 

(MF) Maduración fisiológica 89 50% plantas con grano pastoso duro 

(MC) Madurez comercial 92 90% plantas con grano para cosechar 

  

4.7. Diseño experimental 
La parcela tenía una superficie de 1.500 m

2
 que se dividió en tres subparcelas de 

500 m
2
 cada una. En la primera subparcela el tratamiento consistió en no cortar el 

forraje del cultivo, en la segunda se realizó un corte que simulaba un primer 

aprovechamiento por el ganado y dejando que el cultivo continuara su ciclo y en la 

tercera, se dieron dos cortes, simulando así en esta parcela dos aprovechamientos por 

parte del ganado. Estos aprovechamientos se realizaron con una segadora manual de 

peine frontal con cuchillas alternativas, que realizaba el corte de la planta  a una altura 

de 2-3 cm para el primer corte y de 6-7 cm para el segundo. Francia et al. (2006) 

demostró que no existen diferencias apreciables entre la simulación de pastoreo 

mediante siega mecánica y el pastoreo real con ganado ovino en cuanto crecimiento y 
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producción del cultivo, por lo que se procedió a aplicar esta técnica de simulación para 

determinar el régimen de aprovechamientos que maximiza la producción. 

 

El primer corte se realizó en la segunda y tercera subparcela el día 15/11/2012 y 

el segundo corte, que se realizó solo en la tercera subparcela, se llevó a cabo el día 

11/12/2012. En ambos casos, después de realizar el corte se añadió el abonado 

nitrogenado de cobertera y se dejó que el cultivo siguiera su ciclo de desarrollo.  

 

4.8. Toma de muestras 
Después de la nascencia del cultivo se llevaron a cabo muestreos de forraje cada 

15 días, aproximadamente, haciéndolos coincidir en lo posible con los estados 

fenológicos más importantes. Se determinó la evolución de la formación de materia seca 

y la extracción de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg). En total se realizaron trece muestreos 

en diferentes fechas: 23/10/2012, 06/11/2012, 15/11/2012, 20/11/2012, 30/11/2012, 

11/12/2012, 27/12/2012, 30/01/2013, 26/02/2013, 25/03/2013, 29/04/2013, 20/05/2013 y 

27/06/2013. Cada muestreo estaba constituido por 5 submuestras de 0,5 metros por 0,5 

metros, que se eligieron al azar de cada una de las subparcelas, teniendo un total de 195 

muestras (3 parcelas x 13 muestreos x 5 submuestras). Dos de estos muestreos coinciden 

con la simulación del aprovechamiento animal realizado mediante los cortes del cultivo, el 

primer corte coindice con el 15/11/2012 y el segundo corte con el 11/12/2012.  

 

En la tabla 4.4 se muestran la cantidad de muestras que se incluyeron en cada 

colectivo que posteriormente se estudiarán con la tecnología NIRS: 

 

Tabla 4.4. Número de muestras que forman parte de cada colectivo para posterior análisis NIRS. 

 

Fechas de muestreo 
Colectivo 

Intacto fresco 

Colectivo 

molido seco 

23-Octubre-2012 15 15 

06-Noviembre-2012 15 15 

15-Noviembre-2012 15 - 

20-Noviembre-2012 15 15 

30-Noviembre-2012 15 15 

11-Diciembre-2012 15 15 

27-Diciembre-2012 15 15 

30-Enero-2013 15 15 

26-Febrero-2013 15 14 

25-Marzo-2013 15 15 

29-Abril-2013 15 15 

20-Mayo-2013 15 15 

20-Junio-2013 - 15 

Total 180 179 
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4.9. Diseño y análisis estadístico  
Para cada uno de los índices y parámetros estudiados se llevó a cabo el análisis 

de la varianza para un diseño en bloques (tres tratamientos por cinco repeticiones). En el 

caso de los parámetros en los que se estudie su evolución estacional, se efectuará un 

análisis de varianza independiente para cada fecha de muestreo. Si el análisis estadístico 

muestra diferencias significativas, se calculará la mínima diferencia significativa mediante 

un test de comparación de medias basado en la t de Student para los niveles de 

probabilidad del 95 % y 99 %. Para conocer las relaciones entre los distintos parámetros 

se realizará un análisis de correlación y otro de regresión simple, para determinar los 

coeficientes de correlación y de determinación, así como las rectas de regresión lineales. 

Para el análisis estadístico se ha utilizado el programa SPSS-PC+ (2005). 

 

4.10. Métodos de referencia en laboratorio para la obtención de 

los datos de referencia de los parámetros de interés 
Las variables no espectrales se corresponden con los parámetros de interés 

objeto de este trabajo de tesis: materia seca (MS) expresada en % y en kg/ha, 

nitrógeno(N) expresado en % y en kg/ha, fósforo (P) expresado en % y en kg/ha, 

potasio (K) expresado en % y en kg/ha, calcio (Ca) expresado en % y en kg/ha y 

Magnesio (Mg) expresado en % y en kg/ha.  

 

En primer lugar, se llevó a cabo un análisis estadístico de todos los parámetros 

anteriormente citados, en ambas formas de expresión (% y kg/ha), con el fin de tener 

una orientación sobre la estructura de sus poblaciones y posteriormente, estudiar los 

posibles datos atípicos. 

 

El procedimiento analítico llevado a cabo para la determinación del % de 

materia seca (MS)  de cada muestra consistió en desecarlas, una vez pesadas en fresco, 

en una estufa con ventilación forzada de aire (UNITHERM)  a 65ªC de temperatura 

durante 48 h hasta obtener un peso constante (ASAE, 2004) .  

 

 

 

 

(Ecuación 4.1) 

 

donde P’ es el peso en gramos de la muestra antes de la desecación (peso fresco) y P el 

peso en gramos de la muestra después de la desecación.  

 

Para la determinación de los pesos se empleó como instrumental gravimétrico una 

balanza analítica Metter® AE166 y una balanza granatorio Precisa® 3000D. 

Posteriormente, las muestras secadas fueron molidas y pasadas por un tamiz de 1 mm, con 

un molino con tamiz IKA MF 10 BASIC.  

 

 



                                                                                                                                   4- Materiales y métodos 

122 

El contenido de nitrógeno del forraje de triticale se obtuvo por el método 

LECO®/DUMAS AOAC 9689.06 (AOAC, 1969) con el equipo LECO FP-528 (Foto 4.1). 

El método de combustión de Dumas no es el método oficial establecido para los alimentos 

animales, pero debido a la facilidad que supone su automatización y los resultados tan 

similares que se obtienen respecto al método Kjeldahl, (King-Brinky y Sebranek, 1993), 

hace que sea un método válido y utilizado habitualmente en laboratorios que procesan un 

gran volumen de muestras. 

 

 
Foto 4.1. Equipo LECO FP-528. 

 

El potasio, calcio y magnesio fueron analizados mediante espectrofotometría de 

absorción atómica (EAA) con el equipo VARIAN (Modelo SpectrAA 110), uno de los 

instrumentos más apropiados para el análisis de la mayor parte de los cationes de interés 

nutricional (Osborne y Voogt, 1978; AOAC, 1984).  

 

 
Foto 4.2. Equipo Varian SpectrAA 110. 
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El fósforo se determinó por espectrofotometría de absorción molecular (EAM), con 

el equipo U-2810 Spectrophotometer. 

 

 
Foto 4.3. Equipo U-2810 Spectrophotometer. 

 

Con los contenidos de cada nutriente para cada parte de la planta (hojas + tallo y 

grano), en % de materia seca,  se calculó el % de cada nutriente en la planta entera 

mediante la siguiente fórmula: 

 

 
 

(Ecuación 4.2) 

 

4.11. Tecnología NIRs 
La determinación de los parámetros de interés (N, P, K, Ca, Mg y MS) del triticale 

cv “Verato” (expresados en % y kg/ha) a partir de los espectros NIR, se ha realizado 

mediante modelos de calibración multivariante en dos colectivos distintos y según el 

conjunto de muestras presentes en ellos: colectivo intacto fresco y colectivo molido seco.  

 

El proceso de calibración ha comprendido las siguientes etapas:  

1) Obtención de datos de referencia de los parámetros de interés por vía 

húmeda. 

2) Obtención de los espectros NIR de ambos colectivos. 

3) Recopilación de un conjunto de muestras lo suficientemente representativas 

de ambos colectivos, que incluyan tanto la variabilidad física como la 

química del triticale de doble aptitud cv “Verato” para crear los grupos de 

calibración y validación de los colectivos intacto fresco y molido seco. 

4) Tratamiento quimiométrico de cada colectivo con el fin de destacar las 

propiedades a determinar y eliminar datos aberrantes. 
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5) Construcción del modelo de calibración multivariante para cada colectivo 

que permita determinar los objetivos NIRs de este trabajo de tesis. 

6) Validación del modelo desarrollado para cada colectivo y elemento 

estudiado. 

 

A continuación, se realiza una descripción más detallada de la metodología empleada en 

cada uno de las etapas desarrolladas. 

 

4.11.1 Obtención de datos espectrales NIR 

Los datos espectrales en la región NIR se obtuvieron mediante la modalidad 

interactancia-reflectancia mediante el uso de una sonda de fibra óptica del equipo NIR 

Labspec 2500 (ASD Inc. ®) con un sensor UNIT5065, que realiza mediciones con una 

resolución espectral de 2 nm en un rango de 1000 a 2500 nm, permitiendo el desarrollo del 

estudio en muestras intactas y con diferentes volúmenes, además de proporcionar una 

medición más versátil, minimizando o eliminando el tiempo de preparación de muestras 

(Fernández y Garrido, 2000). De modo que cada uno de los espectros que forman parte 

tanto del colectivo intacto como molido, están formados por 1501 variables espectrales, 

que son las longitudes de onda que el equipo NIR empleado es capaz de registrar, en 

concreto, desde los 1000 nm hasta los 2500 nm con una resolución espectral de 2 nm.   

 

Antes de proceder a obtener los espectros de las muestras de interés se procedió al 

registro mediante el instrumento NIR de un espectro de referencia de una placa cerámica 

(blanco de referencia) o patrón interno; dicho proceso se repitió cada 25 muestras 

procesadas.  

 

 
Foto 4.4. Equipo U-2810 Spectrophotometer. 

 

La luz ambiental o luz procedente de alguna lámpara externa puede alcanzar los 

detectores del instrumento a través de la sonda de fibra óptica por lo que puede tener gran 

influencia en la repetibilidad de la medida espectroscópica realizada mediante esta 

modalidad de análisis NIRs (Williams y Norris, 1987a, Mitsumoto et al., 1991). Con 

objeto de minimizar este factor y corregir, en la medida de la posible, el efecto del tamaño 

de partícula y por consiguiente conseguir una medición espectral de la muestra lo más 

representativa posible, los datos espectrales característicos se tomaron por duplicado de 

cada muestra, y cada espectro que se registraba con el equipo era el espectro medio de 20 
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barridos de la radiación (scans) sobre la muestra, expresado en unidades de absorbancia 

(log 1/R) (R=reflectancia), ya que según Birth y Hecht (1987) la absorbancia reproduce 

una respuesta más lineal en función de la concentración del analito que la reflectancia. 

 

El registro espectral del blanco de referencia y las muestras del colectivo intacto 

fresco y molido seco con el equipo NIR se realizó mediante el software IndicoPro® 

(Spectral Adquisition Software), empleando para ello la sonda ASD® Turntable, giradisco 

de 150 mm de diámetro, con una velocidad de giro de 22 rpm y fuente de luz halógena, 

utilizada también para registro espectral del blanco de referencia. 

 

4.11.2 Selección de muestras para los colectivos. 

Como se ha comentado en la introducción, una de las grandes ventajas de analizar 

las muestras con equipo NIR es la poca o casi nula preparación de la muestra para el 

análisis, en esta tesis se trabajó con dos colectivos diferentes de muestras, intacto fresco y 

molido seco. 

 

Dentro de cada colectivo se crearon dos grupos, uno para realizar la calibración y 

otro grupo denominado validación, con un menor número de muestras,  para comprobar 

así la exactitud y precisión del modelo predictivo desarrollado. Para seleccionar las 

muestras del grupo de calibración de la población total de muestras que formaban cada 

colectivo se procedió a realizar un PCA, con el objetivo de seleccionar las muestras más 

representativas del colectivo y las muestras restantes formar el grupo de validación. Los 

resultados de los PCA se modificaron ligeramente para que en ambos colectivos estuvieran 

representadas todas las fechas posibles de muestreo en todos los colectivos de calibración y 

validación. 

4.11.2.1 Caracterización del Colectivo Intacto fresco.  

Las muestras que forman parte del colectivo intacto se corresponden con muestras 

frescas, sin procesar, cortadas en campo y directamente llevadas al equipo NIR. El grupo 

de calibración lo formaron las 150 muestras más representativas, correspondientes a doce 

fechas de muestreo, según el PCA realizado sobre las 180 muestras que constituían la 

población total y el grupo de validación por las 30 muestras restantes, que representaban a 

los tres tratamientos del ensayo.  

 

4.11.2.2 Caracterización del Colectivo Molido seco. 

En el colectivo Molido, el conjunto de muestras que formaban la calibración fueron 

149 muestras de las 179 totales y el grupo de validación con las 30 muestras restantes, que 

representaban los tres tratamientos descritos. 

 

El colectivo molido lo constituyen muestras procedentes también de doce 

muestreos, siendo los mismos muestreos que para el colectivo intacto, diferenciándose en 

una fecha de muestreo, en este colectivo se incluye la fecha de muestreo de junio de 2013 

y no se dispone de muestras de la fecha de muestreo del 15-Noviembre-2012, ya que no se 

dispuso de muestra suficiente para realizar la toma de espectros con el equipo NIR. Y otra 

diferencia que presenta este colectivo es que para la fecha de muestreo 26-Febrero-2013 
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sólo se dispone de 14 muestras, debido a que una muestra, correspondiente a esta fecha de 

muestreo, no se encontraba en condiciones para realizar la medida con el instrumento NIR.  

 

En este caso, las muestras del colectivo molido, con el fin de eliminar los posibles 

efectos de dispersión de la radiación NIR al interactuar con la muestra, debida entre otras 

causas al tamaño de la partícula y la humedad presente en las muestras, fueron secadas en 

una  estufa a 105°C durante 48 horas. El método de secado en horno no es muy 

recomendable para la construcción de ecuaciones de calibración, siendo el secado por 

liofilización con el que se obtienen mejores resultados (Cozzolino et al., 2000).  

 

Posteriormente, las muestras fueron molidas a partir de un tamiz de 1 mm, ya 

que para mantener un paso óptico efectivo de la luz constante, las muestras deben ser 

sometidas a una preparación fina y homogénea con molinos tipo cíclico y tamaño de 

partícula pequeños de aproximadamente 1 mm (Garrido et al., 2003). La pulverización es 

otra causa principal de variación en resultados analíticos, el tamaño de partícula, la 

distribución del tamaño de partícula y la señal difusa de reflectancia pueden verse 

afectados por el molino utilizado en la preparación de la muestra (Cozzolino, 2002; 

Groenewald y Köster, 2006).  

 

4.11.3 Pretratamientos espectrales 

Una vez obtenidos los espectros de todas las muestras del grupo de calibración y 

validación de cada colectivo, se observa que presentan cierta heterogeneidad óptica, 

debido a una serie de componentes o efectos no deseados, ruido, como ya se ha 

comentado, debido a diferentes causas (ruido instrumental, ruido ambiental y propia 

naturaleza de la muestra), que pueden afectar de forma distinta a los datos espectrales. 

Para eliminar o reducir este ruido  es necesaria la corrección de los datos espectrales 

mediante una serie de pretratamientos para obtener ecuaciones de calibración más 

simples y robustas (Miller, 2010). 

 

 Ambos colectivos, intacto y molido, se sometieron a los mismos pretratamientos 

para tener una mayor calidad de los espectros: 

 

 Promediado de espectros. 

Para cada una de las muestras, independientemente del colectivo, se tiene 

un par de espectros, es decir, un par de repeticiones espectrales, siendo 

estos espectros el resultado de promediar 20 lecturas de espectros 

individuales que permite reducir la contribución del ruido, aumentando la 

relación señal/ruido. El promediado delos espectros es una operación que 

suele acompañar al registro del espectro de una muestra, siendo el espectro 

final obtenido por el equipo el resultado del promedio del número definido 

por el usuario en el equipo NIR.  

 

El espectro final empleado en cada colectivo es el resultado de promediar 

estas dos repeticiones espectrales que se obtenían por muestra, con el fin de 
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incrementar la señal del analito de interés y reducir el ruido térmico que 

proporciona el detector del equipo NIR (Nicolai et al., 2007). Este 

pretratamiento se aplicó en todos los casos, además del resto de 

pretratamientos, por tanto el fichero de espectros en bruto sólo lleva 

aplicado este promediado de espectros. 

 

 Variable normal estándar (SNV, Standard Normal Variate). 

Algoritmo empleado para la corrección de los datos espectrales debidos a la 

dispersión de la luz (efecto scatter, debida principalmente por efectos del 

tamaño de las partículas que forman la muestra y variaciones en las 

condiciones de medida), efectos aditivos y multiplicactivos y eliminar la 

variación en la pendiente (Dou et al. 2007; Liu et al., 2007; Chen et al. 

2008) 

 

SNV no depende de ningún espectro de referencia y se aplica 

individualmente a cada espectro, consiste en centrar cada espectro, restando  

el valor medio de la absorbancia (1/R) del espectro a cada uno de los 

valores de absorbancia a cada longitud de onda, y lo corrige con su propia 

desviación típica, dividiendo el resultado por la desviación estándar del 

espectro. Como resultado cada nuevo espectro presenta media cero y 

varianza igual a uno, por tanto, serán independientes de los datos 

espectrales originales. Shao et al. (2007) recomienda la aplicación de este 

pretratamiento para calibraciones NIR de concentración de bioquímicos en 

vegetación. 

 

 SNV + Primera derivada (1D). 

Este nuevo pretratamiento consistió en el empleo, sobre los espectros 

tratados con SNV, de la primera derivada. Esta combinación de 

tratamientos resulta muy indicada para evitar magnificar el ruido, y puede 

ser útil para acentuar las características sutiles de bioquímicos foliares 

(Huang et al., 2004; Tewari et al., 2008). La derivación es muy empleada 

en espectroscopía NIR para reducir los problemas más habituales como el 

solapamiento de bandas y variaciones de la línea base y otros problemas 

como la intensidad de la iluminación y efectos de fondo. Su aplicación debe 

ser cuidadosa, ya que el empleo de este pretratamiento espectral disminuye 

siempre la relación señal/ruido.   

 

La primera derivada es una medida de la pendiente de la curva espectral en 

cada punto, elimina los términos constantes a todas las longitudes de onda, 

es decir, los desplazamientos de la línea base. Unscrambler® ofrece tres 

métodos para calcular derivadas, en este trabajo se ha optado por emplear el 

método Gap-Segment: 1, 5, 5. 
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El método Gap-Segment es una versión más compleja del método Gap de 

Norris, al incluir una opción adicional para el suavizado (smoothing) 

denominada segment. Este método no puede llevarse a cabo con datos no 

numéricos o donde faltan datos y el número de variables mínimo para poder 

aplicar este método de derivación son cinco. Se deben seleccionar el tamaño 

del gap y del segment, en nuestro caso ambos tienen el valor de cinco, pero 

hay que tener en cuenta que la suma del tamaño de ambos siempre tiene que 

ser menor o igual al cociente entre el número de variables y el orden de 

derivada más uno. 

 

La notación de la derivada según el método Gap Segment de tres dígitos, 1-

5-5, para expresar el tipo de derivada aplicada a los datos espectrales indica 

lo siguiente: el primer dígito se refiere al orden de magnitud de la derivada; 

el segundo dígito indica el tamaño del segmento, intervalo expresado en 

nanómetros (nm), sobre el cual se calcula la derivada; y el tercer dígito 

muestra el tamaño de los intervalos, también expresados en nm, utilizados 

para el cálculo de la suavización de la derivada (Shenk y Westerhaus, 

1995b). 

 

Todas las transformaciones y tratamientos matemáticos de los datos 

espectroscópicos se llevaron a cabo mediante el paquete quimiométrico 

Unscrambler 9.8 de CAMO®. 

 

Tras realizar estos tratamientos espectrales obtuvimos tres archivos para el 

colectivo Intacto fresco y otros tres para el colectivo Molido seco con los 

que seguir trabajando y comprobar que pretratamientos de los aplicados 

ofrecían mejores resultados: 

 

4.11.4 Análisis exploratorio y estadístico de los datos. Muestras anómalas. 

Debido al gran volumen de información que se dispone es necesario la 

aplicación de un método de cálculo capaz de reducir dicha información sin pérdidas 

relevantes y ver las tendencias en las muestras (Brereton, 2003). Uno de los métodos 

más utilizados es el análisis de componentes principales (PCA) (Wold et al., 1987; 

Jackson, 1991). Por ello, se llevó a cabo un PCA tras realizar los pretratamientos para 

estudiar el conjunto de muestras espectrales que formaban cada archivo de cada 

colectivo. 

 

PCA es un método matemático para organizar la información en un conjunto de 

datos, principalmente cuando se está en presencia de un número elevado de variables. 

La estrategia de PCA, es descubrir nuevas variables llamadas Componentes Principales 

(PC) que apuntan a la mayor variabilidad en los datos. Esto permite describir la 

información con una cantidad de variables considerablemente menor que la cantidad 

original (Nuñez et al., 2009). 
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El PCA que realiza Unscrambler, descrito por Martens y Næs (Wiley, 1991), se 

basa en el algoritmo de NIPALS (Non linear Iterative Partial Least Squares) uno de los 

más empleados (Wold, 1966). 

 

Este PCA se realiza sobre los tres ficheros anteriormente descritos pertenecientes 

a cada uno de los colectivos, comprobando si las muestras que el PCA determina como 

posible muestra anómala (outlier) lo considera igualmente en los otros ficheros.  

 

El PCA permitió detectar las muestras espectralmente anómalas (outliers) dentro 

de cada colectivo, midiendo el estadístico que mide esta anomalía, que se denomina 

leverage. 

 

El leverage, es un estadístico similar a la distancia de Mahalanobis, aportado por 

otros programas de tratamiento de datos NIRS, que muestra cómo de diferente es el 

registro espectral de una muestra frente al resto. Las muestras con un leverage muy 

superior al resto se han de investigar para detectar la causa, ya que pueden ser outliers. 

Como límite se estima por defecto “leverage = 3”, ya que en definitiva, es el 

equivalente a la distancia de Mahalanobis. Aquellos valores que sean superiores a 3 

quiere decir que no pertenecen a esta población, ya que con este algoritmo lo que se 

calcula es la distancia de cada muestra al centro de la población con el objetivo de ver 

cuáles se quedan fuera de este límite y detectar los posibles outliers. 

 

4.11.5 Análisis cuantitativo NIRS 

Para la consecución de uno de los objetivos principales de esta Tesis como es el 

desarrollo de un modelo predictivo que permita determinar el contenido de nutrientes 

(N, P, K, Ca y Mg) del triticale en función de su materia seca mediante tecnología 

NIRs, expresados tanto en % como en kg/ha, ha sido necesario el apoyo en la 

quimiometría para el desarrollo del modelo. 

 

La información espectral generada del conjunto de muestras de calibración de 

cada colectivo se relacionó quimiométricamente con los valores químicos de referencia 

mediante el software Unscrambler de CAMO®, para obtener las mejores ecuaciones de 

predicción en cada caso. 

 

Una vez eliminada la información redundante y datos anómalos, se procede a 

realizar el cálculo de la ecuación de calibración que permita correlacionar los datos de 

referencia proporcionados por vía húmeda en el laboratorio con la información espectral 

NIR de dichas muestras obtenidas del análisis NIRs, con el fin de conseguir un modelo 

de calibración necesario para la futura predicción de muestra desconocidas. 

 

Para realizar este proceso se pueden utilizar diferentes métodos, en nuestro caso 

las ecuaciones de calibración fueron generadas a partir de un método basado en 

reducción de variables: Regresión por Mínimos Cuadrados Parciales  (PLS) (Wold, 

1975). 
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El método de mínimos cuadrados se utiliza para ajustar los elementos a la línea 

de regresión y = ax + b, donde “a” es la pendiente (slope) y “b” es el desplazamiento 

(offset) (o intersección (intercept)). 

 

Los métodos de reducción de variables no se suelen aplicar directamente sobre 

las variables originales, sino que se les aplica un tratamiento matemático de centrado 

y/o autoescalado para intentar transformar los datos a la forma más adecuada para la 

obtención del modelo de calibración. Unscrambler al seleccionar este método como 

regresión ya tiene incorporado estos dos tratamientos previos tanto para el PLS1 como 

para el PLS2. 

 

En Unscrambler la PLS1 se lleva a cabo mediante un algoritmo ortogonalizado 

PLSR para cada una de las variables Y, es decir, para cada uno de los parámetros de 

interés. En el caso de PLS2 es algo más complejo, al trabajar con matrices en vez de con 

vectores, pero es casi el mismo algoritmo ortogonalizado PLS1. 

 

La calibración o regresión PLS se realizó con los espectros de absorbancia (1/R) 

pertenecientes a cada uno de los ficheros generados en cada colectivo, es decir, con 

espectros crudos (sin tratar) tal cual registra el equipo, espectros con transformación 

SNV y espectros con SNV y primera derivada Gap Segment. En este trabajo de tesis se 

realizó tanto la PLS1, tratando a todos los parámetros de forma independiente para el 

desarrollo del modelo PLS, como PLS2, donde se tiene en cuenta la influencia de todos 

los parámetros de interés en la determinación del modelo PLS de cada uno de ellos 

(Nicolai et al., 2007). 

 

La calibración PLS1 se hizo para cada uno de estos tratamientos y para cada una 

de las variables analizadas, N, P, K, Ca, Mg y materia seca (MS) expresada en % y en 

kg/ha. Por tanto al final de este proceso se obtienen un total de veinticuatro ecuaciones 

de calibración, doce para cada colectivo, seis para la determinación de % y otras seis 

para la determinación de kg/ha de la MS y los nutrientes a nivel foliar del triticale de 

doble aptitud cv “Verato” comentados anteriormente. 

 

Mientras que para la calibración PLS2 se obtuvieron dos ficheros por cada 

tratamiento de cada colectivo, uno para los parámetros expresados en % y otro para 

kg/ha, teniendo un total de doce ecuaciones calibración PLS2, seis para cada colectivo. 

 

Para el proceso de calibración PLS1 y PLS2, estimar el error de predicción y 

calcular el número óptimo de términos de la regresión (factores PLS) se empleó el 

método de validación cruzada, también conocida como validación interna del modelo 

(Wold, 1978; Geladi, 1985b) para evaluar inicialmente la fiabilidad del modelo, es 

decir, la precisión del modelo construido. 
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Este algoritmo selecciona de la población considerada, en este caso el grupo de 

calibración de cada colectivo, varios bloques o segmentos (dependiendo del número de 

muestras), empleándose cada vez un segmento distinto como bloque de validación y el 

resto para construir el modelo (bloque de calibración), realizando con cada selección 

una simulación del algoritmo de regresión y construyéndose tantas veces como número 

de segmentos se ha elegido. Al final del proceso, todos los segmentos se han empleado 

tanto para la construcción como para la validación del modelo. 

 

El método PLS1 y PLS2 llevado a cabo en esta tesis, siempre fue el mismo para 

cada uno de los parámetros de interés, ya sea en % como en kg/ha, variando ligeramente 

el número de muestras en cada segmento de cada colectivo. 

 

La configuración del método PLS1 y PLS2 en Unscrambler en los tres ficheros 

de calibración de intacto fresco y los otros tres de molido seco se seleccionó como 

método de validación del método PLS, la validación cruzada como se ha comentado, un 

tipo de modelo completo, que deja fuera sólo una muestra a la vez, y un número de 

términos PLS como máximo de diez, con objeto de obtener modelos robustos. Además 

se seleccionó la opción de test de incertidumbre de Martens (Uncertainty test) con el 

número óptimo de términos PLS que determina Unscrambler. Este test puede 

comprobar la estabilidad de los resultados y la significación de la regresión, permitiendo 

estudiar la influencia de las muestras de forma individual en el modelo y determinar las 

variables con mayor importancia a través de los coeficientes y quitar aquellas con 

menor importancia del modelo PLS. 

 

En la configuración de la validación cruzada, se escogió como método de 

selección de muestras para la creación de los segmentos el método aleatorio y el mínimo 

posible de segmentos, en ambos colectivos fueron seis segmentos. El número de 

muestras que corresponde a cada segmento depende del número total de muestras 

presentes en cada colectivo, siendo 25 muestras por segmento en el caso de intacto y 24 

muestras por segmento en molido seco.  

 

Cada simulación desarrolla ecuaciones con “n” términos hasta como máximo el 

número que se indicó en la configuración previa, en este caso diez. El programa 

finalmente selecciona la ecuación con el menor SECV. 

 

Unscrambler proporciona una serie de parámetros como resultado tras aplicar el 

método PLS para la obtención de la ecuación de calibración, siendo los más 

interesantes: el error cuadrático medio de predicción (RMSEP), de validación cruzada 

(RMSECV), de calibración (RMSEC), el coeficiente de determinación de calibración 

(R
2
) y el coeficiente de determinación de predicción (r

2
)  (CAMO Software AS).  

 

El RMSEP es la medida más simple y eficiente de la incertidumbre en las 

predicciones futuras del modelo, este valor mide la incertidumbre media que se podría 

esperar para los parámetros de interés en nuevas muestras. Pero RMSEP sería válida 
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para nuevas muestras similares a las empleadas en la calibración del modelo, ya que si 

no el error de predicción sería mucho más elevado. RMSEP se puede comparar con la 

precisión del método de referencia. 

 

La evaluación de las ecuaciones de calibración obtenidas para cada parámetro de 

interés, expresados tanto en % como en kg/ha, según su precisión y exactitud, se 

hicieron empleando los estadísticos descritos previamente (RMSEC, RMSECV y 

RMSEP), así como estadísticos adimensionales como coeficiente de variación (%), 

RPD y RER. 

 

La selección del mejor modelo para cada parámetro se realizó teniendo en 

cuenta la premisa de conseguir un modelo robusto, el cual debe ser sencillo y con buena 

capacidad de predicción, esto es posible con un número reducido de variables latentes o 

términos PLS, un bajo error típico de validación cruzada (SECV), un coeficiente de 

determinación (R
2
) lo más próximo a uno y un RPD y RER lo más elevado posible. 

 

En el desarrollo de modelos calibración NIR también es importante detectar 

aquellas muestras que son anómalas químicamente (ISO 12099:2010), es decir, aquellas 

muestras con una composición relativamente extrema respecto del conjunto del 

colectivo de calibración o muestras cuyo valor predicho difiere significativamente, en 

términos estadísticos, del valor de referencia. 

 

En este trabajo de tesis esto se realizó por un procedimiento bastante extendido 

en estudios NIRs, basado en el cálculo del estadístico t de Student, calculado como la 

diferencia entre el valor de referencia y predicho. Un valor crítico de t > 2,5 indicaría 

una diferencia entre ambos valores bastante amplia, pudiéndose considerar esa muestra 

como anómalo químico (Howard y Workman, 2003).   

 

El objetivo de todo proceso de calibración NIR es la obtención de un método de 

trabajo de rutina que permita predecir valores de los parámetros analíticos de interés sin 

necesidad de analizar las muestras en el laboratorio por los métodos tradicionales, para ello 

una vez obtenida una ecuación robusta, sólo es necesario escanear la muestra y, a partir de 

la información espectral generada, el equipo predecirá todos los parámetros para los que se 

haya calibrado dicho equipo. 

 

Por este motivo la ecuación de calibración obtenida para cada parámetro de interés 

es sometida nuevamente a un proceso de validación externa, es decir, se evalúa 

nuevamente con muestras independientes a las del conjunto de calibración, pero 

representativas del mismo y de las muestras futuras a analizar. Los parámetros de interés 

son conocidos en las muestras de este colectivo, por tanto es posible comprobar cómo es el 

comportamiento del modelo frente a muestras distintas a las empleadas en su construcción. 
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El principal objetivo perseguido por la validación externa es que los estadísticos de 

exactitud y precisión conseguidos en el desarrollo de la ecuación sean similares a los 

obtenidos mediante esta validación externa. Es decir, que los valores obtenidos de RMSEP 

para la validación externa deben ser del mismo orden de magnitud que el RMSECV 

conseguido en el desarrollo de las ecuaciones de calibración, y además, los valores de RPD 

y RER de la validación externa deben ser similares a los obtenidos en las ecuaciones de 

calibración para cada una de las variables analizadas y con la mayor magnitud posible. En 

esta tesis, el procedimiento de validación externa, para considerar adecuada la predicción 

de las variables objeto de estudio, además de lo comentado anteriormente, se deben 

cumplir una serie de criterios establecidos por diversos autores (Shenk et al., 1989; 

Infrasoft International, 1992 y Shenk y Weterhaus, 1994): 

  

 La calibración evaluada debe tener, al menos, 100 muestras. 

 

 El colectivo de validación debe disponer, como mínimo, de 9 muestras. 

 

 La pendiente de la regresión entre los valores predichos y los valores del 

método de referencia, debería estar comprendida entre 0,9 y 1,0. 

 

 La media de los valores predichos y de referencia no deben diferir en más 

de un 20 %. 

 

 El coeficiente de determinación (r
2
) de la regresión establecida entre los 

valores predichos y los del método de referencia, debe ser mayor de 0,6 e 

idealmente, debería aproximarse a 1,0.  
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5- Resultados y discusión. 
 Este apartado conforma el núcleo central de la presente memoria y en él se 

presentan como resultados los trabajos experimentales que se han realizado para 

alcanzar los objetivos establecidos. El presente capítulo se ha dividido en dos 

subapartados: 

 

 Estudio de la evolución de las extracciones (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de 

doble aptitud (forraje y grano) en función de los diferentes aprovechamientos 

ganaderos (sin aprovechamiento, uno y dos aprovechamientos). 

 

  Desarrollo de un modelo predictivo para la determinación de la materia seca y 

el contenido de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de doble aptitud 

mediante tecnología NIRS. 

 

 Además, en este capítulo se incluye un apartado correspondiente a la influencia de la 

climatología en el desarrollo del cultivo del triticale durante la campaña objeto de 

estudio. 
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5.1 Influencia de la climatología en el cultivo del triticale 

En zonas semiáridas como Extremadura, los factores climáticos (precipitación y 

temperatura) tienen gran importancia en el rendimiento del forraje y grano de los 

cereales (Llera y Cruz, 2014). Además, como para cualquier otro cultivo, la 

climatología puede limitar la producción de materia seca (Llera y Cruz, 2014) ya que el 

triticale necesita superar una determinada temperatura para poder alcanzar diferentes 

estados fenológicos del cultivo (encañado, floración y espigado).  

 

En esta Tabla 5.1 se recoge un histórico en meses sobre las precipitaciones, 

temperaturas medias, medias de máximas y medias de mínimas, de una serie de 61 años 

(1951-2012). 

 

Tabla 5.1. Precipitaciones, temperatura media, temperatura media mínima y temperatura media máxima 

de la Finca la Orden para el periodo 1951-2012.  

 

Mes 
Precipitaciones medias 

(mm) 

Tª medias 

(º C) 

Tª medias mínimas 

(º C) 

Tª medias máximas 

(º C) 

Enero 47.37 8.55 2.60 14.08 

Febrero 48.72 9.82 3.47 16.06 

Marzo 42.85 12.51 5.55 19.37 

Abril 45.58 14.57 7.42 21.73 

Mayo 32.14 18.36 10.45 25.89 

Junio 26.10 22.49 13.90 30.90 

Julio 5.13 25.25 15.82 34.33 

Agosto 5.99 24.78 15.35 33.92 

Septiembre 29.92 21.94 13.50 30.23 

Octubre 58.14 17.28 10.01 24.38 

Noviembre 64.41 12.18 5.55 18.50 

Diciembre 57.15 8.85 3.20 14.49 

Totales 463.51 16.38 8.90 23.66 

  

El diagrama ombrotérmico para el periodo 1951-2012 (Figura 5.1) pone de 

manifiesto la existencia de un único periodo seco, desde mayo a septiembre, por tanto, 

el clima se puede clasificar como monoxérico.   
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Figura 5.1. Diagrama ombrotérmico de Gaussen para el periodo 1951-2012 de la Finca “La Orden”. 

 

En base a estos datos, en la Tabla 5.2 se muestra la clasificación climática de 

Papadakis (1966) para la Finca “La Orden”. 

  

Tabla 5.2. Clasificación climática de Papadakis de la finca “La Orden”. 

 

Tipo de invierno Tipo de verano Régimen térmico Régimen hídrico Tipo climático 

Citrus (Ci) 
Gossypium cálido 

(G) 

Subtropical cálido 

(SU) 

Mediterráneo seco 

(Me) 

Mediterráneo 

subtropical 

 

A continuación, en la Tabla 5.3, se exponen los datos de la campaña agrícola 

2012-2013 objeto de este trabajo de tesis y en la Figura 5.2, se representa gráficamente 

la comparativa entre el histórico de 61 años en el período (1951-2012) y la campaña 

2012-2013. 

 

A partir de la Figura 5.2, se puede evaluar el clima acontecido en la parcela de 

ensayo, ambas presentan precipitaciones escasas, aunque de forma general la campaña 

de 2012-2013 fue bastante más húmeda, con una precipitación total de 681,83 mm, 

superior a la típica del clima mediterráneo (463,51 mm) y próximo al óptimo de 

precipitaciones anuales que Llera (2002) establece para el cultivo del triticale. 
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Tabla 5.3. Precipitaciones, temperatura media, temperatura media mínima y temperatura media máxima 

de la Finca la Orden para campaña agrícola 2012-2013.  

 

Meses Campaña 

2012-2013 

Precipitaciones medias 

(mm) 

Tª medias 

(º C) 

Tª medias mínimas 

(º C) 

Tª medias máximas 

(º C) 

Septiembre 2012 47.80 21.34 8.06 34.25 

Octubre 2012 62.20 16.48 2.67 30.22 

Noviembre 2012 98.00 12.07 1.59 21.84 

Diciembre 2012 58.00 8.70 -2.25 23.04 

Enero 2013 59.20 8.81 -1.17 18.93 

Febrero 2013 62.80 7.95 -1.70 18.72 

Marzo 2013 181.20 11.47 0.04 20.28 

Abril 2013 12.26 15.09 3.99 29.17 

Mayo 2013 19.40 16.81 3.73 30.69 

Junio 2013 5.53 21.59 8.21 36.87 

Julio 2013 11.09 25.25 11.54 40.75 

Agosto 2013 64.35 25.11 12.48 39.09 

Totales 681.83 15.89 3.93 28.65 

 

 
La distribución de las lluvias en ambos conjuntos de datos es muy irregular y 

parece, que el periodo seco es algo menos severo en la campaña agrícola del ensayo, 

debido a las lluvias acontecidas en Agosto de 2013. Reseñar que tanto en la campaña 

2012-2013 como en el histórico de años (1951-2012) se identifican los mismos cinco 

meses secos, lo que hace considerarlo como un clima mediterráneo semiárido según el 

índice de Gaussen empleado para analizar la aridez.  

Figura 5.2. Gráfico comparativo de precipitaciones (mm) y temperaturas medias (º C) de la campaña media (1951-

2012) y la campaña 2012-2013 de la Finca La Orden. 
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Se debe prestar atención a los meses de otoño y primavera, que es cuando se 

produce el desarrollo del cultivo, en invierno, el cultivo se encuentra en estado latente. 

Para Royo (1992), al triticale no le debe faltar agua en los momentos siguientes: tras la 

siembra, durante el ahijado, el encañado y la formación del grano. 

 

El triticale fue sembrado el día 27 de Septiembre de 2012. Fue una siembra 

temprana, porque al ser una variedad de doble aptitud, permitiría realizar los oportunos 

aprovechamientos ganaderos. Durante el ciclo de cultivo, las precipitaciones de la 

campaña 2012-2013 fueron siempre superiores con respecto al histórico de años del 

período 1951-2012, excepto para los meses de Abril, Mayo y Junio de 2013. Las 

grandes diferencias se presentaron en los meses de Noviembre de 2012 y sobre todo, en 

Marzo de 2013, donde se produjeron unas precipitaciones de 98,00 mm y 181,20 mm, 

respectivamente. El superávit que se produce en el mes de Marzo de 2013 (138,85 mm) 

respecto a este histórico, supone casi el triple del déficit de precipitaciones de los meses 

de Abril y Mayo (33,32 + 12,74 = 46,06 mm). Este exceso de precipitación provocó un 

almacenamiento de agua en el suelo de tal forma que el cultivo no sufrió estrés hídrico 

al final de su ciclo, produciéndose la cosecha a principios del mes de Julio de 2013. 

 

A principios de la fase del ahijado, se procedió a realizar el primer pastoreo 

simulado. Tanto las lluvias acontecidas en Noviembre como la influencia del aporte de 

abonado nitrogenado tras el aprovechamiento forrajero, resultaron fundamentales para 

que el cultivo rebrotara adecuadamente.  

 

En cuanto a la temperatura, ambos conjuntos de datos no presentan entre sí 

muchas variaciones, siendo la temperatura media total de la campaña agrícola del 

ensayo de 15,89 ºC y la del histórico de 61 años, 16,38ºC, sin llegar a alcanzar entre 

ellos el grado centígrado de diferencia. La amplitud térmica (diferencia entre la 

temperatura media más alta y la más baja) es alta en ambos conjuntos de datos que se 

comparan, presentando veranos calurosos e inviernos moderados. 

 

En cuanto a las temperaturas medias máximas y mínimas, se comprueba que hay 

algunos episodios extremos en la campaña 2012-2013 en comparación con el histórico 

de los últimos 61 años. La temperatura media mínima registrada en el período 1951-

2012 es de 2,60ºC y se produce en el mes de Enero, mientras que en la campaña 2012-

2013 se registran hasta tres meses con temperaturas inferiores a cero (Diciembre de 

2012, Enero y Febrero de 2013), sucediendo la temperatura media mínima más baja en 

el mes de Diciembre de 2012 (-2,25º C).  

 

No obstante, los datos de producción obtenidos durante la campaña objeto de 

estudio no fueron bajos y tampoco se piensa que hubiera habido una merma por el frío. 

Los triticales, aunque presentan exigencias climatológicas similares al trigo, han 
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demostrado poseer una mayor resistencia al frío y a la sequía, sobre todo en el periodo 

de formación de la cosecha (Llera, 2002).  

5.2 Necesidades nutritivas del triticale. 

Está suficientemente reconocido que el triticale es un cultivo exigente en 

elementos nutritivos, siendo su producción de materia seca elevada comparada con la de 

otros cereales de invierno.  

 

Las cantidades extraídas por la parte aérea del triticale (hojas y tallos), pueden 

sufrir amplias variaciones, dependiendo del tipo de suelo, el clima, la variedad utilizada, 

etc. Estas cantidades pueden servir para determinar la pérdida de nutrientes en el suelo 

por extracción del cultivo. 

 

La mayoría de los suelos no pueden aportar más del 20-25% de las necesidades 

de nutrientes de los cultivos, por lo tanto, para obtener  producciones rentables es 

necesario un plan de fertilización. Para ello, deben tenerse en cuenta los contenidos en 

elementos nutritivos de la paja del cultivo en el momento de la cosecha (Tabla 1), 

porque al enterrarla podrán restituirse al suelo gran parte de los elementos absorbidos 

por la planta. 
 

Tabla 5.4. Extracción total, exportación neta y restitución al suelo realizadas por el triticale cv. Verato en 

recolección, en función del tipo de aprovechamiento: sin pastoreo (SC), un pastoreo (1C) y dos pastoreos 

(2C). 

 

TRATAMIENTO N (kg/ha) P (kg/ha) K (kg/ha) Ca (kg/ha) Mg (kg/ha) 

Exportación Neta 

(Espiga) 

SC 105,61 23,62 37,50 8,03 5,99 

1C 97,98 18,609 31,76 7,651 6,638 

2C 85,4 16,611 28,6 4,832 6,637 

Restitución 

 (Hojas + Tallos)  

SC 105,93 14,38 159,14 43,22 13,003 

1C 98,18 10,627 123,03 36,075 11,048 

2C 102,25 8,545 97,81 36,498 10,091 

Extracción Total 

SC 211,54 38,004 196,64 51,246 18,99 

1C 196,16 29,236 154,79 43,726 17,686 

2C 187,65 25,156 126,41 41,33 16,728 

 

Estos datos son imprescindibles para estudiar el balance de entradas y salidas de 

nutrientes en el suelo. Pero para ello, también será necesario conocer otras salidas, como 

son el lavado de nutrientes y las pérdidas gaseosas, y otras entradas, como la cantidad 

de materia orgánica que se mineralizará durante el ciclo del cultivo y, si se tratara de un 

cultivo de regadío, los nutrientes aportados con el agua de riego, que en algunas zonas y 

si son aguas de pozos, pueden ser importantes, sobre todo por la aportación de 

nitrógeno. 
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En la Tabla 5.4 se observa cómo el nitrógeno se reparte casi a partes iguales 

entre las hojas y tallos (51,54%) y la espiga (48,46%). Para este elemento y cuando se 

realizan dos pastoreos, se aprecia una pequeña disminución en la espiga (45,51%) frente 

a la paja (54,49%). 

 

El fósforo se encuentra en mayor cantidad en la espiga (63,95%) que en la paja 

(36,05%), por lo que este elemento es exportado, en su mayor parte, cuando se retira la 

cosecha de grano. El potasio, al contrario que el fósforo, se acumula en la paja, por lo 

que si ésta se entierra, se restituirá al suelo el 79,26% del total que se encuentra en la 

planta en el momento de la recolección. El calcio sigue las mismas pautas que el 

potasio, ya que se acumula en hojas y tallo en un 85,05% y en la espiga sólo el 14,95%. 

El magnesio también se concentra en la paja (63,75%), aunque en menor proporción 

que el potasio y el calcio. Por todo esto, es muy importante el enterrado de los rastrojos, 

ya que supone un ahorro importante en la fertilización del cultivo siguiente, lo que 

conlleva un ahorro económico en la compra de fertilizantes para el agricultor. 

 

En el triticale, la absorción de nutrientes aumenta a lo largo del ciclo de 

desarrollo del cultivo, es decir, a medida que se forma la materia seca. Debido a esto, 

los elementos nutritivos suelen estar relacionados positivamente con la formación de 

materia seca, aunque como en otros cultivos, el potasio muestra el coeficiente de 

determinación más bajo de todos elementos estudiados (Llera y Cruz, 2013a) (Tabla 

5.5).  

 

Tabla 5.5. Relación entre los valores medios de la Materia Seca  y el N, P, K, Ca y Mg absorbido (kg/ha) 

por el triticale cv. Verato durante su ciclo de crecimiento, en función del número de pastoreos realizados: sin 

pastoreo, un pastoreo y dos pastoreos. 

 

Y X a b R R2 Significación 

M.S N -3.900,93 86,44 0,9550 0,9121 **** 

M.S P -2.581,92 498,33 0,9310 0,8668 **** 

M.S K -3.345,16 94,04 0,9240 0,8537 **** 

M.S Ca -627,103 291,574 0,9590 0,9197 **** 

M.S Mg -974,640 886,02 0,9869 0,9739 **** 

Nota: **** significativo al 0.0001 

5.2.1 Formación de Materia Seca 
En la Figura 5.3 y Tabla 5.6, se muestra la evolución de la formación de 

materia seca a lo largo del ciclo de crecimiento del cultivo en los tres tratamientos: 

sin pastoreo (SC), con un pastoreo (1C) y con dos pastoreos (2C) y su distribución 

entre la parte vegetativa (hojas + tallos) y espigas. 
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La cantidad de materia seca que se consigue en el primer pastoreo es similar 

en los tres tratamientos (1.757 kg/ha de media), sin que se observen diferencias 

significativas entre ellos. En los dos muestreos siguientes, se forman dos grupos: uno 

el del tratamiento SC que obtiene una cantidad muy superior de materia seca que los 

otros dos (1C y 2C), entre los que no se aprecian diferencias significativas. 

En el segundo pastoreo, el tratamiento SC (2.584 kg/ha) es superior 

significativamente a los otros dos (1C (1.306 kg/ha) y 2C (1.279 kg/ha)), sin que 

entre éstos se observen diferencias significativas. Esto se debe a que el tratamiento 

SC no ha sufrido el estrés provocado por el primer pastoreo (corte y posterior 

exportación del forraje), mientras que los tratamientos 1C y 2C han tenido que 

comenzar desde “cero” para volver a formar toda su estructura foliar. Desde el 

primer pastoreo y hasta el segundo, se observan dos grupos diferentes como ya se ha 

indicado, pero a partir del segundo pastoreo se establecen tres grupos, es decir, a 

medida que aumentan los pastoreos, la materia seca que el cultivo es capaz de 

regenerar es menor, por las mismas razones que se han indicado anteriormente, 

aunque agravadas en el caso del tratamiento 2C, que ha sufrido dos pastoreos y estas 

diferencias se mantienen hasta el final del ciclo del cultivo. 

 

 
Figura 5.3. Evolución de la formación de materia seca del triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-

SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg M.S/ha). 

 

En la Tabla 5.7 se muestra la evolución del porcentaje de materia seca a lo 

largo del ciclo de cultivo del triticale. Al inicio del cultivo, la formación de materia 

seca es lenta y es a partir de los cuatro meses después de la nacencia (en la fase de 

encañado), cuando el cultivo comienza a formar la mayor parte de su materia seca. 

En el último mes (Junio) se produce la máxima formación de materia seca, cuando el 

grano se ha formado y comienza a llenarse de los asimilados procedentes de las 

partes vegetativas (hojas y tallos). En sólo 37 días se pasa de un 45,8% a 93,4% de 

materia seca. 
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Tabla 5.6. Evolución de la formación de materia seca del triticale (kg M.S/ha) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C). 

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 449,78 1239,4 1779,3 2003.1 A 2325.8 A 2583.6 A 2926.8 A 5379.6 A 11756 A 14700 A 17653 A 18672 A 19282 A 

1C 567,11 1233,3 1783,6 510.4 B 828.4 B 1305.5 B 1611.1 B 3662.6 B 8140 B 12182 B 15447 B 16773 B 17328 B 

2C 528 1196,8 1708 549.8 B 771.4 B 1279.1 B 412 C 1887.7 C 6637 C 9904 C 13555 C 15335 B 15280 C 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** *** *** ** *** 

Media 514,96 1223,2 1756,9 1021,1 1308,6 1722,7 1650 3643,3 8844,4 12262 15551 16927 17297 

C.V. % 44,86 14,98 5,63 7,5 10,61 7,18 13,76 9,21 8,08 11,86 6,54 6,9 5,77 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; **  y  ***   significativo al  0,01 y 0,001, respectivamente 
 
Tabla 5.7. Evolución de la formación de materia seca del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 11.348 11.182 11.788 B 12.032 12.138 B 12.57 13.518 A 14.322 A 19.768 A 23.128 AB 35.724 43.448 93.238 

1C 11.208 11.808 11.378 B 11.894 12.97 A 12.962 13.054 A 13.404 B 20.802 A 24.156 A 35.82 45.458 93.500 

2C 11.466 11.69 12.426 A 11.902 13.138 B 13.06 11.120 B 12.278 C 17.692 B 20.802 B 35.484 48.512 93.360 

Significación              

FxC N.S. N.S. ** N.S. * N.S. *** *** *** * N.S. N.S. N.S. 

Media 11.341 11.56 11.864 11.943 12.749 12.864 12.564 13.335 19.421 22.695 35.676 45.806 93.366 

C.V. % 6.96 5.11 3.18 2.5 3.65 4.34 3.99 3.92 5.06 7.7 4.45 6.64 0.37 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 
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 5.2.2 Nitrógeno 
El ritmo de absorción de N sigue una evolución muy parecida a la formación 

de materia seca, es decir, es lento al principio del ciclo de desarrollo del cultivo. Este 

ritmo aumenta desde el final del ahijado (48 días después de nacencia (ddn)) hasta el 

inicio de la maduración (190 ddn) (Tabla 5.8). En este período se llega a alcanzar un 

ritmo de absorción de 1,91 kg N ha/día en el tratamiento SC,  1,94 kg N ha/día en el 

de 1C y 2,56 kg N ha/día en el de 2C. Esto evidencia que el tratamiento con dos 

pastoreos, necesita absorber el nitrógeno más rápidamente que en los otros dos 

tratamientos (SC y 1C) para completar su ciclo.  A partir del inicio de maduración 

(190 ddn), se produce una ralentización de la absorción de nitrógeno desde el suelo 

en los tres tratamientos y son las partes vegetativas las que trasfieren el nitrógeno al 

grano, ya que en este período del cultivo, el suelo tiene un déficit hídrico muy 

acusado y esto implica una gran dificultad en la absorción del nitrógeno desde el 

suelo por parte de la planta. 

 
Figura 5.4. Evolución de la absorción de nitrógeno del triticale en función del número de pastoreos (sin 

pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg N/ha). 

 

La cantidad de nitrógeno absorbido en el primer pastoreo, como sucede con la 

materia seca, es similar en los tres tratamientos, con una media de 76,3 kg N/ha, sin 

que se observen diferencias significativas entre ellos. Igual que sucede con la materia 

seca, en los dos muestreos siguientes se diferencian dos grupos: uno el del 

tratamiento SC, que obtiene una cantidad mayor de nitrógeno que los otros dos (1C y 

2C), entre los que no se aprecian diferencias significativas. En el segundo pastoreo, 

el tratamiento SC (102,96 kg N/ha) absorbe una cantidad superior significativamente 

a los otros dos (1C-59,90 kg N/ha y 2C-59,88 kg N/ha), entre los que tampoco se 

observan diferencias significativas. Continuando con la similitud con la formación de 

materia seca, esto es debido a que el tratamiento SC no ha sufrido el estrés provocado 

por el primer pastoreo simulado (corte y exportación del forraje), mientras que los 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

146 

tratamientos de 1C y 2C han tenido que comenzar desde “cero” para volver a formar 

toda su estructura foliar. A partir del segundo pastoreo, se establecen también tres 

grupos, aunque en este caso sólo durante los dos muestreos siguientes, y en el mismo 

sentido, a medida que se realizan más pastoreos, la cantidad de nitrógeno absorbido 

disminuye. A partir de aquí, se vuelven a establecer dos grupos, es decir, el 

tratamiento SC absorbe más nitrógeno que los tratamientos 1C y 2C, siendo estas 

diferencias significativas. Esto viene a confirmar que el nitrógeno absorbido por el 

triticale, después de los pastoreos, es necesario e imprescindible para regenerar la 

estructura foliar del cultivo y que éste crezca rápidamente y consiga finalizar su ciclo 

con un rendimiento en grano adecuado. 

 

La máxima velocidad de absorción se consigue después del primer pastoreo, 

como se puede observar en la Figura 2. En los tratamientos 1C y 2C se alcanzan unas 

velocidades de absorción de nitrógeno de 4,13 y 4,85 kg N ha/día durante un período 

muy corto de tiempo (5 días). Estas velocidades tan elevadas indican que el nitrógeno 

es fundamental para el rebrote del cultivo y en consecuencia, es necesaria su 

aplicación inmediatamente después del pastoreo, si se quiere conseguir un buen 

rendimiento de grano. 

 

El momento en el que la acumulación de nitrógeno es máxima es en la 

maduración del grano, concretamente en el inicio de grano pastoso (220 ddn) y 

después desciende, debido a la caída de las hojas secas. El índice de cosecha medio 

de este nutriente es del 48%, uno de los más altos, sólo por debajo del fósforo, lo que 

indica que la exportación neta de este elemento es elevada y por tanto, la fertilización 

con nitrógeno es importantísima después de cada pastoreo. 

 

La Tabla 5.9 muestra cómo el contenido medio de nitrógeno en la planta 

desciende desde el principio del cultivo (5,64%) hasta el final, en recolección, donde 

sólo se alcanza el 1,16%. Esto es debido a que en la mayoría de los cultivos, la 

concentración de nitrógeno disminuye con el aumento de la materia seca (Greenwood 

et al., 1990; Lemaire and Gastal, 1997; Llera et al., 2013). Esta dilución se describió 

matemáticamente mediante la curva de dilución del nitrógeno (CDN), a partir de la 

cual, es posible determinar la concentración crítica de nitrógeno en la materia seca 

del cultivo (Nc) y con ella, establecer si el cultivo está bien abastecido o no de este 

elemento. Llera y Cruz (2013b) establecieron la función potencial que representa la 

CDNc del triticale cv Verato, estimada con los datos proporcionados por un ensayo 

llevado a cabo en una parcela del Instituto de Investigaciones Agrarias Finca “La 

Orden-Valdesequera”, durante la campaña agrícola 2009- 2010: % Nc = 68,561 M.S 

–0,4431, donde Nc es la concentración crítica de N expresado en porcentaje y M.S es 

la biomasa total expresada en kg de M.S/ha. Este modelo posee un coeficiente de 

determinación del 95% (R2= 0,9491). 
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Tabla 5.8. Evolución de la absorción de nitrógeno en el triticale (kg N/ha) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 26.372 62.922 75.918 83.092 A 95.084 A 102.96 A 114.08 A 178.96 A 215.03 A 235.13 A 268.31 A 230.76 A 211.54 A 

1C 30.402 57.562 78.396 20.670 B 38.658 B 59.90 B 71.02 B 119.90 B 147.92 B 200.24 B 222.12 B 208.15 B 196.16 B 

2C 28.624 56.774 74.58 24.226 B 36.636 B 59.88 B 22.09 C 81.50 C 150.65 B 180.77 B 208.33 B 202.94 B 187.65 B 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** ** ** * ** 

Media 28.466 59.086 76.298 42.663 56.793 74.247 69.063 126.79 171.2 205.38 232.92 213.95 198.45 

C.V. % 39.67 15.75 8.86 11.82 7.92 9.53 13.38 10.94 12.39 8.58 9.05 6.19 4.29 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 
 
Tabla 5.9. Evolución del contenido de nitrógeno del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 5.88 5.06 4.26 4.16 4.1 B 3.98 B 3.9 C 3.3200 B 1.8300 B 1.7660 A 1.522 1.324 1.106 

1C 5.56 4.7 4.4 4.02 4.68 A 4.6 A 4.42 B 3.2800 B 1.8200 B 1.4080 B 1.436 1.21 1.134 

2C 5.48 4.74 4.36 4.4 4.76 A 4.68 A 5.38 A 4.3400 A 2.2600 A 1.7620 A 1.538 1.286 1.232 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. N.S. ** ** *** *** ** * N.S. N.S. N.S. 

Media 5.64 4.8333 4.34 4.1933 4.5133 4.42 4.5667 3.6467 1.97 1.6453 1.4987 1.2733 1.1573 

C.V. % 9.67 6.87 5.81 9.13 5.35 6.58 3.77 6.85 10.03 14.29 6.64 11.67 8.19 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 
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 5.2.3 Fósforo 
El triticale  extrae  el fósforo desde el nacimiento del cultivo hasta el espigado 

(170 ddn) a un ritmo más rápido del que se produce la formación de materia seca 

(Figura 5.5 y Tabla 5.10). A partir de este momento, la absorción de fósforo 

disminuye con respecto a la formación de materia seca. La velocidad de absorción 

máxima se produce, igual que en el nitrógeno, después del primer pastoreo en los 

tratamientos de 1C (0,551 kg P ha/día) y 2C (0,550 kg P ha/día). No obstante,  en 

pleno ahijado (40 ddn) se alcanzan unos valores de la velocidad de absorción 

importantes y relativamente altos en los tres tratamientos: en el tratamiento SC, la 

velocidad de absorción es de 0,417 kg P ha/día, en el 1C de 0,338 kg P ha/día y en el 

2C de 0,306 kg P ha/día, lo que indica que este elemento es muy importante en las 

primeras etapas del desarrollo del triticale, quizás porque es necesario para mejorar el 

enraizamiento de la planta. También, antes del inicio de espigado (154 ddn), en el 

tratamiento SC se obtiene una velocidad de absorción elevada, 0,453 kg P ha/día, lo 

que puede indicar que su presencia es necesaria en floración. A partir de este 

momento, la velocidad de absorción desciende hasta el final del ciclo del cultivo. 

 

 
Figura 5.5. Evolución de la absorción de fósforo del triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 

pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg P/ha). 

 

En el momento de la recolección, el 63,95% del fósforo se encuentra en el 

grano, procedente en gran medida de las partes vegetativas (hojas y tallos) que desde 

el espigado han ido perdiéndolo y transfiriéndolo al grano (Figura 5.5), siendo el 

valor más elevado de todos los elementos nutritivos estudiados. Esto implica, como 

ya se ha indicado, que la restitución del fósforo al suelo es la más baja de todos los 

elementos estudiados, lo que hace imprescindible que la fertilización fosfórica del 

triticale deba llevarse a cabo correctamente, pues de lo contrario podría plantear 
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problemas importantes y el rendimiento podría verse afectado, sobre todo en suelos 

con bajo contenido en este elemento. 

En la Tabla 5.11 se aprecia cómo los mayores porcentajes de fósforo en la 

planta se obtienen desde el inicio hasta la mitad del ciclo del cultivo y como ya se ha 

comentado, esto es debido a su influencia en la formación de las raíces. En el 

desarrollo inicial de las plantas, después de la germinación, uno de los lugares donde 

existe mayor actividad metabólica es precisamente en esa parte de la planta, por 

tanto, la presencia del fósforo disponible en el suelo es fundamental para la 

formación las nuevas raíces. Por otra parte, la presencia de fósforo en las fases 

iniciales del cultivo influye en el incremento de la tasa de crecimiento del sistema 

radicular. No obstante, no se han observado diferencias significativas en el contenido 

de fósforo a lo largo del desarrollo del triticale, salvo en el muestreo del segundo 

pastoreo y el siguiente, pero con una significación baja. 
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Tabla 5.10. Evolución de la absorción de fósforo en el triticale (kg P/ha) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 2.84 8.262 9.93 11.036 A 13.010 A 13.984 A 16.230 A 31.644 A 41.986 A 44.742 A 41.124 A 39.994 A 38.004 A 

1C 3.17 7.57 10.194 2.754 B 4.684 B 6.248 B 9.032 B 21.056 B 27.378 B 30.466 B 34.258 B 31.080 B 29.236 B 

2C 3.13 7.106 9.558 2.750 B 4.228 B 6.032 B 2.120 C 11.564 C 22.512 B 25.138 B 29.648 B 26.650 B 25.156 C 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** *** ** *** *** 

Media 3.0467 7.646 9.894 5.5133 7.3073 8.5747 9.1273 21.362 30.625 33.449 35.01 32.575 30.799 

C.V. % 40.33 17.24 5.29 6.67 15.24 13.33 14.55 15.1 15.25 18.81 11.15 12.06 9.51 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; **  y  ***   significativo al 0,01 y 0,001, respectivamente 

 
Tabla 5.11. Evolución del contenido de fósforo del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 0.64 0.664 0.558 0.552 0.558 0.54 A 0.554 A 0.582 0.354 0.304 0.234 0.2280 A 0.202 

1C 0.58 0.618 0.572 0.538 0.566 0.478 B 0.56 A 0.576 0.336 0.25 0.222 0.1920 B 0.208 

2C 0.6 0.59 0.56 0.5 0.55 0.472 B 0.518 B 0.614 0.336 0.252 0.218 0.1500 C 0.202 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. N.S. N.S. * * N.S. N.S. N.S. N.S. ** N.S. 

Media 0.6067 0.624 0.5633 0.53 0.558 0.4967 0.544 0.5907 0.342 0.2687 0.2247 0.19 0.204 

C.V. % 10.4 7.66 3.22 6.79 7.06 8.57 4.75 7.46 8.92 14.5 6.65 13.21 23.18 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; * y ** significativo al 0,05 y 0,01, respectivamente 
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5.2.4 Potasio 
La absorción de potasio al principio del ciclo (desde nacencia hasta el inicio 

del espigado, es decir, durante 154 días) supera a la del fósforo, no así a la del 

nitrógeno (Figura 5.6 y Tabla 5.12). Igual que en el caso del nitrógeno, la máxima 

velocidad de absorción se produce después del primer pastoreo, llegando a valores de 

3,26 kg K ha/día en el tratamiento 1C y de  3,49 kg K ha/día en el de 2C. 

 

 La acumulación media de potasio en el espigado alcanza el 84% del máximo 

absorbido por la planta, siendo del 92% en el tratamiento SC, del 82% en 1C y del 

78% en el de 2C. A partir de este momento, la absorción de potasio cesa y comienza 

a perderse, llegando a ser estas pérdidas del 20% de media sobre el máximo 

acumulado (22% en SC, 19% en 1C y2C). Estas pérdidas podrían atribuirse a las 

mermas de materia seca, aunque también habría que pensar que debido a la alta 

movilidad de este elemento en la planta, sobre todo vía floema, se produce una 

redistribución del potasio hacia a las raíces, donde se acumula y es intercambiado 

con el medio. Otra hipótesis sería que en las hojas, la lluvia de marzo (181 mm) 

podría provocar su lavado. 

 

 
Figura 5.6. Evolución de la absorción de potasio del triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 

pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg K/ha). 

 

Al final del ciclo del cultivo (recolección), la parte vegetativa (hojas y tallo) 

contiene el 79,26% del potasio total acumulado por la planta (Figura 5.6), por lo que 

la restitución al suelo es muy importante y debería tenerse en cuenta al establecer los 

programas de fertilización de la rotación de cultivos. 
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Desde el inicio del cultivo y hasta el primer pastoreo, la absorción de potasio 

no muestra diferencias significativas entre los tres tratamientos. A partir de aquí  y 

hasta el segundo pastoreo, se establecen dos grupos, entre los que se observan 

diferencias altamente significativas, siendo el tratamiento SC el que absorbe una 

cantidad de potasio muy superior a la de los otros dos (1C y 2C). Desde el segundo 

pastoreo y hasta el final del ciclo del cultivo, se establecen tres grupos con 

diferencias altamente significativas entre ellos. El tratamiento SC sigue siendo el que 

más cantidad de potasio absorbe, después el 1C y por último, el 2C. Esto es así, 

porque a medida que aumentan los pastoreos, el cultivo dispone de menos tiempo 

para llegar a maduración y en consecuencia, la formación de materia seca y la 

absorción de nutrientes es menor. 

 

En la Tabla 5.13 se observa que el porcentaje de potasio, después del primer 

pastoreo, no presenta diferencias significativas entre los tres tratamientos. Esto se 

puede atribuir a que, en los tratamientos pastoreados (1C y 2C), la planta necesita 

volver a formar su estructura foliar apresuradamente y en consecuencia, la absorción 

de nutrientes es muy elevada, sobre todo en nutrientes como el potasio que es muy 

importante para que el rebrote del cultivo se produzca rápidamente.  

 

Esto mismo ocurre en los tres muestreos siguientes tras el segundo pastoreo, 

donde el tratamiento 2C alcanza porcentajes de potasio similares (3,62%) a los de SC 

(3,75%) y 1C (3,86%), sin que se observen diferencias significativas entre los tres 

tratamientos. A partir del cuarto muestreo, sí se establecen diferencias altamente 

significativas entre los tres tratamientos, pero en unos casos se forman dos grupos y 

en otros tres, no obstante existe una tendencia a disminuir el contenido de potasio al 

aumentar el número de pastoreos. 
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Tabla 5.12. Evolución de la absorción de potasio en el triticale (kg K/ha) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 21.74 53.816 63.198 68.030 A 79.076 A 89.782 A 109.47 A 169.15 A 231.57 A 244.87 A 252.34 A 239.58 A 196.64 A 

1C 25.126 52.174 66.024 16.284 B 30.884 B 44.014 B 62.49 B 118.72 B 157.43 B 170.04 B 191.12 B 176.96 B 154.79 B 

2C 24.656 49.248 64.118 17.436 B 28.818 B 41.074 B 14.82 C 53.30 C 121.82 B 143.00 B 156.42 C 131.81 C 126.41 C 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** *** *** *** *** 

Media 23.841 51.746 64.447 33.917 46.259 58.29 62.26 113.72 170.27 185.97 199.96 182.78 159.28 

C.V. % 42.09 16.13 6.85 7.59 9.42 8.15 15.6 16.04 19.48 12.89 7.21 14.63 7.28 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; ***   significativo al 0,001 
 

 
 

Tabla 5.13. Evolución del contenido de potasio del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 4.844 4.328 3.552 3.398 3.412 B 3.482 3.748 3.142 1.962 1.6660 A 1.4300 A 1.2180 A 1.0220 A 

1C 4.626 4.26 3.704 3.198 3.72 A 3.37 3.86 3.236 1.93 1.3920 B 1.2380 B 0.9520 B 0.8920 B 

2C 4.664 4.102 3.758 3.162 3.73 A 3.208 3.62 2.832 1.814 1.4440 B 1.1540 C 0.8140 B 0.8280 C 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. N.S. * N.S. N.S. N.S. N.S. *** *** ** *** 

Media 4.7113 4.23 3.6713 3.2527 3.2607 3.3533 3.7427 3.07 1.902 1.5007 1.274 0.9947 0.914 

C.V. % 10.2 6.9 5.43 5.53 5.01 5.99 6.46 9.91 12.42 2.71 3.55 16.87 4.71 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 
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 5.2.5 Calcio 
El calcio lleva un ritmo de absorción lento al principio del cultivo y 30 días 

antes del inicio del espigado (154 ddn), se hace más rápido, consiguiendo una 

velocidad de absorción máxima media de 0,8 kg Ca ha/día (Figura 5.7). El índice de 

cosecha medio es el más bajo de todos (15%). Esto indica que con el enterrado de los 

rastrojos se devuelve al suelo gran parte del calcio absorbido por el cultivo. La 

restitución de este elemento es la más importante de todas las estudiadas, en 

porcentaje sobre el total absorbido, y supone que el 85% del calcio acumulado por la 

planta es devuelto al suelo. 

 

En el momento de la recolección, la mayor parte del calcio se encuentra en las 

hojas y tallos, como era de esperar, ya que es prácticamente inmóvil dentro de la 

planta. Su distribución refleja su deposición primaria y como consecuencia, su 

concentración en hojas aumenta del principio hasta casi el final del ciclo del cultivo. 

No obstante, después de maduración se produce un descenso en tallos y hojas que no 

se ve reflejado en un aumento en las espigas, en las que también se produce un 

descenso, incluso más acusado que en las hojas y tallos. 

 

 
Figura 5.7. Evolución de la absorción de calcio del triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-

SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg Ca/ha). 

 

En la Tabla 5.14 y Figura 5.7 se observa que el contenido de calcio, después 

del primer pastoreo, presenta diferencias altamente significativas entre los tres 

tratamientos, en el sentido de que el tratamiento SC absorbe una cantidad de 9,93 kg 

Ca/ha, muy superior a lo que se absorbe en los tratamientos de 1C (2,66 kg Ca/ha) y 

2C (2,79 kg Ca/ha). Esto se puede achacar a que el calcio no es importante para el 

rebrote del cultivo y por tanto, en los tratamientos pastoreados (1C y 2C) la planta no 

necesita calcio de forma inmediata para formar su estructura foliar y en 

consecuencia, la absorción de nutrientes es baja en relación con otros elementos 
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nutritivos como el nitrógeno y el potasio, por lo que la fertilización con calcio no 

sería necesaria después del pastoreo.  

 

Esto mismo ocurre en los dos muestreos siguientes al segundo pastoreo con el 

tratamiento 2C, observándose diferencias altamente significativas entre los tres 

tratamientos. Así, en el tratamiento SC la planta absorbe 18,438 kg Ca/ha, en el 1C 

10,05 kg Ca/ha y en el 2C 2,42 kg Ca/ha. A partir del tercer muestreo tras el segundo 

pastoreo, se establecen sólo dos grupos, con diferencias altamente significativas entre 

el tratamiento SC, con una cantidad de 54,82 kg Ca/ha (muy superior a los otros dos),  

y el 1C (35,42 kg Ca/ha) y el 2C (30,55 kg Ca/ha), entre los que no se observan 

diferencias significativas. 

 

En los dos últimos muestreos, no se aprecian diferencias significativas entre 

los tres tratamientos, aunque el tratamiento SC sigue consiguiendo una cantidad 

superior a la de los tratamientos 1C y 2C. Esto puede atribuirse, posiblemente, a que 

la planta no ha conseguido igualar la materia seca formada en los tratamientos 

pastoreados (1C y 2C) frente al no pastoreado (SC) y, por consiguiente, éstos tienen 

menor número de hojas. Al tener la planta menos hojas, cuando llega el momento de 

la senescencia foliar, la pérdida de hojas será menor y como consecuencia, la pérdida 

del calcio en los tratamientos 1C (30%) y 2C (30%) será también inferior al SC 

(38%).  

 

En la Tabla 5.15 se aprecia cómo el porcentaje máximo de calcio en la planta 

se obtiene después del segundo pastoreo para los tres tratamientos. El valor medio 

obtenido es de 0,6147%, sin que se observen diferencias significativas entre los tres 

tratamientos en este momento (SC-0,63%, 1C 0-,62% y 2C-0,59%). No obstante, 

como el calcio tiene influencia en la división y elongación celular (Hepler y Wayne, 

1985), también es importante para el desarrollo de las raíces y quizás por ello, al 

principio del cultivo se obtienen unos valores elevados. 

 

La absorción del calcio por la planta es pasiva, moviéndose, principalmente, a 

través del xilema, con el flujo de agua y por lo tanto, la absorción del calcio está 

relacionada con la transpiración (Battey, 1990). Aunque el porcentaje de calcio en el 

triticale no sigue una tendencia clara a lo largo del ciclo del cultivo (Tabla 5.15), la 

cantidad de calcio aumenta desde el principio hasta el final del ciclo (Tabla 5.14) y 

es, en este momento, cuando la cantidad absorbida es máxima, es decir, cuando la 

transpiración también lo es (meses de abril, mayo y junio). Al final del otoño y 

durante el invierno, el calcio no es absorbido con tanta intensidad, ya que las 

condiciones ambientales de alta humedad y bajas temperaturas lo dificultan (Adams 

y Hand, 1993). 
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Tabla 5.14. Evolución de la absorción de calcio (kg Ca/ha) en el triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 2.766 6.645 8.714 9.9300 A 11.870 A 13.266 A 18.438 A 27.732 A 54.816 A 57.366 A 80.680 A 56.836 51.246 

1C 3.122 6.346 8.454 2.6600 B 4.002 B 5.692 B 10.054 B 17.914 B 35.416 B 36.524 B 61.526 B 52.764 43.726 

2C 2.962 6.01 8.122 2.7940 B 3.912 B 5.892 B 2.442 C 10.084 C 30.550 B 34.218 B 57.756 B 50.718 41.33 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** *** ** N.S. N.S. 

Media 2.95 6.3333 8.43 5.128 6.5947 8.2833 10.311 18.577 40.261 42.703 66.654 53.439 45.434 

C.V. % 41.96 16.74 5.9 7.07 11.41 7.33 19.19 15.03 15.71 13.21 15.72 10.75 14.58 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; **  y  ***   significativo al 0,01 y 0,001, respectivamente 
 

 

 
Tabla 5.15. Evolución del contenido de calcio del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C). 

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 0.616 A 0.536 0.49 0.496 0.51 0.514 A 0.63 0.512 AB 0.466 0.3900 A 0.458 0.284 0.266 

1C 0.556 B 0.518 0.474 0.522 0.486 0.436 B 0.62 0.488 B 0.43 0.2980 B 0.396 0.28 0.25 

2C 0.566 B 0.498 0.476 0.508 0.508 0.46 B 0.594 0.534 A 0.458 0.3480 A 0.424 0.338 0.268 

Significación              

FxC *** N.S. N.S. N.S. N.S. *** N.S. * N.S. ** N.S. N.S. N.S. 

Media 0.5793 0.5173 0.48 0.5087 0.5013 0.47 0.6147 0.5113 0.4513 0.3453 0.426 0.3007 0.2613 

C.V. % 2.89 6.9 3.82 3.35 4.53 4.27 8.23 5.89 11.04 10.49 13.4 14.5 12.5 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 
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 5.2.6 Magnesio 
Desde el principio y hasta el final del ciclo del cultivo, el magnesio sigue una 

tendencia muy similar a la del calcio, es decir, el ritmo de absorción es lento al 

principio y 30 días antes del inicio del espigado (154 ddn) se acelera, alcanzando una 

velocidad de absorción máxima media de 0,26 kg Mg ha/día (Figura 5.8). El índice 

de cosecha medio es del 36%, superior a la del potasio y calcio. Esto indica que con 

el enterrado de los rastrojos se devuelve al suelo gran parte del magnesio absorbido 

por el cultivo, alrededor del 64%.  

 

 
Figura 5.8. Evolución de la absorción de magnesio del triticale en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 

1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) (kg Mg /ha) 

 

En la Figura 5.8, se observa una elevada demanda de Magnesio durante la 

fase final del encañado (desde los 120 ddn a los 154 ddn) y durante la formación del 

grano (desde los 180 ddn a los 215 ddn). La demanda en la formación del grano 

podría atribuirse a la síntesis de proteínas, donde el magnesio desempeña un papel 

esencial. Es importante señalar que una deficiencia de este elemento podría provocar 

un aumento en la proporción de nitrógeno no proteico en la planta. 

 

En la Tabla 5.16 y Figura 5.8 se observa, igual que en el calcio, que el 

contenido de magnesio, después del primer pastoreo, presenta dos grupos con 

diferencias altamente significativas entre ellos, así el tratamiento SC absorbe una 

cantidad de 3,61 kg Mg/ha, muy superior a lo que se absorbe en los tratamientos de 

1C (0,99 kg Mg/ha) y 2C (0,98 kg Mg/ha). Esto se puede achacar a que el magnesio 

tampoco es importante para el rebrote del cultivo y por tanto, en los tratamientos 

pastoreados (1C y 2C) la planta no necesita magnesio de forma inmediata para 

formar su estructura foliar y en consecuencia, la absorción de este nutrientes es baja 
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en relación con otros elementos nutritivos como el nitrógeno y el potasio, por lo que 

la fertilización con magnesio no es necesaria después del pastoreo.  

En los dos muestreos siguientes al segundo pastoreo, se observan diferencias 

altamente significativas entre los tres tratamientos. Así, en el tratamiento SC la planta 

absorbe 5,946 kg Mg/ha, en el 1C, 3,134 kg Mg/ha y en el 2C, 0,962 kg Mg/ha. Estas 

diferencias entre los tres tratamientos se pueden achacar a que el tratamiento 1C está 

comenzando a absorber magnesio en menor cantidad que el SC pero en mayor 

cantidad que el 2C que ha sido pastoreado hace solo 16 días. A partir del tercer 

muestreo tras el segundo pastoreo, se vuelven a establecer otra vez dos grupos, con 

diferencias altamente significativas entre el tratamiento SC, muy superior a los otros 

dos, con una cantidad de 17,028 kg Mg/ha, frente al 1C que obtiene 11,936 kg Mg/ha 

y el 2C con 9,566 kg Mg/ha, entre los que no se observan diferencias significativas. 

 

En la Tabla 5.17 se aprecia cómo el contenido máximo de magnesio en la 

planta se obtiene al principio. El valor medio obtenido es de 0,2933%, sin que se 

observen diferencias significativas entre los tres tratamientos en este momento (SC-

0,298%, 1C-0,288% y 2C-0,294%). Esto puede ser debido a que el magnesio, según 

estudios realizados por Cakmak et al. (1994) tiene influencia sobre las raíces, ya que 

una deficiencia de magnesio puede llegar a inhibir su crecimiento. 
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Tabla 5.16. Evolución de la absorción de magnesio en el triticale (kg Mg/ha) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C).  

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 1.324 2.682 2.948 3.6120 A 4.1820 A 5.1580 A 5.9460 A 7.8500 A 17.028 A 17.970 A 24.948 A 22.842 A 18.99 

1C 1.616 2.732 3.07 0.9900 B 1.5500 B 1.9080 B 3.1340 B 6.0180 B 11.936 B 13.396 B 19.528 B 18.558 B 17.686 

2C 1.572 2.412 2.772 0.9800 B 1.4140 B 2.1220 B 0.9620 C 3.5900 C 9.566 B 10.798 B 18.284 B 17.578 B 16.728 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. *** *** *** *** *** *** ** * *** N.S. 

Media 1.504 2.6087 2.93 1.8607 2.382 3.0627 3.3473 5.8193 12.843 14.055 20.92 19.659 17.801 

C.V. % 44.39 24.15 9.34 16.42 14.09 21.79 20.23 14.21 14.36 21.1 14.88 7.19 10.05 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; *, **  y  ***   significativo al 0,05, 0,01 y 0,001, respectivamente 

 
Tabla 5.17. Evolución del contenido de magnesio del triticale (%) en función del número de pastoreos (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C). 

 

Fecha (F) 24/10/2012 6/11/2012 15/11/2012 20/11/012 30/11/012 11/12/2012 27/12/2012 30/12/2013 26/02/2013 25/03/2013 29/04/013 20/05/2013 27/06/2013 

SC 0.298 0.216 0.166 0.18 0.18 0.198 A 0.2020 B 0.1440 C 0.146 0.122 0.142 0.124 0.1 

1C 0.288 0.222 0.172 0.194 0.188 0.146 B 0.1920 B 0.1660 B 0.146 0.11 0.126 0.11 0.104 

2C 0.294 0.196 0.162 0.176 0.184 0.166 B 0.2360 A 0.1900 A 0.144 0.108 0.136 0.114 0.11 

Significación              

FxC N.S. N.S. N.S. N.S. N.S. ** ** *** N.S. N.S. N.S. N.S. N.S. 

Media 0.2933 0.2113 0.1667 0.1833 0.184 0.17 0.21 0.1667 0.1453 0.1133 0.1347 0.116 0.1047 

C.V. % 7.15 13.33 7.51 10.49 8.59 12.39 7.63 8.56 9.23 11.28 14.09 10.67 9.23 

Nota: C.V. Coeficiente de Variación; N.S No significativo; **  y  ***   significativo al 0,01 y 0,001, respectivamente 
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5.2.7 Extracciones totales del Triticale 

 

En la Tabla 5.18 se muestra la formación máxima de materia seca y las 

extracciones máximas de N, P, K, Ca y Mg. Al decir máxima, se refiere a la suma de 

lo obtenido en el primer pastoreo, el segundo pastoreo y lo obtenido al final del 

cultivo, antes de la recolección. 

 

La materia seca total del tratamiento SC y del 1C son similares, sin embargo, 

el 2C obtiene una cantidad de materia seca algo inferior. Esto puede ser debido a que 

después del segundo pastoreo la planta tiene que realizar un gran esfuerzo para 

alcanzar la maduración en un corto periodo de tiempo y las escasas precipitaciones 

provocan una senescencia precoz del cultivo. 

 

Sin embargo, la absorción de nitrógeno aumenta a medida que se realizan más 

pastoreos. Esto suele deberse a que el nitrógeno exportado con el forraje pastoreado 

ya no se recupera y la planta, al intentar finalizar su ciclo de vida, tiene que conseguir 

formar una gran cantidad de materia seca. La única forma de conseguirlo es mediante 

la transferencia de nitrógeno desde las hojas y tallos a la espiga, ya que la extracción 

de más nitrógeno del suelo es complicada ante la escasez de precipitaciones. Esto 

indica que el nitrógeno es un elemento nutritivo esencial para este tipo de sistema de 

aprovechamiento forrajero invernal del triticale. 

 

En el caso del fósforo, la cantidad total absorbida es similar en los tres 

tratamientos (SC, 1C y 2C), sin embargo, la cantidad final es inferior al aumentar los 

pastoreos. 

 

Aunque la cantidad total de potasio absorbido es similar en los tres 

tratamientos, se puede apreciar como la cantidad final es inferior a medida que se 

aumenta el número de pastoreos. Esto se ve compensado por el potasio extraído y 

exportado con la retirada del forraje después de los pastoreos, hecho que no sucede 

en el caso del nitrógeno. No obstante, este elemento es fundamental en el rebrote del 

cultivo, ya que las extracciones, aunque inferiores a las del nitrógeno, son muy altas 

después de los pastoreos. 

 

En la absorción final de calcio, se observa que la planta absorbe menos 

cantidad de calcio a medida que aumentan los pastoreos, lo que no se ve compensado 

por las extracciones realizadas y exportadas en éstos, como sucede con el potasio. 

 

Con el magnesio total sucede algo parecido a lo del fósforo, aunque en este 

elemento las diferencias entre los tratamientos son inferiores. La cantidad total 

absorbida de magnesio es la más baja de los cinco elementos estudiados. 
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Tabla 5.18. Formación de Materia Seca y Extracciones máximas de N, P, K, Ca y Mg (kg/ha). 

 

Materia Seca 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 19.282 19.282 

1 Corte 1.783 0 17.328 19.111 

2 Cortes 1.708 1.279 15.335 18.322 

Nitrógeno 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 268,31 268,31 

1 Corte 78,40 0 222,12 300,52 

2 Cortes 74,58 59,88 208,33 342,79 

Fósforo 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 44,74 44,74 

1 Corte 10,19 0 34,26 44,45 

2 Cortes 9,56 6,03 29,65 45,24 

Potasio 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 252,34 252,34 

1 Corte 66,02 0 191,12 257,14 

2 Cortes 64,12 41,07 156,42 261,61 

Calcio 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 80,68 80,68 

1 Corte 8,45 0 61,53 69,98 

2 Cortes 8,12 5,89 57,76 71,77 

Magnesio 

Tratamiento 

 

1 Pastoreo 2 Pastoreo Final Total 

Sin Corte 0 0 24,95 24,95 

1 Corte 3,07 0 19,53 22,6 

2 Cortes 2,77 2,12 18,28 23,17 

 

Continuando con la Tabla 5.18, el triticale tiene unas necesidades de 

nutrientes elevadas en comparación con otros cereales de invierno y no porque las 

necesidades unitarias sean mayores, sino porque su rendimiento de materia seca es 

mucho mayor. Por tanto, es necesario adaptar las dosis de fertilizantes, en cantidad y 

época, a las necesidades nutritivas del triticale y de esta forma reducir costes, 

incrementar el rendimiento y evitar la contaminación de suelos y aguas.  

 

En la Tabla 5.19 se muestra un resumen de los resultados obtenidos del 

rendimiento en grano, formación de materia seca y absorción de nitrógeno, fósforo, 

potasio, calcio y magnesio en los tres tratamientos estudiados (SC, 1C y 2C). 
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Tabla 5.19. Rendimiento, materia seca y necesidades de N, P, K, Ca y Mg del triticale de doble aptitud 

cv. Verato (kg/ha), en función del pastoreo aplicado (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C). 

 

Tratamientos  SC 1C 2C 

Rendimiento en grano (kg/ha)  5.284 4.395 3.593 

Materia Seca producida (kg/ha)  19.282 19.111 18.322 

N Total Absorbido (kg/ha)  268,31 300,52 342,79 

P Total Absorbido (kg/ha)  44,74 44,45 45,24 

K Total Absorbido (kg/ha)  252,34 257,14 261,61 

Ca Total Absorbido (kg/ha)  80,68 69,98 71,77 

Mg Total Absorbido (kg/ha)  24,95 22,60 23,17 

 

Hay que indicar que aunque en las publicaciones relacionadas con la nutrición 

de los cultivos se establecen las necesidades de las plantas referidas a 1.000 kg de 

producción de grano, esto no es lo más correcto, pues la planta puede desarrollarse y 

crecer de forma adecuada y conseguir una gran cantidad de materia seca hasta el 

espigado, sobre todo en cereales de invierno, y a partir de este momento, debido a la 

falta de precipitaciones no llegar a alcanzar el rendimiento en grano esperado para la 

biomasa producida (Tabla 5.20). Así, se puede observar cómo en el tratamiento de 

2C el nitrógeno absorbido (95,40 kg/ha por cada 1.000 kg de grano producido) casi 

duplica al del tratamiento SC (50,78 kg/ha por cada 1.000 kg de grano producido). 

Aunque no con estas diferencias, esto mismo ocurre con los demás elementos 

nutritivos y sobre todo con el potasio, donde la diferencia llega a ser del 1,5. 

 
Tabla 5.20. Necesidades de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de doble aptitud cv. Verato, en 

función del pastoreo aplicado (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) por cada 1.000 kg de 

producción de grano obtenido. 

   

Tratamientos SC 1C 2C 

kg N/1.000 kg de grano 50,78 68,38 95,40 

kg P/1.000 kg de grano 8,47 10,11 12,59 

kg K/1.000 kg de grano 47,76 58,51 72,81 

kg Ca/1.000 kg de grano 15,27 15,92 19,97 

kg Mg/1.000 kg de grano 4,72 5,14 6,45 

 

Lo más adecuado y correcto  es establecer las necesidades del cultivo 

refiriéndolas a 1.000 kg de producción de materia seca. De esta forma, como se 

puede observar en la Tabla 5.21, las necesidades de nutrientes son más estables y las 

diferencias mínimas, independientemente del tratamiento realizado.  
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Tabla 5.21. Necesidades de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del triticale de doble aptitud cv. Verato, en 

función del pastoreo aplicado (sin pastoreo-SC, 1 pastoreo-1C y 2 pastoreos-2C) por cada 1000 kg de 

producción de materia seca obtenida. 

 

Tratamientos SC 1C 2C 

kg N/1.000 kg de M.S 13,92 15,59 17,78 

kg P/1.000 kg de M.S 2,32 2,31 2,35 

kg K/1.000 kg de M.S 13,09 13,34 13,57 

kg Ca/1.000 kg de M.S 4,18 3,63 3,72 

kg Mg/1.000 kg de M.S 1,29 1,17 1,20 
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5.3 Modelo predictivo para la determinación de la materia 

seca y el contenido de nutrientes (N, P, K, Ca y Mg) del 

triticale de doble aptitud mediante tecnología NIRS. 

En este apartado se expondrán los resultados obtenidos de desarrollar y evaluar 

las ecuaciones de calibración NIRS para la predicción de la materia seca (M.S) y del 

contenido de N, P, K, Ca y Mg para el triticale de doble aptitud cv “Verato”, tanto en el 

colectivo intacto fresco como en el colectivo molido seco. Para ello, se ha empleado una 

sonda de fibra óptica acoplada al instrumento NIR, descritos en el apartado 3.11 de la 

presente tesis doctoral. 

 

Una vez puesta a punto la metodología para la obtención de espectros, se inició 

el trabajo de desarrollo de ecuaciones de calibración NIRS, a partir de los datos de 

referencia y de los datos NIRS correspondientes a las muestras de forraje de triticale. El 

método empleado consistió en una regresión por mínimos cuadrados parciales (PLS), 

utilizando la modalidad de análisis interactancia-reflectancia para la predicción de las 

variables comentadas. 

 

Como ya se ha comentado, un paso crítico en el desarrollo de ecuaciones de 

calibración NIRS es el de la estructura del colectivo de calibración (Chen et al., 2007). 

Este colectivo debe recoger todas las fuentes de variación posibles que las muestras 

futuras pudieran contener y sobre las que se aplicará la ecuación obtenida. Existen 

diferentes estrategias para la selección de muestras para dicho colectivo (Næs e 

Isaksson, 1989; Isaksson y Næs, 1990; Shenk et al., 1992; Shenk y Westerhaus, 1996). 

Tanto para el colectivo intacto fresco como para el colectivo molido seco se procedió a 

realizar la estructura basada en el conocimiento a priori de los datos químicos de 

referencia para cada colectivo, lo que conlleva incluir en dicho colectivo muestras de 

diferente composición en las variables objeto de estudio. 

 

Las Tablas 5.22 y 5.23 muestran la composición del grupo de calibración de 

cada colectivo, para cada una de las variables, M.S, N, P, K, Ca y Mg de la población de 

calibración, seleccionadas mediante un PCA, cuya metodología se describe en el 

apartado 4.11.2 del presente trabajo de tesis. 

 

Los datos recogidos en dichas tablas indican que la selección de muestras 

realizada permitió cubrir prácticamente todo el intervalo de variabilidad existente en las 

variables objeto de estudio (Flores et al., 1997; Llera et al., 1997,1999, 2012a, 2012b, 

2013a, 2013b; Llera, 2002; Villa et al., 2002; Calderón et al., 2009; Gil et al., 

2009,2011; Cruz et al., 2011; Meinerz et al., 2011; Llera y Cruz, 2012). 
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Tabla 5.22. Estadísticos de los constituyentes del colectivo de calibración intacto fresco. 

  

Variables  Media SD Rango 

M.S (%) 18,15 10,49 10,19-56,33 

N (%) 3,57 1,52 0,75-6,10 

 P (%) 0,46 0,16 0,12-0,72 

K (%) 3,00 1,15 0,75-5,25 

Ca (%) 0,48 0,09 0,26-0,71 

Mg (%) 0,17 0,05 0,09-0,34 

MS (kg/ha) 4.958,48 5.298,58 266,68-18.822,22 

N (kg/ha) 103,62 68,37 15,73-297,70 

P (kg/ha) 15,27 12,07 1,49-47,34 

K (kg/ha) 95,32 69,97 10,63-279,16 

Ca (kg/ha) 20,81 20,95 1,52-89,90 

Mg (kg/ha) 6,81 6,52 0,68-29,05 

Nota: n=150 y SD= Desviación estándar. 

 

Tabla 5.23. Estadísticos de los constituyentes del colectivo de calibración molido seco. 

 

Variables Media SD Rango 

M.S (%) 26,29 24,74 10,19-94,20 

N (%) 3,28 1,67 0,75-6,10 

 P (%) 0,43 0,18 0,08-0,72 

K (%) 2,75 1,30 0,75-5,25 

Ca (%) 0,46 0,11 0,21-0,71 

Mg (%) 0,17 0,06 0,09-0,34 

MS (kg/ha) 6.493,12 6.358,91 266,67-21.110 

N (kg/ha) 115,53 72,91 15,73-297,70 

P (kg/ha) 17,45 13,12 1,49-52,29 

K (kg/ha) 104,91 72,43 10,63-280,64 

Ca (kg/ha) 24,42 21,75 1,52-89,90 

Mg (kg/ha) 8,22 7,08 0,68-29,05 

Nota: n=149 y SD= Desviación estándar 

 

Los datos recogidos en dichas tablas muestran que, de forma general, no existen 

muchas diferencias en cuanto a composición entre los grupos de calibración de ambos 

colectivos, presentando medias similares y con un rango de variabilidad semejante, 

exceptuando la materia seca. Esta última variable, en el caso del colectivo molido seco, 

es mayor y con un rango de variación muy superior al del colectivo intacto fresco. 

Analizando el resto de variables, también se aprecia cómo en el caso del P (%), la 

variabilidad es algo mayor, no tanto como en el caso de la materia seca, para el 

colectivo molido seco, debido a que engloba muestras con valores inferiores que las 

empleadas en el caso de intacto fresco. Y otro hecho a tener en cuenta es que para todas 

las variables del colectivo molido seco, expresadas en kg/ha, presentan valores medios 
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superiores que sus correspondientes en el colectivo intacto fresco, y con un mayor 

rango, no muy superior, para las variables P y K, pero bastante superior en el caso de 

MS en kg/ha.  

 

A continuación se procederá a analizar el grupo de variables en % para el 

colectivo intacto fresco (Figura 5.9). 

 

Figura 5.9.  Diagramas de caja (box-plot) de las variables en % del grupo de calibración para el colectivo intacto 

fresco. 

 

La distribución de los datos de las variables expresadas en % (Figura 5.9) tiene 

distribuciones muy dispares. Como la variable Materia Seca es la que mayor dispersión 

presenta, hace que las distribuciones del resto de variables (N, P, K, Ca y Mg)  sean 

inapreciables al oscilar entre valores más pequeños. Por ello, se determina separar la 

materia seca del resto de variables en los colectivos y así poder realizar correctamente el 

análisis de los datos de calibración.  

 

La mayoría de los datos de % de materia seca (Figura 5.10) se encuentran por 

debajo del valor medio (18,15 %). Una gran parte de los datos se encuentran por debajo 

de 20,53%, sin observarse valores extremos. 

 

Figura 5.10.  Diagrama de caja (box-plot) de la variable %  Materia seca del grupo de calibración para el colectivo 

intacto fresco. 
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Para el resto de variables (N, P, K, Ca y Mg)  (Figura 5.11) tampoco se observan 

datos extremos. En el N y el K la distribución de los datos parece más homogénea, es 

decir, se encuentran más distribuidos dentro de su rango, encontrándose la mayoría de 

los datos por encima de la media, en el caso del N (3,57 %), mientras que en el K, se 

deja prácticamente el mismo número de datos por encima y por debajo, respecto a la 

media. El P, Ca y Mg disponen de menor grado de dispersión y se observa cómo la 

mayoría de los datos están bastante centrados dentro de ese pequeño rango de 

variabilidad.  
 

Figura 5.11.  Diagramas de caja (box-plot) de las variables en % del grupo de calibración para el colectivo intacto 

fresco. 

 

Ahora se comenzará a analizar el grupo de variables en kg/ha para el colectivo 

intacto fresco. En el caso de la Materia Seca expresada en kg/ha (Figura 5.12) ocurre 

exactamente lo mismo pero como se puede apreciar las diferencias son aún mayores, la 

distribución es totalmente asimétrica, apreciándose un rango de variabilidad aún mayor 

que para el % de materia seca, encontrándose mayor número de valores por debajo del 

valor medio (4.958,48 kg/ha). 

 

Figura 5.12.  Diagrama de caja (box-plot) de la variable kg/ha Materia seca del grupo de calibración para el colectivo 

intacto fresco. 
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De forma general, el resto de variables (N, P, K, Ca y Mg) expresadas en kg/ha 

(Figura 5.13) tienen mayor dispersión, comparándolas con sus homólogas expresadas en 

%. Al igual que ocurría anteriormente, las variables que presentan mayor dispersión  

son el N y el K. El N presenta una distribución  más simétrica, con valores más bajos 

que el valor medio (103,62), el P tiene más datos con valores más bajos que su media 

(15,27) y lo mismo ocurre con el K pero presentando aún más datos con valores más 

bajos que su media (95,32) y con una mayor dispersión. Por último, el Calcio y el 

Magnesio también tienen valores más dispersos y con una distribución, en ambos casos, 

asimétrica y con valores muy bajos respecto al valor medio (Ca (20,81) y Mg (6,81)), 

sobre todo el Mg. Para el colectivo molido seco en kg/ha (Figuras 5.14 y 5.15), como se 

puede apreciar, ocurre exactamente lo mismo.  

 

Figura 5.13.  Diagramas de caja (box-plot) de las variables en kg/ha del grupo de calibración para el colectivo intacto 

fresco. 

 

Una vez finalizado el análisis para el colectivo intacto fresco, se comienza a 

analizar el grupo de variables en % para el colectivo molido seco: 

 

En el caso del grupo de calibración del colectivo molido seco (Figura 5.14) la 

dispersión para la materia seca es mucho mayor que para el colectivo de intacto fresco, 

y donde la mayoría de los valores se encuentran por debajo del valor medio (26,29 %). 
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Figura 5.14.  Diagrama de caja (box-plot) de la variable % Materia seca del grupo de calibración para el colectivo 

molido seco. 

 

El resto de variables del colectivo molido seco expresadas tanto en % (Figura 

5.15) como en kg/ha (Figura 5.17), presentan prácticamente el mismo grado de 

variabilidad y dispersión que para el colectivo intacto fresco. 

 

Figura 5.15.  Diagramas de caja (box-plot) de las variables en % del grupo de calibración para el colectivo molido 

seco. 

Figura 5.16.  Diagrama de caja (box-plot) de la variable kg/ha Materia seca del grupo de calibración para el colectivo 

molido seco. 
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Figura 5.17.  Diagramas de caja (box-plot) de la variables kg/ha del grupo de calibración para el colectivo molido 

seco. 

 

A continuación, se muestran los histogramas de las distintas variables del grupo 

de calibración para ambos colectivos (Figuras 5.18, 5.19, 5.20, 5.21, 5.22 y 5.23). En 

éstos, también se aprecia, que la selección de las muestras permitió cubrir 

aproximadamente, el mismo intervalo de variabilidad y además, se ha conseguido 

estructurar, en cada grupo de calibración, muestras que representan, prácticamente, 

todos los valores presentes en los intervalos de composición de los datos de referencia. 

 

Figura 5.18. Histogramas de las variables M.S en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

La variable materia seca expresada tanto en % como en kg/ha, para el grupo de 

calibración de ambos colectivos, presenta una distribución de los datos sesgada a la 

derecha, siendo algo más pronunciada en la materia seca expresada en kg/ha. La 
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mayoría de los datos se concentran a la izquierda del valor medio, con algunos valores 

más elevados de lo esperado situados a la derecha. La distribución de los datos de los 

dos colectivos (en % y kg/ha), se aleja de una distribución normal, asemejándose a una 

distribución platicúrtica, es decir, ésta es más plana que una distribución normal, y 

existen más casos acumulados en los extremos. La mayoría de los valores son inferiores 

a la media, posiblemente debido a las fechas de muestreos, ya que las cinco primeras 

fechas se corresponden con fases tempranas del desarrollo fenológico del triticale, pero 

además debido al tratamiento al que se sometió el cultivo, los cortes realizados sobre el 

cultivo para simular el pastoreo retrasaban el ciclo de desarrollo del cultivo y por ello en 

la mayoría de los muestreos se obtenían datos de materia seca menores y la mayor 

acumulación de los mismos en estos valores menores de materia seca. Los datos de 

referencia obtenidos, para ambos colectivos, no permiten tener todo el rango de 

variación cubierto porque como se apreciar no hay datos sobre Materia Seca de 25% 

hasta el 33%, en el caso del colectivo intacto fresco y del 26 % al 33 % y del 57% al 91 

%, en el caso de molido seco. Por lo tanto, sería interesante obtener muestras de forraje 

de triticale con ese % de M.S para poder ampliar el colectivo de calibración. 

 

La distribución de los datos del nitrógeno  (Figura 5.19) es asimétrica en ambos 

colectivos, en el caso de aquellos expresados en %, es sesgada a la izquierda (con la 

mayoría de los valores acumulados a la derecha del valor medio y bastante diferentes 

acumulados a la izquierda), mientras que para el N expresado en kg/ha, en ambos casos, 

la distribución está sesgada a la derecha, la mayoría de los datos están acumulados a la 

izquierda del valor medio. Las diferencias con la media, tanto para los valores 

expresados en % como en kg/ha, son mayores para el caso del colectivo intacto fresco 

que para el molido seco. Todos los casos presentan una distribución platicúrtica, que se 

alejan de la normalidad. El nitrógeno en % presenta claramente dos poblaciones de 

muestras en ambos colectivos, aunque en el caso del colectivo molido seco existen más 

valores con % de N más bajos que en el caso del colectivo intacto, una primera 

población correspondiente al inicio del cultivo con valores elevados de N tomado 

posiblemente del abonado de fondo realizado durante la siembra, correspondiente a los 

meses de Octubre a Enero y otra correspondiente a los meses de Febrero-Mayo donde se 

aprecia una menor cantidad de N. Correspondiendo a lo estudiado por diversos autores 

(Cita) donde ponen de manifiesto que a medida que el triticale se desarrolla el contenido 

en N va disminuyendo, al contrario que ocurre con la materia seca. Por tanto, si se 

consideraran dos poblaciones distintas en este caso se observa cómo cada población de 

forma independiente se asemeja a una distribución normal. Esta diferenciación tan clara 

que se observa en la variable % de N se ve diluida en el caso del N en kg/ha, donde 

también se aprecia esa reducción a medida que transcurren las fases de desarrollo del 

cultivo pero de una manera más suave. Los datos de referencia obtenidos para ambos 

colectivos no permiten tener todo el rango cubierto porque como se aprecia no existen 

datos sobre el contenido en N desde 2,5 a 3 %, por lo que sería interesante obtener 

muestras de forraje de triticale con ese rango para poder ampliar el colectivo de 

calibración. 
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Figura 5.19. Histogramas de las variables N en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

Para el fósforo (Figura 5.20), en % y para ambos colectivos, se aprecia una 

distribución de los datos asimétrica sesgada a la izquierda, ligeramente más suave en el 

caso de molido seco (con la mayoría de los datos acumulados hacia la derecha). En 

cambio, para el fósforo en kg/ha, la distribución asimétrica es sesgada hacia la derecha 

siendo también algo menos acusada en el colectivo molido seco. En todos los casos, el P 

presenta una distribución claramente alejada de la normal, siendo al igual que en el resto 

de las variables, una distribución platicúrtica, con datos más acumulados en los 

extremos. En este caso, los datos parecen también dividirse en dos poblaciones, no de 

forma tan clara como en el caso del N. Los valores presentan una evolución normal 

acorde al desarrollo fenológico del cultivo, pero se aprecia de forma más suave que en 

el caso del N, ya que el forraje de triticale presenta cantidades bastante inferiores de P 

que de N, posiblemente debido a la dificultad que presenta el cultivo para obtener P, por 

su baja movilidad en el suelo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

173 

Figura 5.20. Histogramas de las variables P en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

La distribución de los datos del potasio (Figura 5.21), tanto en % como en kg/ha, 

es igual que la del N, aunque presenta una distribución asimétrica sesgada a la izquierda 

menos pronunciada que para el caso del colectivo intacto fresco, tanto en % como en 

kg/ha, y siendo la variable % K la que tiene menor asimetría, dentro del colectivo seco. 

Las distribuciones (en % y kg/ha), de ambos colectivos, presentan distribuciones 

platicúrticas como el resto de elementos, y presentan el mismo comportamiento que el 

N, aunque en este caso, los valores que presentan los datos permiten tener cubierto el 

rango de variabilidad del K. 
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Figura 5.21. Histogramas de las variables K en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

En el caso del calcio (Figura 5.22) en %, para ambos colectivos, presenta una 

distribución de los datos asimétrica sesgada hacia la izquierda, ubicándose la mayoría 

de los valores a la derecha del valor medio y con valores más extremos a la izquierda 

del mismo. Para el caso del calcio, en kg/ha, la distribución es claramente asimétrica, es 

sesgada hacia la derecha y la mayoría de los datos se acumulan a la izquierda del valor 

medio, por tanto, tiene la mayoría de los datos con valores bajos (como ya se ha 

comentado) y con valores extremos a la izquierda. En todos los casos, la distribución es 

platicúrtica, más plana que una distribución normal, con un pico más amplio y donde la 

probabilidad de los valores extremos es inferior a la que presenta una distribución 

normal, ya que la mayoría de los valores están en torno al valor medio. 
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Figura 5.22. Histogramas de las variables Ca en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

Por último, el magnesio (en % y kg/ha) (Figura 5.23), para ambos colectivos, 

presenta una distribución de los datos asimétrica sesgada hacia la derecha, la mayoría de 

los datos se concentran a la izquierda del valor medio y al igual que el resto de variables 

analizadas, presentan una distribución platicúrtica. Los valores son bajos, al igual que 

para el calcio. En el colectivo molido seco, para cubrir todo el rango de variación 

obtenido, faltan datos con valores de 0,26 a 0,27 % y de 24 kg/ha a 27 kg/ha y en el 

caso del colectivo intacto fresco, de 24, 25 y 27 kg/ha. Al igual que para el resto de 

variables, sería interesante conseguir muestras de triticale con estos valores de Mg. 
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Figura 5.23. Histogramas de las variables Mg en % y kg/ ha para los colectivos intacto fresco (izquierda) y molido 

seco (derecha). 

 

Como se observa, todas las variables estudiadas presentan un amplio rango entre 

el conjunto de muestras del grupo de calibración y para cada uno de los colectivos. Esto 

podría ser debido a la variabilidad que el triticale presenta para cada una de estas 

variables, en las diferentes fases del ciclo de desarrollo del cultivo. Esta variabilidad 

hace que la distribución sea más uniforme a lo largo de todo el rango de variación de las 

propiedades, siendo una característica deseable en el desarrollo de ecuaciones de 

predicción, permitiendo al modelo predictivo tener una mayor reproducibilidad de las 

condiciones reales (Murray, 1988). 

 

Los datos espectrales de las muestras de triticale que forman parte del grupo de 

calibración dentro de cada colectivo, se obtuvieron mediante la metodología descrita en 

el apartado 4.11.1 de esta tesis doctoral. Las Figuras 5.24 y 5.25 muestran el aspecto 

que tienen los espectros de las muestras del grupo de calibración, tras haberles realizado 

los correspondientes pretratamientos espectrales. 
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Figura 5.24. Espectros del grupo de calibración del colectivo intacto fresco según pretratamientos espectrales 

aplicados: espectros en Bruto, SNV y SNV+1ª Derivada. 
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Figura 5.25. Espectros del grupo de calibración del colectivo molido seco según pretratamientos espectrales 

aplicados: espectros en Bruto, SNV y SNV+1ª Derivada. 
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Las Figuras 5.24 y 5.25 recogen los espectros desde los 1.000 a los 2.500 nm, un 

total de 1.501 puntos. Los datos espectrales son sometidos a tres pretratamientos  que 

dan lugar a tres tipos diferentes de espectros. 

 

En todos los pretratamientos pertenecientes a cada colectivo se observa, aunque 

de forma más clara en el colectivo intacto fresco,  la presencia de ruido de los espectros 

en la región espectral de 2300 a 2500 nm debido posiblemente a la menor repetibilidad 

NIR de la medida motivada por la mayor heterogeneidad de la muestra y la menor 

compactación. Aunque en los espectros NIR corregidos se aprecia en menor medida y 

mucho menos en los espectros del colectivo molido seco.  

 

En los tres casos se observa claramente las bandas de absorción debidas a los 

sobretonos y bandas de combinación de los enlaces moleculares de tipo O-H, C-N, C-H, 

N-H, etc. presentes en las muestras de triticale.  

 

Los espectros en Bruto sólo presentan como pretratamiento espectral el 

promediado de los mismos, siendo el paso previo al resto de pretratamientos. 

 

Los espectros en Bruto sólo presentan como pretratamiento espectral el 

promediado de los mismos, siendo el paso previo al resto de pretratamientos. Por ello, 

los espectros en bruto se muestran prácticamente como son registrados con el equipo 

NIR. Las figuras anteriores muestran los espectros en bruto de ambos colectivos. Éstos 

no presentan mucho ruido, y el poco que se ve es ocasionado por la dispersión de la luz, 

denominado efecto Scatter. Este efecto es provocado por la heterogeneidad óptica de las 

muestras, debido a la presencia de índices de refracción y pasos ópticos distintos, que 

ocasiona el propio instrumento NIR y la propia naturaleza de la muestra 

(principalmente, el tamaño y forma de la muestra). Se aprecia muy bien, en ambos 

colectivos, cómo el efecto Scatter que presentan los espectros es de tipo multiplicativo 

fundamentalmente, a medida que los espectros avanzan en la longitud de onda, van 

teniendo mayor valor de absorbancia (log 1/R). Además, este efecto Scatter 

multiplicativo es mayor en el caso del colectivo intacto fresco, debido principalmente a 

que las muestras son en verde, sin procesar; mientras que para las muestras de molido 

seco, este efecto es menor, aparecen las muestras más concentradas y también se aprecia 

algo de efecto Scatter, pero en este caso, siendo un efecto aditivo.  

 

También están los espectros con SNV, que son los resultantes de aplicar el 

pretratamiento espectral SNV para corregir el efecto Scatter. Se observa claramente la 

corrección en el caso de intacto, provocando una reducción del ruido, una menor 

dispersión, observándose también en el colectivo molido seco, pero en menor medida.  

 

Y por último los espectros con SNV+1ª D, que son los espectros resultantes de 

combinar el pretratamiento SNV con uno de derivadas, en concreto la aplicación de la 

primera derivada (1-5-5). El objetivo es eliminar todavía más ruido, se aprecia como los 
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picos de absorción se transforman en puntos de inflexión modificándose la forma de las 

curvas de absorción (Figuras 5.24 y 5.25). 

 

También se observa, para los tres casos, tanto de colectivo intacto como molido, 

la presencia de un pico alrededor de los 1.940 nm, siendo más elevada en el caso del 

colectivo intacto fresco, los valores de absorbancia son tres veces más elevados que los 

que presenta la muestra completamente seca. Debido principalmente a que este pico se 

corresponde con la banda de absorción del enlace O-H y, por tanto, claramente 

correlacionada con el contenido de agua en la muestra. 

 

Una vez obtenidos los datos espectrales y químicos de las muestras del colectivo 

de calibración, de acuerdo con el protocolo para el desarrollo de ecuaciones de 

calibración NIRS descrito en el apartado 3.1.4. (Blanco y Alcalá, 2010), se realizaron 

los pretratamientos espectrales descritos en el apartado 4.11.3. Se obtuvieron tres 

ficheros distintos: espectros en bruto, donde sólo se promediaron los espectros; 

espectros SNV, a los que se le aplicó el promediado de espectros y el pretratamiento 

SNV; y los espectros SNV+1ªD, a los que se le aplicó el promediado de espectros, como 

en el resto de casos, un SNV y sobre ellos, la primera derivada (1-5-5). Posteriormente, 

se procedió a llevar a cabo la evaluación de anómalos espectrales sobre cada uno de los 

ficheros anteriores, mediante el empleo de un análisis de componentes principales 

(PCA) midiendo el estadístico leverage como se describe en el apartado 4.11.4 de esta 

tesis doctoral. 

 

Tras realizar el análisis de componentes principales para toda la región espectral 

NIR (1.000 a 2.500 nm), se obtuvieron los siguientes resultados: 

 

Tabla 5.24. Muestras espectrales anómalas por colectivos según PCA con leverage correction = 3. 

 

Según la Tabla 5.24, para cada uno de los pretratamientos realizados sobre los 

espectros del colectivo molido seco no se detectaron espectros de muestras con leverage 

superior al valor límite (leverage = 3). Sin embargo, para el colectivo intacto fresco sí se 

encontraron muestras con espectros anómalos, según el pretratamiento realizado, ya que 

los espectros SNV+1ªD no presentaban ningún anómalo. Por tanto, las anomalías 

existentes se deben a un efecto Scatter, por lo que se decidió no eliminar dichas 

muestras del proceso de calibración. Siendo la muestra 147, correspondiente a una de 

las muestras de la fecha de muestreo del 20-mayo-2013, la que mayor valor de este 

estadístico presentó, leverage = 4,09 en el caso de los espectros en bruto y para el caso 

de los espectros SNV son todos del orden de 4. 

 
Muestras del colectivo 

INTACTO FRESCO 

Muestras del colectivo 

MOLIDO SECO 

ESPECTROS EN BRUTO 139, 141, 146, 147 Ninguna 

ESPECTROS SNV 141, 146, 147 Ninguna 

ESPECTROS SNV+1ª D Ninguna Ninguna 
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En el caso del colectivo intacto, para poder explicar al menos el 90 % de la 

varianza espectral del grupo de calibración, se necesitan un número de componentes 

principales (PCs) diferente según el pretratamiento aplicado a los espectros. Para los 

espectros en bruto se necesita 1 PC, explicando el 95,51 % de la varianza, mientras que 

para espectros SNV son necesarios 6 PCs para explicar el 91,88 %. En el caso de los 

espectros SNV+1ªD, es decir, a aquellos a los que se les aplicó un pretratamiento SNV 

para la corrección del efecto Scatter y la primera derivada, se necesitan más de 10 PCs 

para poder explicar el 90 % de la varianza. Mientras que para el colectivo molido seco 

ocurre lo mismo, para los espectros en bruto se necesitan 2 PCs para explicar el 92,83 % 

de la varianza espectral del grupo de calibración, para los espectros SNV, 3 PCs para 

explicar el 97,67 % de la varianza y 6 PCs para el caso de los espectros SNV+1ªD, 

explicando el 90,16 % de la varianza espectral. Este análisis pone de manifiesto que el 

colectivo molido seco es más homogéneo, al necesitar un menor número de PCs (menos 

de 5) para explicar más de un 90% de la variabilidad, mientras que para el colectivo 

intacto fresco son necesarias más, al ser el material más heterogéneo. 

 

El PCA realizado para ambos colectivos permitió comprobar que las muestras de 

triticale no presentaban un patrón coherente y sin agrupaciones distintas en base al 

tratamiento aplicado, es decir, no distinguió espectralmente entre muestras procedentes 

de un corte, dos cortes y tres cortes. Los resultados del PCA, aplicado a cada colectivo, 

sugieren que las muestras son espectralmente coherentes para ser empleadas en el 

desarrollo de la calibración.  

 

Ahora, con los datos espectrales, y los datos químicos de referencia se procedió 

a la obtención de las diferentes ecuaciones de calibración mediante la regresión parcial 

por mínimos cuadrados (PLS) en sus dos variantes, PLS1 y PLS2, según los 

fundamentos ya descritos en el apartado 2.2.3.4.3 

 

Para la obtención de las ecuaciones se detectaron aquellas muestras que eran 

anómalas químicamente (ISO 12099:2010), empleando el cálculo del estadístico t de 

Student, calculado como la diferencia entre el valor de referencia y el predicho, con un 

valor límite de  t > 2,5, pudiéndose considerar esa muestra como anómalo químico 

(Howard y Workman, 2003).  

 

Entre todas las ecuaciones generadas, se seleccionaron aquellas con mayor 

precisión y exactitud de acuerdo con los estadísticos tradicionalmente empleados en los 

trabajos científicos (r
2
 y RMSECV) y otros de uso menos frecuente (RPD y RER). Pero 

siendo de gran interés desde el punto de vista de la evaluación de la utilidad de una 

determinada ecuación para su aplicación real a nivel de la industria (Moya et al., 1995, 

Shenk y Westerhaus, 1996, Williams y Sobering, 1996; Williams, 2001; Nicolaï et al., 

2007; Bellon-Maurel et al., 2010; González-Caballero et al., 2010; Cozzolino et al., 

2011d). 

 Colectivo Intacto Fresco 
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Para el desarrollo del modelo de calibración NIR de las variables, para cada uno 

de los pretratamientos espectrales realizados, se partió de 150 muestras, como se 

indica en cada tabla. A medida que se iba realizando el desarrollo de las ecuaciones 

de calibración NIR, se obtenían los anómalos químicos para cada variable y en cada 

uno de los pretratamientos. De esta forma, se fue reduciéndose el número de 

muestras final (n) de la ecuación de calibración, para así obtener la ecuación con 

mayor precisión y exactitud para cada variable. 

 

Para este colectivo, en todas las variables y con los tres pretratamientos, la 

mayoría de anómalos químicos detectados han pertenecido, en su mayoría, a las 

siguientes fechas de muestreo: 25/03/2013; 29/04/2013 y 20/05/2013, posiblemente 

debido al desarrollo fenológico del cultivo, donde el triticale comienza la fase de 

espigado y los elementos asimilados comienzan a realizar su transición desde la parte 

vegetativa al grano. A continuación, se mostrarán los estadísticos correspondientes a 

los modelos de predicción para las variables (en % y kg/ha) de las muestras de 

triticale, mediante PLS1 y PLS2.  

 

Tabla 5.25. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para la Materia seca 

(M.S) en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 5.26. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para la Materia seca 

(M.S) en % y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

Nota: n= Número de muestras; T= Número de términos; SD= Desviación estándar; RMSEC= Raíz Cuadrática 

Media del Error Típico de Calibración; R2 = Coeficiente de determinación de calibración; RMSECV= Raíz 

Cuadrática Media del Error Típico de Validación Cruzada; r2= Coeficiente de determinación de validación 

cruzada; RPD= Valor predictivo residual; RER= Rango de error de relación. 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% M.S Bruto 141 5 16,98 10,19-56,33 9,39 2,78 0,91 3,10 0,89 3,03 14,87 

% M.S SNV 140 5 16,93 10,19-56,33 9,26 2,58 0,92 3,35 0,87 2,76 13,76 

% M.S SNV + 

1ª Derivada (1-5-5) 
121 6 14,42 10,19-51,22 5,88 1,59 0,93 2,09 0,87 2,82 19,66 

M.S  (kg/ha) Bruto 116 4 2.597,58 266,67-14.520 3.020,02 1.084,27 0.87 1.216,33 0,84 2,48 11,72 

M.S (kg/ha) SNV 147 8 4.882,25 266,67-18.820 5.253,34 1.866,48 0.87 2.639,75 0,75 1,99 7,03 

M.S (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
141 10 4.628,49 266,67-18.820 5.048,91 1.500,49 0.91 2.472,92 0,76 2,04 7,50 
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Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% M.S Bruto 146 5 18,06 10,19-56,33 10,58 3,50 0,89 3,84 0,87 2,75 12,00 

% M.S SNV 149 5 18,19 10,19-56,33 10,51 3,56 0,88 4,09 0,85 2,57 11,27 

% M.S SNV + 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 17,49 10,19-51,22 9,56 3,50 0,86 4,49 0,78 2,13 9,13 

M.S  (kg/ha) Bruto 144 10 4.810,65 266,67-18.820 5.245,13 1.638,30 0,90 2.423,68 0,79 2,16 7,65 

M.S (kg/ha) SNV 144 5 4.882,25 266,67-18.820 5.253,34 2.194,357 0,82 2.530,23 0,77 2,07 7,33 

M.S (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 4.718,03 266,67-18.820 5.114,50 2.546,41 0,75 3.293,41 0,59 1,55 5,63 

 
Para la Materia Seca en %, los resultados que se muestran en la Tabla 5.25 

indican una buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, 

con valores bastante elevados tanto para el colectivo de calibración (R
2
), (R2>0,9), 

como de validación cruzada (r
2
), (r

2
>0,8). Lo mismo sucede para el caso de la Materia 

Seca expresada en kg/ha, con valores algo menores, pero también elevados para R
2
 

(0,87; 0,87; 0,91) y algo peores para r
2
, con valores superiores a 0,7, excepto para 

SNV+1ªD, obteniéndose un valor de r
2
= 0,59. Shenk y Westerhaus (1996) indican que 

las ecuaciones con valores del coeficiente de determinación superiores a 0,9 deben ser 

consideradas como de precisión excelente y las comprendidas entre 0,5 y 0,9 como de 

buena precisión. Pero un valor comprendido entre 0,5 y 0,6 sólo permiten una adecuada 

separación entre muestras de alto, medio y bajo contenido en un determinado parámetro 

analítico.  

 

El estadístico RMSECV, es considerado mejor estimador que el RMSEC de la 

capacidad predictiva de una ecuación NIRS (Shenk y Westerhaus, 1995b).  

 

El modelo que presenta los mejores estadísticos de predicción para el % de M.S 

es el llamado “% M.S bruto”, con un RMSECV (3,10) más bajo y un r
2
 y RPD más 

altos que el resto (0,89 y 3,03, respectivamente).  

 

Como se puede observar, la calidad de la ecuación de calibración es adecuada, 

ya que según el criterio propuesto por Kennedy et al. (1995) y Williams (2001), una 

ecuación de calibración apropiada será aquella donde el RMSECV es inferior o igual a 

un tercio de la desviación estándar, es decir, valores de RPD superiores a 3. De igual 

forma, para otros autores, un modelo de calibración excelente sería el que presente un 

valor de RPD mayor que 2 (Garde-Cerdán et al., 2008; Lorenzo et al., 2009; Bellón-

Maurel et al., 2010; Garde-Cerdán et al., 2010; Shen et al., 2010; Ferrer-Gallego et al., 

2013b; Moncada et al., 2013), aunque para otros tienen que ser valores superiores de 

RPD. Como Saeys et al. (2004) quienes afirmaron que para valores de RPD menores a 

1,5, la calibración no sería útil. Si están comprendidos entre 1,5 y 1,75, sólo existe la 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

184 

posibilidad de distinguir entre valores altos y bajos; entre 1,75 y 2,0 sólo pueden 

hacerse predicciones cuantitativas aproximadas, siendo predicciones buenas, si el RPD 

se encuentra comprendido entre 2,0 y 3,0, y por encima de 3,0, las calibraciones serían 

excelentes. Para el caso del % de Materia Seca, en el colectivo de intacto fresco, el valor 

de RPD es 3,03 en el caso de la ecuación de calibración seleccionada, “% M.S bruto”, 

por lo tanto, se considera que es una ecuación de calibración buena. 

 

Para la Materia Seca en kg/ha, la mejor ecuación de calibración obtenida se 

corresponde con “M.S (kg/ha) Bruto”, con unos valores de r
2
= 0,84, RMSECV= 

1.216,33 y RPD= 2,48; teniendo en cuenta que el número de muestras finales (n=116) 

es muy inferior al resto.  

 

El estadístico RER presenta valores superiores a los mínimos recomendados 

(RER= 10) en todos los casos de % Materia Seca. Sin embargo, para la Materia Seca 

(kg/ha), el RER sólo supera este mínimo en el caso de “M.S  (kg/ha) Bruto”, 

correspondiéndose con la ecuación seleccionada, confirmando de nuevo la alta exactitud 

y precisión de las ecuaciones y asegurando la validez de las mismas desde el punto de 

vista de su aplicación a muestras futuras. 

 

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.26), en la mayoría de los 

casos, es inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2 
más 

bajos que los obtenidos con la PLS1, excepto para el caso de “M.S (kg/ha) Bruto” con 

R
2
 (0,90) más elevado y la “M.S (kg/ha) SNV” con un r

2
 (0,77) mayor que el resto. 

Además, para la mayoría de las ecuaciones obtenidas por PLS2, los RMSECV son 

mayores y los RPD y RER menores que en sus homólogos calculados por PLS1. Siendo 

la excepción para el caso de “M.S (kg/ha) SNV”, donde RMSECV, RPD y RER 

presentan mejores valores para este pretratamiento con PLS2 que con PLS1. 

 

Los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para la M.S, 

ponen de manifiesto que, al igual que para las ecuaciones desarrolladas por PLS1, las 

mejores ecuaciones son para los espectros en bruto, tanto para % como para kg/ha de 

M.S. La ecuación de calibración para “% de M.S Bruto” presenta un r
2
=0,87, 

RMSECV= 3,84 y RPD= 2,75, mientras que para el caso de “M.S  (kg/ha) Bruto” son 

algo peores, r
2
= 0,79, RMSECV= 2.423,68 y RPD= 2,16. Para todas las ecuaciones de 

calibración obtenidas mediante PLS2 para M.S, el estadístico RER sólo supera el 

mínimo para dos casos: “% M.S Bruto” (RER= 12,00) y “% M.S SNV” (RER= 11,27), 

no estando, aun así, muy por encima del mínimo.        

 

En vista a los resultados obtenidos, el pretratamiento más recomendado de los 

analizados para realizar la ecuación de calibración de Materia Seca, tanto en % como en 

kg/ha, para el colectivo intacto fresco, sería el empleo de los espectros en bruto, sólo 

aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en absorbancia (1/R) y el método 

de PLS1 para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 
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La Figura 5.26 muestra el buen ajuste lineal entre los datos predichos NIR y los 

valores reales del método de referencia para la M.S (%). 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.26. Valores de referencia vs predichos NIRS para % MS Bruto en producto intacto fresco. 

 

En la cuantificación de la Materia Seca en % (Figura 5.27), a partir de la 

ecuación de calibración seleccionada, se observan las zonas espectrales más importantes 

según su coeficiente de regresión. 

 

Figura 5.27. Coeficientes de regresión de la ecuación “% M.S Bruto” para muestras de triticale pertenecientes al 

grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

Como ya se ha comentado, a partir de la longitud de onda de 2.400 nm 

aproximadamente, se genera un poco de ruido en los espectros obtenidos en el colectivo 

intacto fresco, agravándose aún más cuando se trabajan con los espectros en bruto, a los 
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que sólo se les ha realizado un promediado de los mismos. Por tanto, hay que tener esto 

presente a la hora de realizar el análisis discriminante de las longitudes de onda más 

relevantes en cada caso, y así poder interpretar si es debido al ruido generado o 

realmente, es una longitud de onda influyente en la determinación de la variable.  

 

Este tipo de gráfica proporciona información sobre la aportación que realiza 

cada longitud de onda para la determinación de la variable objeto de estudio. Cuanto 

más elevados sean los valores absolutos de los coeficientes de regresión, más relevantes 

son esas longitudes de onda para la determinación de la propiedad a determinar. 

 

En el caso de la M.S (%), la ecuación de calibración seleccionada muestra varias 

zonas con mayor influencia, tanto positiva como negativa, es decir, las longitudes de 

onda que presentan un coeficiente de regresión más elevado con signo positivo o con 

signo negativo que para el resto. Precisamente, en el intervalo entre 1.882 y 1.890 nm se 

aprecia una señal negativa, siendo estas longitudes de onda significativas para la M.S 

(%) por los valores tan elevados que presentan sus coeficientes. Las tres más 

importantes: 1.885, 1.888 y 1.886, enumeradas por orden de relevancia. También, se 

aprecia otra señal positiva, correspondiente sobre todo al valor elevado que presentan 

los coeficientes de las longitudes de onda 1.921, 1.1922 y 1.923 nm; y por último, otra 

zona de señal negativa que se encuentra en el intervalo entre los 1.401 y 1.410 nm, 

siendo las tres longitudes de onda con mayor coeficiente en este caso: 1.406, 1.405 y 

1.407, según orden de relevancia. Por tanto estas zonas tienen una contribución 

importante a la hora de predecir el contenido en Materia Seca. Esto parece lógico, ya 

que alrededor de los 1.940 y 1.440 nm se encuentran las bandas de absorción de los 

grupos OH y por tanto, del agua (Davies y Grant, 1987; Osborne et al., 1993). 

Christensen (2004) también establece que el agua absorbe fundamentalmente en las 

longitudes de onda 1.450, 1950 y 2.500 nm, similar a lo obtenido en este trabajo. Por 

otra parte, Nicolai et al. (2007) establecieron la absorción del agua en 1.450 nm y una 

combinación de bandas en torno a 1.940 nm. Y Curran et al. (2001) encontraron que el 

agua tiene absorciones características centradas alrededor de 1200, 1400 y 1900 nm. 

 

En la Figura 5.28, para el caso de la M.S (kg/ha), se muestra se muestra el ajuste 

RMSECV= 2.639,75 kg/ha
R² = 0,75
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de la ecuación “M.S (kg/ha) SNV” que ha sido seleccionada. El ajuste no ha sido tan 

bueno comparándolo con la ecuación seleccionada para la M.S (%) y la Figura 5.29, 

representa los coeficientes de regresión de la ecuación “M.S (kg/ha) SNV”. 

 
Figura 5.28. Valores de referencia vs predichos NIRS para M.S (kg/ha) SNV en producto intacto fresco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.29. Coeficientes de regresión de la ecuación “M.S (kg/ha) SNV” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

 

La ecuación de calibración seleccionada para la determinación de la M.S (kg/ha) 

indica, al igual que para el caso anterior, una región a partir de los 2.300 nm en este 

caso debida al ruido, que debería eliminarse, ya que no aporta nada. Por tanto,  hay que 

considerar una zona relevante de señal negativa en el intervalo entre 1.376 y 1.393 nm, 

siendo las longitudes de onda más importantes 1.383, 1.384 y 1.382 nm. Una región con 

señal positiva, desde 1.885 a 1.891 nm, siendo las longitudes de onda más influyentes 

1.887, 1.888 y 1.889 nm. Por último, un intervalo con señal negativa, entre 1.142 y 

1.150 nm, donde destacan las longitudes de onda 1.147, 1.146 y 1.145 nm, siempre 

indicadas por orden de importancia.  

 

Tabla 5.27. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Nitrógeno (N) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 
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Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% N Bruto 140 6 3.53 0,75-6,10 1.50 0.56 0.86 0.62 0.83 2.41 8.59 

% N  SNV 147 10 3.57 0,75-6,10 1.51 0.40 0.93 0.66 0.81 2.30 8.14 

% N SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 10 3.59 0,75-6,10 1.51 0.45 0.91 0.79 0.72 1.90 6.74 

N (kg/ha) Bruto 142 10 102,01 15,73-284,54 66,79 26,41 0,84 40,50 0,64 1,65 6,64 

N (kg/ha) SNV 146 4 101,23 15,73-284,54 65,39 41,45 0,59 46,38 0,51 1,41 5,79 

N (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
141 10 99,27 15,73-284,54 65,29 24,05 0,86 41,83 0,59 1,56 6,43 

 
Tabla 5.28. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Nitrógeno (N) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% N Bruto 146 5 3,59 0,75-6,10 1,49 0,68 0,79 0,77 0,73 1,94 6,95 

% N  SNV 149 5 3,55 0,75-6,10 1,51 0,73 0,76 0,78 0,73 1,92 6,82 

% N SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 3,63 0,80-6,10 1,48 0,45 0,65 0,98 0,56 1,52 5,42 

N (kg/ha) Bruto 144 10 100,60 15,73-297,70 66,36 31,59 0,77 43,69 0,64 1,52 6,45 

N (kg/ha) SNV 144 5 99,83 15,73-297,70 66,69 40,93 0,62 46,13 0,53 1,45 6,11 

N (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 99,74 15,73-284,54 64,62 42,13 0,57 50,32 0,40 1,28 5,34 

 
Los resultados mostrados en la Tabla 5.27 indican una buena precisión de las 

ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos en el caso de N (%), con valores 

superiores a R
2
=0,9, excepto para el caso de “% N bruto” (R

2
=0,86) y con diferentes 

valores de r
2
 dependiendo del pretratamiento, siendo el “% N SNV+1ªD” el que 

presenta un r
2
 (0,72) más bajo que el resto (superiores a 0,8). En cambio, para la 

variable M.S (kg/ha) la precisión es inferior, con R
2
 > 0,8, excepto para el “N (kg/ha) 

SNV” con un R
2
 de 0,59, mientras que el r

2
 presenta valores bastante inferiores entre 0,5 

y 0,6; siendo el “N (kg/ha) Bruto” el que presenta un mayor r
2 

(0,64). 

 

El modelo de calibración seleccionado para el N ha sido el “% N Bruto”, con los 

valores más bajos de RMSECV (0,62), y valores más elevados de r
2 

(0,83) y RPD 

(2,41), siendo un buen método de predicción cuantitativo. Además de ser el modelo 

PLS1 más sencillo (con 6 términos PLS), presenta un RER más bajo que el mínimo, al 

igual que el resto de pretratamientos. Para el N kg/ha no se obtienen muy buenas 

ecuaciones de calibración, presentando un RPD y un RER inferiores al mínimo, siendo 

en todos los casos, el RPD por debajo de 2. El “N (kg/ha) Bruto” es el modelo con 

mejores estadísticos (r
2
= 0,64; RMSECV= 40,50 y RPD= 1,65), permitiendo sólo 

distinguir entre valores altos y bajos (Saeys et al., 2004). 
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La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.28), en la mayoría de los casos, 

es inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2 
más bajos 

que los obtenidos con la PLS1. Excepto para el caso de “N (kg/ha) SNV”, con R
2
 (0,62) 

y r
2 

(0,53)  más elevados y la “N (kg/ha) Bruto”, que presenta igual valor de r
2
 (0,64) 

que su homólogo en PLS1, siendo el mayor de todos los pretratamientos de N en kg/ha 

para ambos métodos. Para la mayoría de las ecuaciones obtenidas por PLS2, los 

RMSECV son mayores y los RPD y RER menores que en sus homólogos calculados 

por PLS1. Siendo la excepción, el “N (kg/ha) SNV” que presenta mejores valores de 

estos estadísticos con PLS2 en lugar que con PLS1. 

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el N, 

el RPD y RER no superan los mínimos en ninguno de los casos. Las mejores ecuaciones 

de calibración, tanto para % como para kg/ha, son las referentes al pretratamiento en 

bruto: “% N Bruto” (r
2
=0,73, RMSECV= 0,77 y RPD= 1,94), permitiendo realizar una 

predicción cuantitativa aproximada (Saeys et al., 2004) y “N (kg/ha) Bruto” (r
2
=0,64, 

RMSECV= 43,69 y RPD= 1,52) que sólo permite realizar la discriminación entre de 

valores altos y bajos. 

 

Llera et al. (2012a) y Rodríguez y Llera (2012) emplearon la reflectancia de tres 

longitudes de onda para predecir la deficiencia de N en triticale de doble aptitud. Fueron 

obtenidas con un radiómetro de campo sobre muestras en fresco y consiguieron una tasa 

de éxito del 68,3 %, similar a la obtenida en este trabajo de tesis. 

 

Los resultados de calibración obtenidos para el % y kg/ha de N, en muestras de 

triticale y para el colectivo intacto fresco, ponen de manifiesto que el pretratamiento 

más recomendado de los analizados en este trabajo, es el empleo de los espectros en 

bruto, sólo aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en absorbancia (1/R) 

y el método de PLS1 para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 

 

Para el contenido de N (%), la Figura 5.30 muestra el buen ajuste lineal entre los 

datos predichos NIR y los valores reales del método de referencia. A continuación en la 

Figura 5.31 relativa a la cuantificación del contenido de N (%) se muestran las zonas 

espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de 

calibración seleccionada. 
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Figura 5.30. Valores de referencia vs predichos NIRS para % N Bruto en producto intacto fresco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.31. Coeficientes de regresión de la ecuación “% N Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

 

Para la determinación de N (%), la ecuación de calibración seleccionada muestra 

una zona importante de señal negativa entre 1.910 y 1.933 nm, donde destacan las 

longitudes de onda 1.919, 1.918 y 1.920 nm. Destaca también otra región, de señal 
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positiva, comprendida entre 1.390 y 1.402 nm (1.396, 1.397 y 1.398 nm, las más 

importantes).  

 

Llera et al. (2012a) y Rodríguez y Llera (2012) determinaron que las longitudes 

de onda más idóneas para la determinación de la deficiencia de N en triticale de doble 

aptitud en fresco eran 350, 1.690 y 2.170 nm.   

 

La Figura 5.32 muestra el ajuste de la ecuación “N (kg/ha) Bruto” seleccionada 

para el caso del N (kg/ha), observándose un ajuste no tan bueno de los datos en 

comparación a la ecuación seleccionada para el N (%) y la Figura 5.33, representa los 

coeficientes de regresión de la ecuación “N (kg/ha) Bruto”. 

Figura 5.32. Valores de referencia vs predichos NIRS para N (kg/ha) Bruto en producto intacto fresco. 
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igura 5.33. Coeficientes de regresión de la ecuación “N (kg/ha) Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 
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La ecuación de calibración seleccionada muestra una zona con bastante 

ruido, de 2.300 a 2.500 nm, por lo que ese rango de longitudes de onda no aportan nada 

y se deberían eliminar. Además se observa una región de señal positiva entre los 1.886 y 

1903 nm, siendo las longitudes más influyentes de este rango, 1.887, 1.888 y 1.889 nm. 

Y otro intervalo entre 1.381 y 1.392 nm con señal negativa, destacando entre ellos la 

longitudes de onda 1.390, 1.389 y 1.391 nm.  

 

Tabla 5.29. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Fósforo (P) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% P Bruto 147 5 0,46 0,12-0,69 0,16 0,07 0,81 0,08 0,78 2,12 7,34 

% P  SNV 148 7 0,46 0,12-0,69 0,16 0,06 0,84 0,08 0,75 1,99 6,89 

% P SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
143 6 0,47 0,12-0,72 0,16 0,06 0,83 0,08 0,72 1,90 7,11 

P (kg/ha) Bruto 140 10 14,10 1,49-45,48 10,95 4,25 0,85 6,02 0,70 1,82 7,30 

P (kg/ha) SNV 140 7 14,09 1,49-45,48 10,95 5,18 0,77 6,51 0,65 1,68 6,76 

P (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
140 10 14,00 1,49-45,91 10,91 4,06 0,86 7,26 0,56 1,50 6,12 

Tabla 5.30. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Fósforo (P) en 

% y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% P Bruto 146 5 0,46 0,12-0,69 0,16 0,07 0,81 0,08 0,77 2,07 7,27 

% P  SNV 149 5 0,46 0,12-0,69 0,16 0,07 0,79 0,08 0,74 1,97 6,81 

% P SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 0,47 0,12-0,72 0,16 0,08 0,75 0,09 0,65 1,70 6,31 

P (kg/ha) Bruto 144 10 14,52 1,49-46,02 11,35 5,58 0,76 7,55 0,56 1,50 5,89 

P (kg/ha) SNV 144 5 14,44 1,49-46,02 11,40 6,91 0,63 7,69 0,55 1,48 5,79 

P (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 14,45 1,49-46,02 11,19 7,43 0,56 8,82 0,38 1,27 5,05 

 
En el caso de P (%), los resultados que se muestran en la Tabla 5.29 indican una 

buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con valores 

superiores a R
2
= 0,8 y con buenos valores de r

2
 (superiores a 0,7). Para la variable P 

(kg/ha), la precisión también es elevada, con valores de R
2
> 0,8, excepto para el “P 

(kg/ha) SNV” con un R
2
= 0,77. Mientras que el r

2
 presenta valores bastante inferiores 

entre 0,5 y 0,6; excepto para el “P (kg/ha) Bruto” que presenta el mayor valor de r
2
=

 

0,70. 

 

Para el P (%), el RMSECV es el mismo para los tres pretratamientos realizados. 

Por tanto, para la elección del modelo de calibración, se realizó de acuerdo a los otros 
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dos estadísticos. El “% P Bruto” es el que presenta valores más elevados de r
2 

(0,78) y 

RPD (2,12), permitiendo realizar una predicción cuantitativa buena, aunque con un 

valor de RER inferior al mínimo, como ocurre con el resto de casos de las variables 

expresadas en %. Pero para el P (kg/ha) no se obtienen muy buenas ecuaciones de 

calibración, presentando un RPD y un RER inferiores al mínimo, siendo en todos los 

casos el RPD 2. El “P (kg/ha) Bruto” es el modelo con mejores estadísticos (r
2
= 0,70; 

RMSECV= 6,02 y RPD= 1,82), permitiendo realizar una predicción cuantitativa 

aproximada (Saeys et al., 2004). 

 

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.30), en la mayoría de los casos, 

es inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2
 más bajos 

que los obtenidos con la PLS1, excepto para el caso de “% P Bruto” que presenta igual 

valor de R
2
 (0,81) que su homólogo en PLS1, siendo el mayor de todos los 

pretratamientos de las ecuaciones obtenidas para P en % y kg/ha mediante PLS2. 

Además, para la mayoría de las ecuaciones obtenidas por PLS2, los RMSECV son 

mayores y los RPD y RER menores que sus homólogos calculados por PLS1. Aunque 

en este caso, en el RMSECV de las ecuaciones “% P Bruto” y “% P SNV”, presenta el 

mismo valor en las ecuaciones obtenidas con PLS2 que con PLS1.  

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el P, 

el RPD y RER no superan los mínimos en ninguno de los casos, excepto para el caso 

del “% P Bruto” con un RPD= 2,07 pero no para el RER. Las mejores ecuaciones de 

calibración, tanto para % como para kg/ha, son las referentes al pretratamiento en bruto: 

“% P Bruto” (r
2
=0,77, RMSECV= 0,08 y RPD= 2,07), permitiendo realizar una 

predicción cuantitativa aproximada y para “P (kg/ha) Bruto” (r
2
=0,56, RMSECV= 7,55 

y RPD= 1,50), estando esta ecuación en el límite para poderla utilizar y permitiendo 

sólo realizar la discriminación entre valores altos y bajos (Saeys et al., 2004).   

 

En vista a los resultados obtenidos, el pretratamiento más recomendado de los 

analizados en este trabajo, para realizar la ecuación de calibración de P, tanto en % 

como en kg/ha, de muestras de triticale para el colectivo intacto fresco, sería emplear los 

espectros en bruto, sólo aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en 

absorbancia (1/R) y el método de PLS1 para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 

 

Para el contenido de P (%), la Figura 5.34 muestra el buen ajuste lineal entre los 

datos predichos NIR y los valores reales del método de referencia. 
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Figura 5.34. Valores de referencia vs predichos NIRS para % P Bruto en producto intacto fresco. 

 

En la cuantificación del contenido de P (%), (Figura 5.35) se observan las zonas 

espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de 

calibración seleccionada. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.35. Coeficientes de regresión de la ecuación “% P Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

 

RMSECV= 0,08 %
r²= 0,78

-0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0 0.2 0.4 0.6 0.8

V
al

o
re

s 
p

re
d

ic
h

o
s 

(%
)

Valores de Referencia (%)

% P Bruto



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

195 

RMSECV= 6,02 Kg/ha
r²= 0,70
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En el caso del P (%), sin tener en cuenta la región de 2.400 a 2.500 debida al 

ruido, la ecuación de calibración seleccionada nos muestra varias zonas con mayor 

influencia, una región algo más extensa, con señal negativa, entre 1.916 y 1.932 nm, 

destacando 1.921, 1.922 y 1.923 nm. Y otro intervalo con señal positiva, comprendida 

entre 1.393 y 1.409 nm, siendo las más importantes 1.399, 1.401 y 1.400 nm.  
 

En la Figura 5.36 se muestra el ajuste de la ecuación “P (kg/ha) Bruto” 

seleccionada para el caso del contenido de P (kg/ha), observándose un ajuste lineal 

bastante bueno, similar al caso del P (%), pero con un poco menor ajuste y la Figura 

5.37, representa los coeficientes de regresión de la ecuación “P (kg/ha) Bruto”. 
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igura 5.36. Valores de referencia vs predichos NIRS para P (kg/ha) Bruto en producto intacto 

fresco. 
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Figura 5.37. Coeficientes de regresión de la ecuación “P (kg/ha) Bruto” para muestras de 

triticale pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

La ecuación de calibración seleccionada para la determinación del contenido de 

P (kg/ha) indica, sin tener en cuenta la región del ruido en este caso de 2.300 a 2.500 

nm, un intervalo entre 1.910 y 1.933 nm de señal positiva (1.903, 1.900 y 1.902 nm las 

más destacadas). Y una región de señal negativa comprendida entre 1.390 y 1.402 nm 

(1.391, 1.390 y 1.392 nm las más importantes). 
 

Tabla 5.31. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Potasio (K) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% K Bruto 131 4 3,05 0,75-4,95 1,06 0,40 0,86 0,42 0,84 2,51 9,97 

% K  SNV 148 5 2,97 0,75-5,25 1,13 0,49 0,81 0,58 0,74 1,97 7,82 

% K SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 10 3,00 0,75-5,25 1,15 0,37 0,90 0,66 0,66 1,73 6,79 

K (kg/ha) Bruto 137 10 87,77 10,63-262,58 63,46 22,92 0,87 35,20 0,70 1,80 7,16 

K (kg/ha) SNV 142 10 90,28 10,63-262,58 66,03 24,50 0,86 36,39 0,70 1,81 6,92 

K (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
138 10 90,03 10,63-262,58 64,53 23.12 0.87 44.01 0.54 1.47 5.72 

 
Tabla 5.32. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Potasio (K) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% K Bruto 146 5 3,02 0,75-5,25 1,13 0,52 0,79 0,58 0,73 1,94 7,73 

% K  SNV 149 5 2,99 0,75-5,25 1,14 0,57 0,75 0,61 0,71 1,87 7,36 

% K SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 3,04 0,75-5,25 1,13 0,68 0,64 0,77 0,53 1,46 5,82 

K (kg/ha) Bruto 144 10 91,37 10,63-271,01 66,36 31,37 0,77 42,79 0,59 1,55 6,08 

K (kg/ha) SNV 144 5 90,73 10,63-271,01 66,64 40,08 0,64 45,06 0,55 1,48 5,78 

K (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 90,89 10,63-271,01 65,34 41,41 0,60 50,25 0,41 1,30 5,18 

 
Los resultados mostrados en la Tabla 5.31 indican una buena precisión de las 

ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, tanto en % como en kg/ha de K. 

Éstos tienen valores de R
2 

superiores a 0,8, excepto para el caso de “% K SNV+1ªD” 

que presenta un valor de R
2
 más elevado (0,90) y con diferentes valores de r

2
, 

dependiendo de la variable y del pretratamiento, el r
2
 dependiendo del pretratamiento 

presenta un valor diferente, obteniéndose el mayor valor de r
2
 (0,84) para el “% K 

Bruto”, r
2
= 0,74 para “% K SNV” y para “% K SNV+1ªD” un r

2
 de 0,66. En cambio, 

para la variable kg/ha de Materia Seca, la precisión que muestra el r
2
, en cuanto al 

pretratamiento aplicado, es menos variable y algo inferior que en el caso del K en %, 
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siendo el r
2
= 0,70, excepto para el caso de “K (kg/ha) SNV+1ªD”, que el r

2
 es bastante 

inferior (0,54). 

 

El modelo de calibración seleccionado para el % de K es el “% K Bruto”, con 

los valores más bajos de RMSECV (0,42), y los valores más elevados de r
2 

(0,84) y 

RPD (2,51), siendo un método de predicción cuantitativo bueno. Además de ser el 

modelo PLS1 más sencillo, con 4 términos PLS, en comparación con el resto. El RER= 

9,97, es inferior al mínimo pero no demasiado, en cambio el resto de ecuaciones, tanto 

para % como para kg/ha, presentan un RER muy alejado del mínimo. Por ello, para el K 

(kg/ha) no se obtienen muy buenas ecuaciones de calibración. El RPD también inferior 

al mínimo, siendo en todos los casos inferior a 2. El modelo “K (kg/ha) Bruto” tiene los 

mejores estadísticos (r
2
= 0,73; RMSECV= 35,20 y RPD= 1,80), permitiendo realizar 

predicciones aproximadas.     

 

La precisión de los resultados con PLS2 para el K (Tabla 5.32) es, en todos los 

casos, inferior respecto a la PLS1, se observan valores, tanto de R
2
 como de r

2
, más 

bajos que los obtenidos con la PLS1, y se presentan diferentes valores dependiendo del 

pretratamiento aplicado a cada variable. Además, para todas las ecuaciones obtenidas 

por PLS2 para el K, tanto en % como en kg/ha, los RMSECV son mayores y los RPD y 

RER menores que sus homólogos calculados por PLS1.  

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el N, 

el RPD y RER no superan los mínimos en ninguno de los casos. Las mejores ecuaciones 

de calibración, tanto para % como para kg/ha, son las referentes al pretratamiento en 

bruto: “% K Bruto” (r
2
=0,73, RMSECV= 0,58 y RPD= 1,94) permitiendo realizar una 

predicción cuantitativa aproximada y “K (kg/ha) Bruto” (r
2
=0,59, RMSECV= 42,79 y 

RPD= 1,55) que sólo permite realizar la discriminación entre de valores altos y bajos.   

 

Los resultados de calibración obtenidos para el % y kg/ha de K, de muestras de 

triticale y para el colectivo intacto fresco, ponen de manifiesto que el pretratamiento, de 

los analizados en este trabajo, más recomendado es el empleo de los espectros en bruto, 

sólo aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en absorbancia (1/R) y el 

método de PLS1 para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.38 muestra el buen ajuste lineal entre los datos predichos NIR y los 

valores reales del método de referencia para el contenido de K (%). A continuación se 

muestra la Figura 5.39 sobre las zonas espectrales más importantes según su coeficiente 

de regresión, a partir de la ecuación de calibración seleccionada. 
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Figura 5.38. Valores de referencia vs predichos NIRS para % K Bruto en producto intacto 

fresco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.39. Coeficientes de regresión de la ecuación “% K Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 
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señal positiva muy claras: entre 1.384 y 1.422 nm, destacando por importancia y en este 

orden las tres longitudes 1.401, 1.402 y 1403 nm y la situada en el intervalo entre 1.876 

y 1.890 nm, siendo las más importantes, las longitudes 1.884, 1.883 y 1.885 nm.  

 

La Figura 5.40 muestra el ajuste de la ecuación “K (kg/ha) Bruto” seleccionada 

para el caso del K (kg/ha), observándose un ajuste similar al caso de la ecuación 

de calibración seleccionada para el K (%), pero no tan bueno y la Figura 5.41, 

correspondiente a los coeficientes de regresión de la ecuación “K (kg/ha) Bruto”. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.40. Valores de referencia vs predichos NIRS para K (kg/ha) Bruto en producto intacto 

fresco. 
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Figura 5.41. Coeficientes de regresión de la ecuación “K (kg/ha) Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

En este caso, la ecuación de calibración seleccionada para la determinación del 

contenido de K (kg/ha) muestra la región de 2.300 a 2.500 nm como ruido. La región 

con mayor importancia y de señal negativa se corresponde con las longitudes de onda 

1.887, 1.888, 1.889 y 1.886 nm y otra zona relevante es la comprendida entre 1.383 y 

1.392 nm, con señal negativa, destacando entre ellas las longitudes 1.384, 1.386 y 1.385 

nm.  

 

Tabla 5.33. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Calcio (Ca) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Ca Bruto 140 5 0,48 0,27-0,63 0,07 0,05 0,58 0,05 0,47 1,37 6,53 

% Ca  SNV 140 5 0,48 0,27-0,62 0,07 0,05 0,62 0,05 0,47 1,37 6,42 

% Ca SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
142 5 0,48 0,26-0,63 0,08 0,05 0,62 0,06 0,35 1,23 5,82 

Ca (kg/ha) Bruto 137 6 16,32 1,52-56,93 15,25 7,25 0,77 8,17 0,71 1,86 6,78 

Ca (kg/ha) SNV 132 6 15,43 1,52-53,21 14,68 6,31 0,81 7,85 0,71 1,87 6,59 

Ca (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 10 20,18 1,52-89,90 20,78 7,45 0,87 12,93 0,61 1,61 6,83 

 
Tabla 5.34. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Calcio (Ca) 

en % y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Ca Bruto 146 5 0,48 0,27-0,71 0,08 0,06 0,45 0,06 0,41 1,30 6,96 

% Ca  SNV 149 5 0,48 0,26-0,71 0,08 0,06 0,47 0,06 0,42 1,32 6,91 

% Ca SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 0,48 0,26-0,71 0,08 0,07 0,39 0,07 0,30 1,19 6,32 

Ca (kg/ha) Bruto 144 10 19,99 1,52-89,90 20,39 7,85 0,85 10,83 0,72 1,88 8,16 

Ca (kg/ha) SNV 144 5 19,71 1,52-89,90 20,35 10,62 0,73 11,75 0,67 1,73 7,52 

Ca (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 19,55 1,52-87,46 19,53 11,38 0,66 14,01 0,49 1,39 6,13 

 
Para el Ca (kg/ha), los resultados que se muestran en la Tabla 5.33 indican una 

buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con valores de 

R
2
 superiores a 0,8. Excepto para el caso de “Ca (kg/ha) Bruto”, que presenta un valor 

de R
2
 inferior a 0,77 y con valores de r

2
 superiores a 0,7 y para el “Ca (kg/ha) 

SNV+1ªD” con un r
2
=0,61. Sin embargo, para la variable de Ca (%), en todos los casos, 

presentan una menor precisión que en el caso del Ca en kg/ha, con unos valores de R
2
 

superiores a 0,6, excepto para el “% Ca Bruto” que tiene un R
2
=0,58 y en cuanto al r

2
, 

son superiores al 0,4, excepto para el “% Ca SNV+1ªD”, con un r
2
 aún más bajo de 

0,35. 
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 El modelo de calibración seleccionado para el Ca (%) es el “% Ca Bruto”, 

aunque al disponer de los mismos valores de RMSECV (0,05), r
2 

(0,47), RPD (1,37) y 

número de muestras de calibración que para el “% Ca  SNV”, y como en ambos casos se 

disponen del mismo número de términos y el rango de variabilidad es prácticamente el 

mismo, la selección se ha centrado en el estadístico RER, que aunque ninguno de ellos 

superan el mínimo, como pasa con el RPD, y no son muy diferentes, el RER para el “% 

Ca Bruto” es ligeramente superior (6,53). En este caso el modelo obtenido para la 

predicción del % de Ca obtenida por PLS1 no sería útil (Saeys et al., 2004). Mientras 

que para el Ca en kg/ha se obtienen mejores ecuaciones que con el Ca en %, al igual que 

antes, ninguna presenta valores de RPD y RER superiores al mínimo, siendo el “Ca 

(kg/ha) SNV”, el pretratamiento que presenta mejores estadísticos (r
2
= 0,71; 

RMSECV= 7,85 %y RPD= 1,87), permitiendo realizar predicciones aproximadas.   

   

La precisión de los resultados con PLS2 para el Ca (Tabla 5.34), es en todos los 

casos inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2 
más 

bajos que los obtenidos con la PLS1 y presentando diferentes valores dependiendo del 

pretratamiento aplicado a cada variable, excepto para el caso de “Ca (kg/ha) Bruto” 

donde los valores son más elevados que para su homólogo obtenido para PLS1, con un 

R
2
= 0,85 y un r

2
= 0,72. Para la mayoría de las ecuaciones obtenidas por PLS2, los 

RMSECV son mayores y los RPD y RER menores que en sus homólogos calculados 

por PLS1. Aunque en este caso, la excepción se presenta en el RPD y RER de la 

ecuación “Ca (kg/ha) Bruto” y el RER de la ecuación “Ca (kg/ha) SNV”, que presentan 

mejores valores de estos estadísticos que sus homólogos obtenidos mediante PLS1. 

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el 

Ca, el RPD y RER no superan los mínimos en ninguno de los casos. La mejor ecuación 

de calibración para el Ca (%) es “% Ca SNV” (r
2
=0,42, RMSECV= 0,06 y RPD= 1,32), 

no siendo útil el modelo para la predicción cuantitativa; mientras que para el Ca en 

kg/ha la ecuación de calibración seleccionada es “Ca (kg/ha) Bruto” (r
2
=0,72, 

RMSECV= 10,83 y RPD= 1,88), permitiendo realizar predicciones cuantitativas 

aproximadas. 

 

Para el Ca (%), las ecuaciones de calibración obtenidas, para las muestras de 

triticale del colectivo intacto fresco, ponen de manifiesto la necesidad de buscar otro 

pretratamiento y método que proporcione mejores modelos, mientras que para el Ca 

(kg/ha), el pretratamiento más recomendado de los analizados es el empleo de los 

espectros en bruto, sólo aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en 

absorbancia (1/R) y el método de PLS1 (para el análisis cuantitativo NIRS), debido a 

que el RPD y r
2
 son prácticamente iguales que los que se obtienen con el PLS2, pero se 

obtiene un RMSECV inferior casi en tres puntos. 

 

Para el contenido de Ca (%) (Figura 5.42), el ajuste lineal entre los datos 

predichos NIR y los valores reales del método de referencia, no es del todo bueno. 
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Figura 5.42. Valores de referencia vs predichos NIRS para % Ca Bruto en producto intacto 

fresco. 

 

Para la cuantificación del contenido de Ca (%), en la Figura 5.43, se observan 

las zonas espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la 

ecuación de calibración seleccionada: 
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Figura 5.43. Coeficientes de regresión de la ecuación “% Ca Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

En el caso del Ca (%), la ecuación de calibración seleccionada presenta una 

región de ruido del 2.400 a 2.500 nm. Se observa un intervalo de señal negativa entre 

1.910 y 1.932 nm, donde destacan por su importancia las longitudes 1.921, 1.920 y 

1.922 nm. Y otra región con señal positiva debida, principalmente, a las longitudes 

2.015, 2.016 y 2.013 nm, por el alto valor de sus coeficientes de regresión.  
 

En la Figura 5.44 se muestra el ajuste de la ecuación “Ca (kg/ha) SNV” 

seleccionada para el caso del contenido de Ca (kg/ha), observándose en este caso, un 

ajuste lineal bueno, siendo mucho mejor que para el caso de la ecuación de calibración 

seleccionada para el Ca (%) y la Figura 5.45 correspondiente a los coeficientes de 

regresión de la ecuación “Ca (kg/ha) SNV”. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.44. Valores de referencia vs predichos NIRS para Ca (kg/ha) SNV en producto intacto 

fresco. 
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Figura 5.45. Coeficientes de regresión de la ecuación “Ca (kg/ha) SNV” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

 

La ecuación de calibración seleccionada para la determinación del contenido de 

Ca en kg/ha al igual que la seleccionada para el Ca en %, presenta una región de ruido 

que en este caso comienza en los 2.350 nm en adelante. Por tanto la importancia en este 

caso se debe a las longitudes 1.919, 1.918 y 1.920 nm de señal positiva. 

 

Tabla 5.35. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Magnesio 

(Mg) en % y en kg/ha (n=150) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Mg Bruto 150 4 0,17 0,09-0,34 0,05 0,04 0,50 0,04 0,43 1,31 6,38 

% Mg SNV 148 3 0,17 0,09-0,32 0,05 0,04 0,47 0,04 0,42 1,32 6,09 

%  Mg  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
148 10 0,17 0,09-0,34 0,05 0,02 0,80 0,04 0,47 1,36 6,62 

Mg (kg/ha) Bruto 141 10 6,02 0,68-20,22 5,46 2,00 0,86 2,84 0,73 1,92 6,87 

Mg (kg/ha) SNV 137 6 5,46 0,68-18,83 4,86 2,25 0,78 2,91 0,65 1,67 6,71 

Mg (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
137 9 5,60 0,68-19,52 4,98 1,98 0,84 3,22 0,58 1,54 5,85 
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Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Mg Bruto 146 5 0,17 0,09-0,34 0,05 0,04 0,43 0,04 0,36 1,25 6,21 

% Mg SNV 
1 

49 
5 0,17 0,09-0,34 0,05 0,04 0,41 0,04 0,36 1,25 6,16 

%  Mg  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
146 6 0,18 0,09-0,34 0,05 0,04 0,34 0,04 0,24 1,15 5,68 

Mg (kg/ha) Bruto 144 10 6,56 0,68-29,05 6,34 2,38 0,86 3,41 0,71 1,86 8,32 

Mg (kg/ha) SNV 144 5 6,48 0,68-29,05 6,34 3,25 0,73 3,60 0,68 1,76 7,88 

Mg (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
144 6 5,60 0,68-28,70 4,98 3,47 0,67 4,33 0,49 1,40 6,47 

Tabla 5.36. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el intacto fresco para el Magnesio 

(Mg) en % y en kg/ha (n=150) con PLS2. 

 

 

 

Para el Mg (kg/ha), los resultados mostrados en la Tabla 5.35 indican una buena 

precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con valores de R
2
 

superiores a 0,8, excepto para el caso de “Mg (kg/ha) SNV” que presenta un valor de R
2
 

más bajo de 0,78 y con valores de r
2
 bastante variables dependiendo del pretratamiento 

aplicado. Sin embargo, para la variable de Mg (%), en todos los casos, presentan una 

precisión bastante menor que en el caso del Mg (kg/ha). Dependiendo del 

pretratamiento aplicado, los valores de R
2
 oscilan, siendo el valor más elevado 

(R
2
=0,80) para el “%  Mg  SNV+1ªD” y para los otros dos casos el R

2
 está entre 0,4 y 

0,5 , mientras que el r
2
, presenta en todos los casos, valores inferiores a 0,5. 

 

El modelo de calibración seleccionado para el Mg (%) es el “% Mg SNV+1ªD”. 

Aunque todos los pretratamientos presentan los mismos valores de RMSECV (0,04), 

este modelo es que tiene mayor valor de r
2

 (0,47) y RPD (1,36), resultando este modelo 

no útil para la predicción del Mg en %. Mientras que para el Mg en kg/ha se obtienen 

mejores ecuaciones que con el Mg en %, al igual que antes, ninguna presenta valores de 

RPD y RER superiores al mínimo, siendo el “Mg (kg/ha) Bruto”, el pretratamiento que 

presenta mejores estadísticos (r
2
= 0,73; RMSECV= 2,84 y RPD= 1,92), permitiendo 

realizar predicciones aproximadas.     

 

La precisión de los resultados con PLS2 para el Mg (Tabla 5.36) es, en todos los 

casos, inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2 
más 

bajos que los obtenidos con la PLS1. Excepto para el caso  “Mg (kg/ha) Bruto”, que 

presenta valores iguales de R
2
 (0,86) y para el “Mg (kg/ha) SNV” con un r

2
= 0,68, 

siendo superior a su homólogo en la PLS1. En este caso, para el Mg en %, los 

RMSECV obtenidos para las ecuaciones PLS2 son iguales a los que presentan los 

PLS1, mientras que para el MG en kg/ha son mayores que los de las PLS1. En cuanto al 

RPD, el “Mg (kg/ha) SNV” es el que presenta mejor valor en PLS2 que en PLS1 y lo 

mismo ocurre con el RER para esta misma ecuación y para “Mg (kg/ha) Bruto”, 

presentando RER superior que a su homólogo calculado con PLS1. 
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En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el 

Mg, el RPD y RER no superan los mínimos en ninguno de los casos. El modelo de 

calibración seleccionado para el Mg (%) es el “% Mg Bruto”, aunque al disponer de los 

mismos valores de RMSECV (0,04), r
2 

(0,36) y RPD (1,25), prácticamente el mismo 

número de muestras de calibración que para el “% Mg  SNV”, y como en ambos casos 

se disponen del mismo número de términos y rango de variabilidad, la selección se ha 

centrado en el estadístico RER, que aunque ninguno de ellos superan el mínimo, como 

pasa con el RPD, y no son muy diferentes, el RER para el “% Mg Bruto” es ligeramente 

superior (6,21). No siendo un modelo útil para realizar la predicción de Mg en %. En 

cambio, para el Mg en kg/ha, la ecuación de calibración seleccionada es “Mg (kg/ha) 

Bruto” (r
2
=0,71, RMSECV= 3,41 y RPD= 1,86), permitiendo realizar predicciones 

cuantitativas aproximadas. 

 

Para el Mg (%), las ecuaciones de calibración obtenidas, para las muestras de 

triticale del colectivo intacto fresco, ponen de manifiesto la necesidad de buscar otro 

pretratamiento y método que proporcionara mejores modelos, ya que ni los 

pretratamientos empleados, ni la PLS1 y PLS2 proporcionan ecuaciones de calibración 

adecuadas. Mientras que para el Mg en kg/ha, el pretratamiento más recomendado de 

los analizados, es el empleo de los espectros en bruto, sólo aplicándoles el promediado 

de los espectros obtenidos en absorbancia (1/R) y el método de PLS1 para realizar el 

análisis cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.46 muestra que el ajuste lineal entre los datos predichos NIR y los 

valores reales del método de referencia para el contenido de Mg (%),  no son muy 

buenos. A continuación, para la cuantificación del contenido de Mg (%), se presenta la 

Figura 5.47 sobre las zonas espectrales más importantes según su coeficiente de 

regresión, a partir de la ecuación de calibración seleccionada. 
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Figura 5.46. Valores de referencia vs predichos NIRS para % Mg Bruto en producto intacto fresco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Figura 5.47. Coeficientes de regresión de la ecuación “% Mg Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 
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En este caso, la ecuación de calibración seleccionada para la determinación 

de Mg (%) muestra una región de ruido de 2.300 a 2.500 nm. Una zona de señal 

positiva comprendida entre 1.389 y 1.417 nm, destacando las longitudes 1.403, 1.404 y 

1.405 nm. Y una región entre 1.879 y 1.892 nm, debida principalmente a las longitudes 

1.884, 1.885 y 1.883 nm.  

 

La Figura 5.48 muestra el ajuste de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto” seleccionada 

para el caso del Mg (kg/ha), observándose cómo presenta un ajuste lineal bueno, siendo 

mejor que para el caso de la ecuación de calibración seleccionada para el Mg (%) y la 

Figura 5.49, representa los coeficientes de regresión de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto”. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.48. Valores de referencia vs predichos NIRS para Mg (kg/ha) Bruto  en producto intacto fresco. 
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Figura 5.49. Coeficientes de regresión de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo intacto fresco. 

 

En este caso, la ecuación de calibración seleccionada para la determinación del 

contenido de Mg en kg/ha una región de ruido evidente de 2.300 a 2.500 nm. Presenta 

una zona de señal negativa comprendida entre 1.378 y 1.393 nm, destacando en ellas las 

longitudes 1.385, 1.386 y 1.384 nm. Y por último, comentar la influencia de señal 

positiva de las longitudes 1.900, 1.890 y 1.902 nm. 

 

Hay que señalar que los resultados obtenidos en las ecuaciones NIRS para 

determinación de materia seca, N, P, K, Ca y Mg en muestras intactas son de exactitud 

y precisión similar a las obtenidas en otro tipo de cereales forrajeros (Roberts et al., 

2004). 
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 Colectivo Molido seco 

 

En el desarrollo del modelo de calibración NIR de las variables, para cada uno de 

los pretratamientos espectrales realizados, se partió de 149 muestras como se indica 

en cada tabla. A medida que se iba realizando el desarrollo de las ecuaciones de 

calibración NIR se obtenían los anómalos químicos para cada variable, reduciéndose 

el número de muestras final (n) de la ecuación de calibración y así obtener, la 

ecuación con mayor precisión y exactitud para cada una de ellas. 

 

Hay que señalar, que para el caso de la Materia Seca se rechazaron todas las 

muestras correspondientes a la fecha de muestreo del 20/06/2013, para todos los 

pretratamientos espectrales realizados. Para esa fecha de muestreo, el valor medio es 

de 93,37 % y de 17.296,78 kg/ha, mientras que para el resto de fechas de muestreo, la 

media es de 18,78 % y de 5.283,75 kg/ha. De esto se deduce, que las muestras para la 

fecha de muestreo de junio estaban prácticamente secas, distorsionando el método de 

regresión aplicado. El rango de variabilidad del colectivo molido seco sin estas 

muestras anómalas químicas es de 10,19-56,53 % y de 266,67-18.737,78 kg/ha, y al 

incluirlas se tendría un rango de variabilidad bastante amplio sin cubrir, sobre todo 

para el caso de Materia Seca en %, que faltaría disponer de muestras de triticale con 

60, 70 y 80 % de Materia Seca. Por ello, resultaría interesante tratar de realizar 

muestreos entre mayo, junio, e incluirlas en el grupo de calibración y así ampliar la 

aplicación del modelo y mejorar su precisión y exactitud sobre las futuras muestras 

de triticales. 

 

A continuación, las Tablas 5.37 Y 5.38 muestran, para cada pretratamiento 

espectral realizado con PLS1 y PLS2, los estadísticos correspondientes a los modelos 

de predicción para las variables en % y kg/ha de las muestras de triticale.  

 

Tabla 5.37. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el colectivo molido seco para la 

Materia seca (M.S) en % y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% M.S Bruto 127 8 17,70 10,19-47,62 9,35 1,72 0,97 2,24 0,94 4,17 16,70 

% M.S SNV 132 6 18,34 10,19-56,34 10,24 2,17 0,95 2,46 0,94 4,16 18,76 

% M.S SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
126 5 17,53 10,19-46,16 9,22 1,70 0,97 2,22 0,94 4,16 16,21 

M.S (kg/ha) Bruto 118 6 4.326,55 266,67-16.070 4.923,76 1.072,95 0,95 1.728,89 0,94 4,04 12,97 

M.S (kg/ha) SNV 122 7 4.704,47 266,67-16.313,33 5.067,38 974,45 0,96 1.339,04 0,93 3,78 12,18 

M.S (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
131 6 5.135,05 266,67-18.740 5.408,50 1.173,41 0,95 1.645,93 0,91 3,29 11,22 
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Tabla 5.38. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el colectivo molido seco para la 

Materia seca (M.S) en % y en kg/ha (n=149)  con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% M.S Bruto 134 6 18,78 10,19-56,33 10,81 2,93 0,93 3,18 0,91 3,39 14,48 

% M.S SNV 134 5 18,78 10,19-56,33 10,81 2,64 0,94 3,02 0,92 3,57 15,25 

% M.S SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 18,78 10,19-56,33 10,81 2,38 0,95 3,14 0,92 3,44 14,69 

M.S (kg/ha) Bruto 132 8 5.153,35 266,67-18.740 5.406,69 1.200,89 0,95 1.557,70 0,92 3,47 11,86 

M.S (kg/ha) SNV 132 6 5.153,35 266,67-18.740 5.406,69 1.428,92 0,93 1.758,88 0,89 3,07 10,50 

M.S (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 5.029,78 266,67-18.740 5.408,82 1.190,52 0,95 1.601,81 0,91 3,38 11,53 

 
Para el % de Materia Seca, los resultados de la Tabla 5.37 muestran una 

excelente precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con 

valores bastante elevados tanto para el colectivo de calibración (R
2
) como de validación 

cruzada (r
2
), siendo en ambos casos superiores a 0,9. Lo mismo sucede para el caso de 

Materia Seca (kg/ha), con R
2 

y r
2
 superiores a 0,9, excepto para el r

2
 de “M.S (kg/ha) 

SNV” que presenta un valor algo menor, 0,89. 

 

Hay que destacar el excelente comportamiento de todos los modelos obtenidos 

para la M.S, tanto en % como en kg/ha, para el colectivo molido seco, superando, en 

todos los casos, los mínimos establecidos para los estadísticos RPD y RER. Por ello, se 

consideran todas las calibraciones excelentes y se confirma de nuevo la alta exactitud y 

precisión de las ecuaciones, asegurando la validez de las mismas desde el punto de vista 

de su aplicación a muestras futuras. 

 

Los modelos obtenidos para la M.S en el colectivo molido seco son algo mejores 

para la variable expresada en % que para la de kg/ha. El modelo seleccionado para la 

Materia Seca (%) es el “% M.S SNV”, aunque presenta el RMSECV (2,46 %) mayor de 

las tres ecuaciones, su valor de r
2
 (0,94) es igual que el del resto y su RPD (4,16) no es 

el más elevado de todos. La selección de este modelo se debe a que se pretende obtener 

el modelo más robusto posible (Coello y Maspoch, 2007), por ello, se tendrá en cuenta 

otras características como son: el número de términos PLS del modelo (“% M.S SNV” 

es un modelo más sencillo, con dos términos menos que el “% M.S Bruto”); el número 

de muestras para las que el modelo es válido, n=132, siendo superior que para el “% 

M.S SNV+1ªD” que presentaba el menor RMSECV, que podría haber sido la ecuación 

seleccionada, pero revisando el rango de variabilidad que abarcaba el modelo, se 

prefirió seleccionar el “% M.S SNV” al disponer de un mayor rango, permitiendo cubrir 

una mayor variabilidad de muestras de triticale futuras. Además, el estadístico RER, fue 

el estadístico que alertó de esta situación, ya que el modelo seleccionado es el que 

presenta un mayor RER (18,76). 
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En el caso de la M.S (kg/ha), la selección fue “M.S (kg/ha) Bruto” (r
2
= 0,94, 

RMSECV= 1.728,89, RPD= 4,04 y RER= 12,97), por presentar unos estadísticos 

excelentes. 

 

Por tanto, las ecuaciones de calibración seleccionadas para la M.S, “% M.S 

SNV” y “M.S (kg/ha) Bruto”, son excelentes para realizar la predicción cuantitativa de 

N en muestras de triticale procesadas, como las pertenecientes al colectivo molido seco. 

    

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.38), es inferior en todos los 

casos a los modelos PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2 
más bajos que 

los obtenidos con la PLS1. Excepto para el caso de “M.S (kg/ha) Bruto” y  “M.S (kg/ha) 

SNV+1ªD” que presentan el mismo R
2
 (0,95) y para la “M.S (kg/ha) SNV+1ªD”, con un 

mismo r
2
 (0,91) que esos mismos modelos en PLS1. Además, para la mayoría de las 

ecuaciones obtenidas por PLS2, los RMSECV son mayores y los RPD y RER menores 

que para sus homólogos calculados por PLS1. Siendo las excepciones para el RMSECV 

de “M.S (kg/ha) Bruto” y “M.S (kg/ha) SNV+1ªD”, que presentan valores menores que 

los PLS1. En cuanto al RPD y RER, la excepción también se debe a “M.S (kg/ha) 

SNV+1ªD”, con valores más elevados que su homólogo calculado con PLS1. 

 

Los modelos obtenidos con el método PLS2 para la M.S, tanto en % como en 

kg/ha, son excelentes tienen valores de RPD y RER superiores al mínimo en todos los 

casos. La ecuación de calibración seleccionada en M.S (%) es el “% de M.S SNV”, que 

presenta los mejores estadísticos, el menor RMSECV y los mayores r
2
, RPD y RER 

(3,02; 0,92; 3,57 y 15,25, respectivamente). Por ello, permite realizar una buena 

predicción cuantitativa de la M.S (%) para el colectivo molido seco de muestras de 

triticale; mientras que para el caso de M.S (kg/ha) la selección ha sido “M.S  (kg/ha) 

SNV” con un r
2
= 0,92, RMSECV= 1.557,70 y RPD= 2,16, aunque en este caso, estos 

estadísticos no son los mejores que presenta la Tabla 5.38, pero las características que 

presenta lo hace más robusto que el “M.S  (kg/ha) Bruto”. Es un modelo más sencillo, 

con 6 términos en lugar de 8 y el pretratamiento espectral aplicado no es muy complejo. 

En este caso, el modelo seleccionado, “M.S  (kg/ha) SNV”, también permite realizar 

una buena predicción cuantitativa de la Materia Seca (kg/ha) en muestras de triticale 

que sean procesadas de igual forma que las pertenecientes al colectivo molido seco. 

 

En vista a los resultados obtenidos, para realizar la ecuación de calibración de 

Materia Seca, tanto en % como en kg/ha, el pretratamiento más recomendado de los 

analizados en este trabajo, para muestras de triticale en el colectivo molido seco, sería el 

empleo de los espectros en bruto, sólo aplicándoles el promediado de los espectros 

obtenidos en absorbancia (1/R) y el método de PLS1 para realizar el análisis 

cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.50 muestra el excelente ajuste lineal entre los datos predichos NIR y 

los valores reales del método de referencia para la M.S (%). 
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Figura 5.50. Valores de referencia vs predichos NIRS para % M.S SNV en producto molido seco. 

 

Para la cuantificación de la M.S (%), la Figura 5.51 muestra las zonas 

espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de 

calibración seleccionada. En este caso se sigue apreciando el ruido en los espectros, en 

la misma zona, aproximadamente desde los 2.300 a los 2.500 nm, dependiendo del caso 

y resultando algo más suave para el caso del colectivo intacto fresco.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Figura 5.51. Coeficientes de regresión de la ecuación “% M.S SNV” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

5

1
,0

0
0

1
,1

0
0

1
,2

0
0

1
,3

0
0

1
,4

0
0

1
,5

0
0

1
,6

0
0

1
,7

0
0

1
,8

0
0

1
,9

0
0

2
,0

0
0

2
,1

0
0

2
,2

0
0

2
,3

0
0

2
,4

0
0

2
,5

0
0

C
o

ef
ic

ie
n

te
s

Longitud de onda (nm)

% M.S SNV

RMSECV= 2,46 %
r²= 0,94

0

10

20

30

40

50

60

0 10 20 30 40 50 60

V
al

o
re

s 
p

re
d

ic
h

o
s 

(%
)

Valores de referencia (%)

% M.S SNV



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

214 

En el caso de la M.S (%), la ecuación de calibración seleccionada muestra varias 

zonas de señal positiva con mayor influencia. La Figura 5.50 indica de forma evidente 

una serie de longitudes de onda con coeficientes de regresión más elevados. Claramente, 

la región más influyente es la comprendida entre 2.251 y 2.271 nm, destacando las 

longitudes 2.262, 2.263 y 2.264 nm. A continuación, le sigue en orden de importancia, 

el intervalo comprendido entre 1.666 y 1.685 nm, siendo las más importantes las 

longitudes 1.670, 1.669 y 1.671 nm. Y por último, donde sus coeficientes de regresión 

presentan un valor menor que los dos casos anteriores, debido principalmente a las 

longitudes de onda 1.908, 1.907 y 1.910 nm. 

 

En la Figura 5.52 se muestra el ajuste de la ecuación “M.S (kg/ha) Bruto” 

seleccionada para el caso de la M.S (kg/ha), observándose un ajuste excelente, como en 

el caso de la M.S (%) y la Figura 5.53, representa los coeficientes de regresión de la 

ecuación “M.S (kg/ha) Bruto”. 

 

Figura 5.52. Valores de referencia vs predichos NIRS para M.S (kg/ha) Bruto en producto molido seco. 
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Figura 5.53. Coeficientes de regresión de la ecuación “M.S (kg/ha) Bruto” para muestras de 

triticale pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

La ecuación de calibración seleccionada para la determinación de la M.S (kg/ha) 

indica, al igual que para el caso anterior, que hay varias zonas de señal positiva con 

mayor influencia, la región más relevante se sitúa entre 2.233 y 2.281 nm, destacando 

las longitudes 2.258, 2.257, 2.259 y 2.256 nm, por orden de importancia. La siguiente 

zona está comprendida entre 1.902 y 1.909 nm, siendo las longitudes más importantes: 

1.905, 1.904 y 1.906 nm. Y por último, señalar el pequeño intervalo entre 1.413 y 1.426 

nm, debido principalmente a las longitudes 1.422, 1.423 y 1.421 nm.  

 

Los resultados obtenidos en las ecuaciones NIRS para determinación de materia 

seca en muestras molidas secas son de exactitud y precisión similar a las obtenidas en 

otro tipo de cereales (Roberts et al., 2004). 

 
 Tabla 5.39. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Nitrógeno (N) 

en % y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% N Bruto 142 4 3,31 0,75-6,10 1,68 0,26 0,97 0,27 0,97 6,14 19,52 

% N SNV 142 2 3,31 0,75-6,10 1,68 0,33 0,96 0,36 0,95 4,70 14,97 

% N SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
139 2 3,29 0,75-6,10 1,69 0,26 0,97 0,27 0,97 6,15 19,49 

N (kg/ha) Bruto 144 8 114,02 15,73-297,70 72,80 26,07 0,87 33,25 0,79 2,19 8,48 

N (kg/ha) SNV 148 1 114,30 15,73-271,41 71,59 39,98 0,69 40,63 0,68 1,76 6,29 

N (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
148 6 114,65 15,73-297,70 72,37 24,69 0,88 34,32 0,78 2,11 8,22 
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Tabla 5.40. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Nitrógeno (N) 

en % y en kg/ha (n=149) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% N Bruto 134 6 3,52 0,75-6,10 1,59 0,33 0,90 0,35 0,95 4,48 15,08 

% N SNV 134 5 3,52 0,75-6,10 1,59 0,37 0,94 0,39 0,94 4,07 13,70 

% N SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 3,52 0,75-6,10 1,59 0,35 0,95 0,37 0,95 4,31 14,52 

N (kg/ha) Bruto 132 8 104,39 15,73-297,70 69,83 34,01 0,76 36,29 0,70 1,92 7,77 

N (kg/ha) SNV 132 6 104,39 15,73-297,70 69,83 35,70 0,74 40,39 0,67 1,73 6,98 

N (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 101,19 15,73-297,70 68,43 31,17 0,79 35,58 0,73 1,92 7,92 

 
En el caso de % de N, los resultados que se muestran en la Tabla 5.39 indican 

una excelente precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con 

valores bastante elevados tanto para el colectivo de calibración (R
2
) como de validación 

cruzada (r
2
), siendo en ambos casos superiores a 0,9. Mientras que para el caso de N en 

kg/ha, la precisión es algo menor, con R
2 

superiores a 0,8 y r
2
 superiores a 0,7, excepto 

para el caso de “N (kg/ha) SNV” que tiene un R
2
= 0,69 y un r

2
= 0,68.  

 

Para el N (%), hay que destacar el excelente comportamiento de todos los 

modelos de calibración obtenidos para el colectivo molido seco. En todos los casos se 

superaron los mínimos establecidos para los estadísticos RPD y RER, por lo tanto, se 

consideran calibraciones excelentes. Además, queda corroborado de nuevo, la alta 

exactitud y precisión de las ecuaciones y asegurado la validez de las mismas, desde el 

punto de vista de su aplicación a futuras muestras. 

 

Los modelos obtenidos para el N en el colectivo molido seco son bastante 

mejores para la variable expresada en % que la expresada en kg/ha. El modelo 

seleccionado para el N (%) es el “% N SNV+1ª D”, siendo una ecuación de calibración 

excelente, por tener los mejores estadísticos (r
2
= 0,97; RMSECV= 0,27; y RPD= 6,15). 

Aunque el valor del RER (19,49) no es el más elevado, supera al mínimo y es bastante 

similar al mayor valor de RER que presenta otra ecuación en la Tabla 5.39.  

 

Para el contenido de N (kg/ha), la selección no sólo se basó en tres estadísticos 

sino que se tuvieron en cuenta el resto de características comentadas anteriormente, con 

el objetivo de conseguir los modelos más robustos posibles (Coello y Maspoch, 2007). 

Por todo ello, la selección fue “N (kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
= 0,78; RMSECV= 34,32; 

RPD= 2,11 y RER= 8,22), permitiendo realizar buenas predicciones de la variable N 

(kg/Ha). Se observa que tiene unos estadísticos buenos, pero sin ser los mejores de los 

presentes en la Tabla 5.39 para la variable N (kg/ha), por tanto su selección se basó en 

otras características (menor número de términos PLS y mayor número de muestras) para 

que la ecuación seleccionada fuera la más robusta. 
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La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.40), es inferior en todos los 

casos a los modelos PLS1, observándose valores, tanto de R
2
 como de r

2
, más bajos que 

los obtenidos con la PLS1. Además, para todas las ecuaciones obtenidas por PLS2, los 

RMSECV son mayores y los RPD y RER menores que para sus homólogos calculados 

por PLS1. Excepto, para la ecuación “N (kg/ha) SNV” que presenta un RER superior al 

que se ha calculado a partir de PLS1. 

 

Los modelos obtenidos con el método PLS2 para el N (%) son excelentes, con 

valores de RPD y RER elevados. Mientras que para el N (kg/ha) ninguna ecuación 

presenta valores de RPD y RER superiores al mínimo. La ecuación de calibración 

seleccionada en N (%) es “% N Bruto”, que tiene los mejores estadísticos RMSECV, r
2
, 

RPD y RER (0,35; 0,95; 4,48 y 15,08, respectivamente) siendo un modelo excelente. En 

cambio, para el caso de N (kg/ha), la selección ha sido “N  (kg/ha) SNV+1ª D”, con un 

r
2
= 0,73; RMSECV= 35,39; RPD= 1,92 y RER= 7,92, permitiendo realizar una 

predicción cuantitativa aproximada (Saeys et al., 2004).  

 

En vista a los resultados obtenidos, el pretratamiento más recomendado de los 

analizados en este trabajo, para realizar la ecuación de calibración de N, tanto en % 

como en kg/ha, de muestras de triticale para el colectivo molido seco, sería emplear los 

espectros con SNV+1ª D. Es decir, aplicar el promediado de espectros obtenidos en 

absorbancia (1/R), una corrección del efecto Scatter mediante el SNV y por último, 

aplicar la primera derivada (1-5-5) y la aplicación del método de PLS1 para realizar el 

análisis cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.54 muestra el excelente ajuste lineal entre los datos predichos NIR y 

los valores reales del método de referencia para el contenido de N (%).Para la 

cuantificación del contenido de N (%), la Figura 5.55 muestra las zonas espectrales más 

importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de calibración 

seleccionada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

218 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.54. Valores de referencia vs predichos NIRS para % N SNV+1ªD en producto molido 

seco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.55. Coeficientes de regresión de la ecuación “% N SNV+1ª D” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 
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En este caso, la ecuación de calibración seleccionada para la determinación de N 

(%) muestra tres zonas principalmente influyentes, dos zonas de señal negativa que son 

las que presentan mayor relevancia, la primera es la comprendida entre 2.059 y 2.078 

nm, destacando las longitudes 2.067, 2.068, 2.069 y 2.066 nm; y la segunda, se 

corresponde con el intervalo 1.409-1.429 nm, siendo las más importantes las longitudes 

1.419, 1.420 y 1.418 nm. En cuanto a la zona de señal positiva que presenta también 

gran importancia es la que se sitúa entre 2.132 y 2.159 nm, donde las más influyentes 

son 2.142, 2.141 y 2.143 nm. Los 2150 nm están claramente asociados a la presencia de 

nitrógeno orgánico en la muestra (función amida 2ª  o 3ª), al igual que los 2190 nm y 

2290 nm (Bran+Lüebbe, 1989, Williams y Norris, 1987), estas bandas están claramente 

asociadas a la absorción de enlaces C-H (y correlacionado fundamentalmente con 

contenido en grasa). La banda más correlacionada es la debida a 1460 nm 

aproximadamente. 

 

La Figura 5.56 muestra el ajuste de la ecuación “N (kg/ha) SNV+1ª D” 

seleccionada para el caso del N (kg/ha), observándose un ajuste lineal bueno para los 

datos, aunque no tan bueno como en el caso de la ecuación seleccionada para el N (%) y 

la Figura 5.57, representa los coeficientes de regresión de la ecuación “N (kg/ha) 

SNV+1ª D”. 

 

Figura 5.56. Valores de referencia vs predichos NIRS para N (kg/ha) SNV+1ªD en producto molido seco. 

RMSECV= 34,32 kg/ha
r² = 0,78

0

50

100

150

200

250

300

0 50 100 150 200 250 300 350

V
al

o
re

s 
p

re
d

ic
h

o
s 

(k
g/

h
a)

Valroes de referncia (kg/ha)

N (kg/ha) SNV + 1ª D 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

220 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 5.57. Coeficientes de regresión de la ecuación “N (kg/ha) SNV+1ª D” para muestras de 

triticale pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

La Figura 5.57 no muestra de forma evidente regiones relevantes para la 

determinación del contenido de N (kg/ha) mediante la ecuación de calibración 

seleccionada. Las longitudes de onda más influyentes por orden de relevancia son: 

1.879, 1.877, 1.876 y 1.880 nm. 

 

Los resultados conseguidos para la predicción del N en muestras de triticale 

están en concordancia con estudios previos realizados por otros autores, Calderón et al. 

(2009) obtuvieron para la determinación del N total en triticale, aplicando como 

pretratamientos una corrección del efecto multiplicativo de dispersión (MSC) y una 

segunda derivada, una ecuación con un RMSECV, R
2
 y r

2 
del mismo orden de magnitud 

(0,32, 0,90 y 0,86, respectivamente). 

 

Tabla 5.41. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Fósforo (P) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% P Bruto 143 4 0,42 0,08-0,72 0,18 0,05 0,90 0,06 0,90 3,14 11,17 

% P SNV 138 2 0,41 0,08-0,72 0,18 0,05 0,91 0,06 0,90 3,23 11,50 

% P SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
141 2 0,41 0,08-0,72 0,18 0,05 0,91 0,05 0,91 3,28 11,72 

P (kg/ha) Bruto 144 7 16,42 1,49-46,37 13,00 5,53 0,79 6,76 0,70 1,79 6,64 

P (kg/ha) SNV 138 5 15,66 1,49-42,50 11,39 5,21 0,79 5,91 0,73 1,93 6,93 

P (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
139 6 15,95 1,49-46,37 11,87 4,12 0,88 6,07 0,74 1,95 7,39 
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Tabla 5.42. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Fósforo (P) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% P Bruto 134 6 0,45 0,12-0,72 0,17 0,06 0,87 0,06 0,86 2,84 9,92 

% P SNV 134 5 0,45 0,12-0,72 0,17 0,06 0,87 0,06 0,86 2,70 9,42 

% P SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 0,45 0,12-0,72 0,17 0,06 0,87 0,07 0,85 2,55 8,89 

P (kg/ha) Bruto 132 8 15,44 1,49-46,37 12,24 6,46 0,72 7,16 0,66 1,71 6,27 

P (kg/ha) SNV 132 6 15,44 1,49-46,37 12,24 6,81 0,69 7,49 0,63 1,63 5,99 

P (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 14,67 1,49-46,37 11,59 5,64 0,76 6,39 0,70 1,81 7,02 

 
En el caso del P (%), los resultados que se muestran en la Tabla 5.41 indican una 

muy buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con 

valores R
2
=> 0,9 y excelentes valores de r

2
 (superiores a 0,9), sin presentar 

prácticamente variaciones entre los pretratamientos. Para la variable P (kg/ha), la 

precisión también es elevada, pero menos buena que en el caso del P (%), con valores 

de R
2
> 0,7, excepto para el “P (kg/ha) SNV+1ªD” con un R

2
= 0,88. Mientras que el r

2
 

presenta buenos valores (superiores a 0,7), pero inferiores a los que presenta el P (%), 

sin tampoco presentar prácticamente variaciones entre los pretratamientos. 

 

El modelo que presenta los mejores estadísticos de predicción para el % de P es 

el llamado “% P SNV+1ªD”, con un RMSECV (0,05) más bajo y un r
2
, RPD y RER 

más altos que el resto (0,91, 3,28 y 11,72, respectivamente), resultando ser un modelo 

de calibración excelente. Mientras que para el P en kg/ha, en ninguno de los casos, los 

estadísticos RPD y RER superan el mínimo, siendo en todos los casos el RPD más bajo 

que 2 y el RER, que 10. La ecuación de calibración seleccionada es “P (kg/ha) 

SNV+1ªD” (r
2
= 0,74; RMSECV= 6,07; RPD= 1,95 y RER= 7,39), la cual presenta los 

mejores estadísticos, aunque no es tan buena ecuación como en el caso del P (%), es un 

modelo que permite realizar una predicción cuantitativa aproximada.  

   

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.42), en todos los casos, es 

inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2
 más bajos que 

los obtenidos con la PLS1. En el caso del P (%), los R
2
 y r

2
 no presentan prácticamente 

variaciones entre las ecuaciones obtenidas, siendo los dos coeficientes superiores a 0,8. 

En cambio, para el caso del P (Kg/ha), sí hay diferencias entre los pretratamientos, los 

R
2
 son superiores a 0,7, excepto en el caso del “P (Kg/ha) SNV” con R

2
= 0,69, mientras 

que los r
2
 son superiores a 0,6, excepto para el “P (Kg/ha) SNV+1ªD” (r

2
= 0,70). 

 

En cuanto al RMSECV de las ecuaciones PLS2, son siempre superiores que los 

que se obtienen para PLS1 en el caso del P (kg/ha). Mientras que para las ecuaciones 

del P (%), presentan los mismos valores que las calculadas por PLS1, excepto en el caso 

de “% P SNV+1ªD” (RMSECV= 0,07), siendo superior que para su homólogo en PLS1. 
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Sin embargo, para el caso de los estadísticos RPD y RER, en todos los casos, tanto en % 

como en kg/ha, son siempre inferiores, respecto a las ecuaciones calculadas por PLS1.  

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el P, 

sólo superan el mínimo, los casos del P(%) para el RPD. Mientras que para el RER, 

ningún caso superan el mínimo, ya sea en % como en kg/ha. La mejor ecuación para P 

(%) es “% P Bruto” (r
2
=0,86; RMSECV= 0,06; RPD= 2,84 y RER= 9,92), resultando 

ser un buen modelo predictivo. Pero para el P (kg/ha), la mejor ecuación es “P (kg/ha) 

SNV+1ªD” (r
2
=0,70; RMSECV= 6,39; RPD= 1,81 y RER= 7,02), no siendo tan buena 

como en el caso anterior, pero permitiendo realizar predicciones cuantitativas 

aproximadas.   

 

Para realizar la ecuación de calibración de P, tanto en % como en kg/ha, para el 

colectivo molido seco, el pretratamiento más recomendado de los analizados en este 

trabajo sería el empleo  de los espectros con “SNV+1ª D”. Éste consiste en aplicar al 

promediado de espectros obtenidos en absorbancia (1/R), una corrección del efecto 

Scatter mediante el SNV y por último, aplicar la primera derivada (1-5-5) y la 

aplicación del método de PLS1, para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.58 muestra el excelente ajuste lineal entre los datos predichos NIR y 

los valores reales del método de referencia para el contenido de P (%).  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.58. Valores de referencia vs predichos NIRS para % P SNV+1ªD 

en producto molido seco. 
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Para la cuantificación del contenido de P (%), la Figura 5.59 muestra las zonas 

espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de 

calibración seleccionada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.59. Coeficientes de regresión de la ecuación “% P SNV+1ª D” para muestras de 

triticale pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

En el caso del P (%), la ecuación de calibración seleccionada muestra varias 

zonas con mayor influencia, tanto positiva como negativa. La zona más relevante se 

encuentra comprendida entre 1.408-1.427 nm de señal negativa, destacando las 

longitudes 1.417, 1.418 y 1.419 nm. La siguiente región por importancia y también de 

señal negativa, está entre 2.061 y 2.075 nm, debido principalmente a las longitudes 

2.067, 2.066 y 2068 nm. Y por último, señalar la presencia de un intervalo entre 2.137 y 

2.151 nm, de señal positiva, y donde las longitudes más importantes son 2.140, 2.141 y 

2.142 nm. 

 

En la Figura 5.60, se muestra el ajuste de la ecuación “P (kg/ha) SNV+1ªD” 

seleccionada para el caso del contenido de P (kg/ha). Se observa un ajuste lineal 

bastante bueno, similar al caso del P (%) pero con un poco menor de ajuste y la Figura 

5.61, representa los coeficientes de regresión de la ecuación “P (kg/ha) SNV+1ªD”. 
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Figura 5.60. Valores de referencia vs predichos NIRS para P (kg/ha) SNV+1ªD en producto 

molido seco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 5.61. Coeficientes de regresión de la ecuación “P (kg/ha) SNV+1ª D” para muestras de triticale pertenecientes 

al grupo de calibración del colectivo molido seco. 
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Para la determinación del contenido de P (kg/ha), la ecuación de calibración 

seleccionada no muestra regiones claramente diferenciadas que indiquen su mayor 

influencia. Las longitudes de onda con coeficientes de regresión mayores y de señal 

positiva son 1.879, 1.880 y 1.878, 1.735, 1.736 y 1.734 nm, por orden de importancia.  

 

Estudios previos para establecer un modelo predictivo para la determinación de 

P (%) en triticale de doble aptitud obtuvieron resultados similares a los obtenidos por 

este proyecto de tesis. Meinerz et al. (2011) consiguieron obtener una ecuación con 

buenos resultados para la determinación del P (%), con  RMSECV= 0,04; R
2
= 0,84; r

2
= 

0,83, siendo similares a los obtenidos en este trabajo de tesis (RMSECV= 0,05; R
2
= 

0,91; r
2
= 0,91 y RPD= 3,28), aunque un poco inferiores. Además, si se calcula el RPD 

para esta ecuación, dato no incluido en este trabajo de Meinerz et al. (2011), se obtiene 

un RPD= 2, estando en el límite para considerarse como una buena ecuación de 

calibración y resultando algo peor que la obtenida en esta tesis doctoral para la 

predicción de P (%) en muestras molidas y secas del triticale de doble aptitud.  

 

Tabla 5.43. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Potasio (K) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% K Bruto 146 4 2,75 0,75-5,25 1,31 0,33 0,94 0,35 0,93 3,77 12,93 

% K SNV 144 2 2,74 0,75-5,25 1,32 0,34 0,93 0,34 0,93 3,89 13,31 

% K SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
145 2 2,74 0,75-5,25 1,31 0,33 0,94 0,34 0,93 3,85 13,19 

K (kg/ha) Bruto 144 7 99,47 10,63-265,58 67,27 27,19 0,83 32,71 0,77 2,06 7,70 

K (kg/ha) SNV 139 7 100,82 10,63-262,58 65,88 23,47 0,87 29,85 0,79 2,21 8,44 

K (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
145 7 101,62 10,63-280,64 69,49 22,85 0,89 33,52 0,77 2,07 8,05 

 
Tabla 5.44. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Potasio (K) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS2. 

 

 

Tratamiento N T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% K Bruto 134 6 2,96 0,75-5,25 1,21 0,36 0,91 0,38 0,90 3,19 11,91 

% K SNV 134 5 2,96 0,75-5,25 1,21 0,36 0,91 0,37 0,90 3,21 12,00 

% K SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 2,96 0,75-5,25 1,21 0,37 0,90 0,39 0,90 3,09 11,55 

K (kg/ha) Bruto 132 8 96,24 10,63-280,64 70,63 33,62 0,77 37,78 0,71 1,87 7,15 

K (kg/ha) SNV 132 6 96,24 10,63-280,64 70,63 34,95 0,75 39,42 0,69 1,79 6,85 

K (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 92,50 10,63-280,64 68,19 30,96 0,79 35,70 0,73 1,91 7,56 

 
Los resultados mostrados en la Tabla 5.43 indican una muy buena precisión de 

las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos del K (%), con valores de  R
2 

y r
2
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superiores a 0,9 y sin prácticamente diferencias entre los pretratamientos. Mientras que 

para el caso del K (kg/ha), no son ecuaciones con tanta precisión y exactitud, pero se 

puede considerar buenas, valores de R
2 

> 0,8 y r
2
 > 0,7, con ligeras variaciones entre los 

pretratamientos.  

 

Para el K (%), el r
2
 (0,93) es el mismo para los tres pretratamientos realizados y 

en todos los casos, el RPD y RER superan el mínimo. El “% K SNV” es el modelo que 

presenta un RMSECV más bajo y unos valores más elevados de RPD
 
(3,89) y RER 

(13,31), siendo una ecuación de calibración excelente. Pero en el caso del K (kg/ha), no 

son excelentes, pero son ecuaciones de calibración buenas, (el RER no supera el 

mínimo en ninguno de los casos) que permiten realizar predicciones cuantitativas 

aproximadas. La ecuación seleccionada es “K (kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
= 0,77; RMSECV= 

33,52 y RPD= 2,07), que a pesar de no ser el modelo que presenta los mejores 

estadísticos, es la ecuación que presenta mayor rango de variabilidad y un mayor 

número de muestras de calibración, características muy importantes para conseguir un 

modelo con mayor robustez.  

 

La precisión de los resultados con PLS2 para el K (Tabla 5.44) es, en todos los 

casos, inferior respecto a la PLS1, con valores de R
2
 y r

2
, más bajos que los obtenidos 

con este último. En el caso del K (%), los R
2
 y r

2
 no presentan prácticamente 

variaciones entre las ecuaciones obtenidas, siendo los dos coeficientes superiores a 0,9. 

En cambio, para el caso del K (Kg/ha), aún no presentando prácticamente diferencias en 

cuanto a R
2 

(superiores a 0,7) en todos los casos, sí hay diferencias de r
2
 entre los 

pretratamientos, teniendo todas las ecuaciones un r
2
> 0,7, excepto para el “K (Kg/ha) 

SNV” (r
2
= 0,69). Además, para todas las ecuaciones obtenidas por PLS2 para el K, 

tanto en % como en kg/ha, los RMSECV son mayores y los RPD y RER menores que 

en sus homólogos calculados por PLS1.  

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el K, 

sólo superan el mínimo para el RPD y RER, los casos del K (%). Mientras que para el K 

(kg/ha), los RPD y RER de todas las ecuaciones no superan el mínimo. La mejor 

ecuación en el caso del K (%) es “% K SNV” (r
2
=0,91, RMSECV= 0,37, RPD= 3,21 y 

RER= 12,00), resultando ser un excelente modelo predictivo, mientras que para el K 

(kg/ha), la mejor es “K (kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
=0,73, RMSECV= 35,70, RPD= 1,91 y 

RER= 7,56), siendo algo peor que en el caso anterior, pero permitiendo realizar 

predicciones cuantitativas aproximadas.   

   

Los resultados de calibración obtenidos para el K en % y en kg/ha, de muestras 

de triticale y para el colectivo molido seco, ponen de manifiesto que el pretratamiento 

más recomendado para K (%) es el empleo de los espectros con SNV, es decir, aplicar 

un promediado de espectros obtenidos en absorbancia (1/R) y una corrección del efecto 

Scatter mediante el SNV. Mientras que para el caso del K (kg/ha), lo recomendable 

sería el empleo de espectros con SNV+1ª D, siendo el proceso igual que en el caso 

anterior, pero tras aplicar el SNV hay que realizar la primera derivada (1-5-5). En 
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cuanto al método para realizar el análisis cuantitativo NIRS, en ambos casos, se 

recomienda el método PLS1. 

 

La Figura 5.62 muestra el excelente ajuste lineal entre los datos predichos NIR y 

los valores reales del método de referencia para el contenido de K (%). Para la 

cuantificación del contenido de K (%), la Figura 5.63 muestra las zonas espectrales más 

importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de calibración 

seleccionada. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.62. Valores de referencia vs predichos NIRS para % K SNV en producto molido seco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 5.63. Coeficientes de regresión de la ecuación “% K SNV” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 
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En este caso, la ecuación de calibración seleccionada para la determinación de K 

(%), muestra dos zonas claras con mayor influencia que el resto: la más importante, la 

comprendida entre 1.428 y 1.485 nm, de señal negativa y debida principalmente a las 

longitudes 1.451, 1.452, 1.450, 1.453 y 1.449 nm y la segunda, se corresponde con el 

intervalo de señal positiva situado entre 2.196 y 2.213 nm, destacando las de 2.207, 

2.208, 2.206 y 2.209 nm. 

 

La Figura 5.64 muestra el ajuste de la ecuación “K (kg/ha) SNV+1ªD” 

seleccionada para el caso del K (kg/ha). Es un ajuste bueno, pero no tanto como para el 

caso de la ecuación de calibración seleccionada para el K (%) y la Figura 5.65, 

representa los coeficientes de regresión de la ecuación “K (kg/ha) SNV+1ªD”. 
 

Figura 5.64. Valores de referencia vs predichos NIRS para K (kg/ha) SNV+1ªD en producto molido seco. 
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Figura 5.65. Coeficientes de regresión de la ecuación “K (kg/ha) SNV+1ª D” para 

muestras de triticale pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

Para la determinación del contenido de K (kg/ha), la ecuación de calibración 

seleccionada no muestra regiones claramente diferenciadas que indiquen su mayor 

influencia. Las longitudes de onda más importantes, con coeficientes de regresión 

mayores son: 1.829, 1.830, 1.833, 1.832, 1.831 y 1.828 nm, de señal positiva.  

 

Para el caso del K (%), Meinerz et al. (2011) consiguieron obtener una ecuación 

con muy buenos resultados para la predicción del K (%), con  RMSECV= 0,23; R
2
= 

0,95; r
2
= 0,93) siendo similares a los obtenidos en este trabajo de tesis (RMSECV= 

0,34; R
2
= 0,93; r

2
= 0,93 y RPD= 3,89). Al calcular el RPD para esta ecuación, dato no 

incluido en este trabajo de Meinerz et al. (2011), se obtiene un RPD= 4,26, siendo un 

poco más elevado que el obtenido en esta tesis y por tanto una excelente ecuación para 

la predicción del K (%) del triticale de doble aptitud para muestras molidas y secas.  

 

Tabla 5.45. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Calcio (Ca) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Ca Bruto 139 3 0,45 0,21-0,63 0,10 0,05 0,78 0,05 0,76 2,05 8,36 

% Ca SNV 145 8 0,46 0,21-0,71 0,11 0,03 0,90 0,04 0,83 2,44 11,13 

% Ca SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
143 8 0,46 0,21-0,71 0,11 0,03 0,93 0,04 0,86 2,63 11,97 

Ca (kg/ha) Bruto 120 3 18,46 1,52-50,58 16,46 4,46 0,93 4,64 0,92 3,55 10,58 

Ca (kg/ha) SNV 123 2 17,71 1,52-50,58 15,91 4,92 0,90 5,02 0,90 3,17 9,77 

Ca (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
126 2 18,71 1,52-50,58 16,25 4,64 0,92 4,78 0,91 3,39 10,25 
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Tabla 5.46. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Calcio (Ca) en 

% y en kg/ha (n=149) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

% Ca Bruto 134 6 0,48 0,26-0,71 0,09 0,06 0,62 0,06 0,59 1,55 7,65 

% Ca SNV 134 5 0,48 0,26-0,71 0,09 0,06 0,58 0,06 0,55 1,49 7,33 

% Ca SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 0,48 0,26-0,71 0,09 0,06 0,57 0,06 0,53 1,45 7,13 

Ca (kg/ha) Bruto 132 8 21,44 1,52-89,90 21,12 7,41 0,88 9,24 0,81 2,29 9,57 

Ca (kg/ha) SNV 132 6 21,44 1,52-89,90 21,12 7,89 0,86 9,33 0,81 2,26 9,47 

Ca (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 20,77 1,52-89,90 20,96 7,55 0,87 9,05 0,81 2,32 9,76 

 
En el caso del Ca (%), los resultados que se muestran en la Tabla 5.45 indican 

una buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con 

valores de R
2
> 0,9 y r

2
> 0,8, excepto para “% Ca Bruto” (R

2
=0,78 y r

2
= 0,76). Para la 

variable Ca (kg/ha), la precisión de las ecuaciones es más elevada que en el caso 

anterior, resultando ser en todos los casos ecuaciones de calibración excelentes, con 

valores de R
2 

y r
2
 superiores a 0,9, sin presentar prácticamente variaciones entre los 

pretratamientos.  

 

Todas las ecuaciones obtenidas para el Ca (%) presentan un RPD superior al 

mínimo y lo mismo ocurre con el RER, excepto en el caso “% Ca Bruto” que presenta 

un RER= 8,36. El modelo que presenta los mejores estadísticos de predicción para el % 

de Ca es el llamado “% Ca SNV+1ªD”, con un RMSECV (0,04) más bajo y un r
2
, RPD 

y RER más altos que el resto (0,86, 2,63 y 11,97, respectivamente), resultando ser un 

buen modelo de calibración para realizar predicciones cuantitativas. Mientras que para 

el Ca en kg/ha, todas las ecuaciones tienen un RPD y RER superior al mínimo, excepto 

en el caso de “Ca (kg/ha) SNV” donde el RER es 9,77. Las ecuaciones de Ca (kg/ha) 

presentan un mejor RPD y un peor RER que para las ecuaciones de calibración 

obtenidas para el Ca (%), debido a que el rango de variabilidad de éste es muy pequeño, 

en comparación con el del Ca (kg/ha). La ecuación de calibración seleccionada es “Ca 

(kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
= 0,91; RMSECV= 4,78; RPD= 3,39 y RER= 10,25), aunque no 

es el modelo que presenta los mejores estadísticos, pero es un modelo sencillo (sólo con 

dos términos PLS) y presenta un mayor número de muestras de calibración, 

características que hacen que sea un modelo excelente y más robusto para realizar 

predicciones cuantitativas de Ca (kg/ha).  

   

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.46), en todos los casos, es 

inferior respecto a la PLS1, observándose valores tanto de R
2
 como de r

2
 más bajos que 

los obtenidos con la PLS1. En el caso del P (%), los R
2
 y r

2
 no presentan prácticamente 

variaciones entre las ecuaciones obtenidas, presentando R
2
 y 

 
r
2
 > 0,5, excepto para el 

caso “% Ca Bruto” que presenta un R
2
 superior a 0,6. En cambio, para el caso del Ca 

(Kg/ha), las ecuaciones obtenidas tienen más precisión que en el caso del Ca (%), con 
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R
2
 y r

2
 superiores a 0,8 para todas las ecuaciones. Además, en las ecuaciones obtenidas 

por PLS2 para el Ca, tanto en % como en kg/ha, los RMSECV son mayores y los RPD 

y RER, menores que en sus homólogos calculados por PLS1. 

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el 

Ca, sólo superan el mínimo para el RPD y RER los casos del Ca (kg/ha). La mejor 

ecuación, en el caso del Ca (%), es “% Ca Bruto” (r
2
=0,59, RMSECV= 0,06, RPD= 

1,55 y RER= 7,65), siendo un modelo poco útil para la predicción del Ca (%). Mientras 

que para el Ca (kg/ha), la mejor ecuación es “Ca (kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
=0,81, 

RMSECV= 9,05, RPD= 2,32 y RER= 9,76), siendo un modelo bastante mejor que el 

seleccionado para el caso del Ca (%) y permitiendo realizar buenas predicciones 

cuantitativas. 

 

Para realizar la ecuación de calibración de Ca, tanto en % como en kg/ha, para el 

colectivo molido seco, el pretratamiento más recomendado de los analizados en este 

trabajo, sería el empleo de los espectros con SNV+1ª D. con “SNV+1ª D”. Éste consiste 

en aplicar al promediado de espectros obtenidos en absorbancia (1/R), una corrección 

del efecto Scatter mediante el SNV y por último, aplicar la primera derivada (1-5-5) y la 

aplicación del método de PLS1,  

 

La Figura 5.66 muestra el buen ajuste lineal entre los datos predichos NIR y los 

valores reales del método de referencia para el contenido de Ca (%). 
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Figura 5.66. Valores de referencia vs predichos NIRS para % Ca  SNV+1ªD en producto molido seco. 

 

Para la cuantificación del contenido de Ca (%), la Figura 5.67 muestra las zonas 

espectrales más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de 

calibración seleccionada. 
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Figura 5.67. Coeficientes de regresión de la ecuación “% Ca SNV+1ª D” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

En el caso del Ca (%), La ecuación de calibración seleccionada no muestra 

regiones claramente diferenciadas que nos indiquen su mayor influencia. Las longitudes 

de onda más importantes en este caso son 2.255, 2.254, 2.256, 2.253 y 2.257 nm de 

señal negativa. 
  

En la Figura 5.68 se muestra el excelente ajuste de la ecuación “Ca (kg/ha) 

SNV+1ªD” seleccionada para el caso del contenido de Ca (kg/ha), observándose en este 

caso, un ajuste lineal mejor que para el caso de la ecuación de calibración seleccionada 

para el Ca (%) y la Figura 5.69, representa los coeficientes de regresión de la ecuación 

“Ca (kg/ha) SNV+1ªD”. 
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 predichos NIRS para Ca (kg/ha) SNV+1ªD en producto molido seco. 
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Figura 5.69. Coeficientes de regresión de la ecuación “Ca (kg/ha) SNV+1ª D” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 

 

La ecuación de calibración seleccionada para determinar el Ca (kg/ha) muestra 

de forma clara zonas donde hay mayor influencia por determinadas longitudes de onda. 

La zona más relevante está comprendida entre 2.061 y 2.075 nm, de señal positiva y 

debido principalmente a las longitudes 2.066, 2.067, 2.065 y 2.068 nm. Otra región de 

señal positiva importante se encuentra en el intervalo entre 1.413 y 1.423 nm, siendo las 

longitudes de onda más importantes: 1.418, 1.419, 1.417 y 1.420 nm. A continuación, 

las longitudes de onda de señal negativa más importantes se concentran entre 2.138 y 

2.154 nm, destacando las longitudes 2.141, 2.142 y 2.140 nm.  

 

Estudios previos llevados a cabo para establecer un modelo predictivo para la 

determinación de Ca (%) en triticale de doble aptitud obtuvieron resultados similares a 

los obtenidos por este proyecto de tesis. Meinerz et al. (2011) consiguieron obtener una 

ecuación con buenos resultados para la determinación del Ca (%), con  RMSECV= 

0,06; R
2
= 0,86; r

2
= 0,82, siendo similares, pero un poco inferiores, a los obtenidos en 

este trabajo de tesis (RMSECV= 0,04; R
2
= 0,93; r

2
= 0,86 y RPD= 2,63). Aunque si se 

calcula el RPD para esta ecuación, dato no incluido en este trabajo de Meinerz et al. 

(2011), se obtiene un RPD= 5,17 considerándose un modelo excelente, siendo mejor 

ecuación de predicción del Ca (%) para muestras molidas y secas del triticale de doble 

aptitud, siendo mejor que la obtenida en esta tesis doctoral.  
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Tabla 5.47. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Magnesio (Mg) 

en % y en kg/ha (n=149) con PLS1. 

 

 

Tratamiento n T Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

%  Mg  Bruto 140 3 0,17 0,09-0,30 0,05 0,02 0,82 0,02 0,80 2,25 8,83 

%  Mg  SNV 145 10 0,17 0,09-0,34 0,06 0,01 0,94 0,02 0,85 2,55 11,40 

%  Mg  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
147 7 0,17 0,09-0,32 0,05 0,02 0,91 0,02 0,80 2,23 9,53 

Mg (kg/ha) Bruto 130 6 6,89 0,68-20,93 6,15 1,73 0,92 1,91 0,90 3,22 10,59 

Mg (kg/ha) SNV 143 6 8,02 0,68-29,05 7,03 2,26 0,90 2,84 0,84 2,48 9,99 

Mg (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
141 5 7,54 0,68-20,93 6,44 1,81 0,92 2,38 0,86 2,70 8,50 

 
Tabla 5.48. Estadísticos de las ecuaciones de calibración NIR para el molido seco para el Magnesio (Mg) 

en % y en kg/ha (n=149) con PLS2. 

 

 

Tratamiento n N Media Rango SD RMSEC R2  RMSECV r2 RPD RER 

%  Mg  Bruto 134 6 0,17 0,09-0,34 0,05 0,03 0,73 0,03 0,72 1,87 8,65 

%  Mg  SNV 134 5 0,17 0,09-0,34 0,05 0,03 0,72 0,03 0,70 1,82 8,43 

%  Mg  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
134 5 0,17 0,09-0,34 0,05 0,03 0,70 0,03 0,67 1,73 8,01 

Mg (kg/ha) Bruto 132 8 6,97 0,68-29,05 6,52 2,33 0,87 2,97 0,79 2,19 9,54 

Mg (kg/ha) SNV 132 6 6,97 0,68-29,05 6,52 2,48 0,85 3,03 0,79 2,15 9,35 

Mg (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
128 6 6,79 0,68-29,05 6,49 2,30 0,87 2,80 0,82 2,32 10,13 

 
Para el Mg (%), los resultados que se muestran en la Tabla 5.47 indican una 

buena precisión de las ecuaciones obtenidas para los tres pretratamientos, con valores de  

R
2
>0,9 y r

2
>0,8, excepto para “% Mg Bruto” que presenta un R

2
=0,82. Para la variable 

Mg (kg/ha), la precisión de la mayoría de las ecuaciones es similar que para las 

ecuaciones obtenidas para el Mg (%), con valores de R
2
> 0,9 y r

2
> 0,8, excepto para el 

“Mg (kg/ha) Bruto” que tiene un r
2
= 0,90, sin presentar prácticamente variaciones entre 

los pretratamientos.,  

 

Todas las ecuaciones obtenidas para el Mg, en % y en kg/ha, presentan un RPD 

superior al mínimo, mientras que para el RER, sólo lo superan las ecuaciones “% Mg 

SNV” y “Mg (kg/ha) Bruto”. El modelo seleccionado para el % de Mg es el llamado “% 

Mg SNV”, que aunque no presenta el mismo RMSECV (0,02) que las demás 

ecuaciones obtenidas tiene un r
2
, RPD y RER más altos que el resto (0,85, 2,55 y 11,40, 

respectivamente), resultando ser un buen modelo de calibración para realizar 

predicciones cuantitativas. Para el Mg (kg/ha), las ecuaciones de calibración presentan 

valores similares de r
2
, RPD y RER, excepto para la ecuación seleccionada “Mg (kg/ha) 

Bruto”, que es la que presenta mejores estadísticos de todas las calculadas mediante 

PLS1 para el Mg. La ecuación seleccionada es “Mg (kg/ha) Bruto” (r
2
= 0,90; 
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RMSECV= 1,91; RPD= 3,22 y RER= 10,59), resultando un modelo excelente para 

realizar predicciones cuantitativas. 

   

La precisión de los resultados con PLS2 (Tabla 5.48), en todos los casos, es 

inferior respecto a la PLS1, los valores de R
2
 y de r

2
 son más bajos que los obtenidos 

con la PLS1. En el caso del Mg (%), los R
2
 (superiores a 0,7) no presentan 

prácticamente variaciones entre las ecuaciones obtenidas y tampoco para el r
2
 (r

2
> 0,7), 

excepto para el “% Mg SNV+1ªD” que tiene un r
2
 un poco inferior (r

2
= 0,67). Para el 

Mg (kg/ha), las ecuaciones obtenidas tienen más precisión que en el caso del Mg (%), 

con R
2
> 0,8 y r

2
> 0,7, excepto para el “Mg (kg/ha) SNV+1ªD” que tiene un r

2
 más 

elevado, r
2
= 0,82. Además, para todas las ecuaciones obtenidas por PLS2 para el Mg, 

tanto en % como en kg/ha, los RMSECV son mayores y los RPD y RER menores que 

en sus homólogos calculados por PLS1 y sin muchas diferencias entre las ecuaciones 

obtenidas. 

 

En los resultados obtenidos para las calibraciones realizadas con PLS2 para el 

Mg (%), los RPD y RER de ninguna ecuación superan el mínimo, mientras que de las 

ecuaciones obtenidas para el Mg (kg/ha), los RPD sí superan el mínimo y sólo una de 

ellas, “Mg (kg/ha) SNV+1ªD”, tiene un RER por encima del mínimo. La ecuación 

seleccionada para el Mg (%) es “% Mg SNV” (r
2
=0,72, RMSECV= 0,03, RPD= 1,82 y 

RER= 8,43). No es la ecuación con los mejores estadísticos, pero ha sido seleccionada, 

por ser un modelo sencillo. En cuanto al Mg (kg/ha), el modelo seleccionado ha sido el 

que presenta los mejores estadísticos, “Mg (kg/ha) SNV+1ªD” (r
2
=0,82, RMSECV= 

2,80, RPD= 2,32 y RER= 10,13), se trata de un modelo mejor que en el caso del Mg 

(%) y permite realizar buenas predicciones cuantitativas.   

 

Los resultados de calibración obtenidos para el Mg, tanto en % como kg/ha, para 

el colectivo molido seco, ponen de manifiesto que el pretratamiento más recomendado 

para Mg (%) es el empleo de los espectros con SNV, es decir, aplicar un promediado de 

espectros obtenidos en absorbancia (1/R) y una corrección del efecto Scatter mediante 

el SNV. Mientras que para el caso del Mg (kg/ha), lo recomendable sería el empleo de 

espectros en bruto, sólo aplicándoles el promediado de los espectros obtenidos en 

absorbancia (1/R) y el método de PLS1 para realizar el análisis cuantitativo NIRS. 

 

La Figura 5.70 muestra que el  ajuste lineal entre los datos predichos NIR y los 

valores reales del método de referencia para el contenido de Mg (%) es bueno. Para la 

cuantificación del contenido de Mg (%), la Figura 5.71 presenta las zonas espectrales 

más importantes según su coeficiente de regresión, a partir de la ecuación de calibración 

seleccionada. 
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Figu

ra 5.70. Valores de referencia vs predichos NIRS para % Mg SNV en producto molido seco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 5.71. Coeficientes de regresión de la ecuación “% Mg SNV” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 
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En este caso, las longitudes de onda más significativas son de señal negativa 

(2.291, 2.292 y 2.290 nm). 

 

La Figura 5.72 muestra el excelente ajuste de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto” 

seleccionada para el caso del Mg (kg/ha), teniendo un ajuste mejor que para el caso de 

la ecuación de calibración seleccionada para el Mg (%), mientras que la Figura 5.73, 

representa los coeficientes de regresión de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto”. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.72. Valores de referencia vs predichos NIRS para Mg (kg/ha) Bruto en producto molido seco. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Figura 5.73. Coeficientes de regresión de la ecuación “Mg (kg/ha) Bruto” para muestras de triticale 

pertenecientes al grupo de calibración del colectivo molido seco. 
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La ecuación de calibración seleccionada para la determinación de Mg (%) indica 

una muestra claramente dos zonas de mayor influencia, la más importante es de señal 

positiva y se sitúa entre 2.237 y 2.270 nm, destacando entre ellas las longitudes 2.249, 

2.250, 2.248 y 2.251 nm. La otra región importante, en este caso de señal negativa, se 

corresponde con el intervalo 2.170-2.182 nm, debido principalmente a las longitudes 

2.180, 2.181, 2.177 y 2.178 nm.  

 

Para el caso del Mg (%) en triticale de doble aptitud Meinerz et al. (2011) 

consiguieron obtener una ecuación con buenos estadísticos, RMSECV= 0,04; R
2
= 0,72; 

r
2
= 0,75, siendo inferiores a los que se obtienen para el Mg (%) en este trabajo de tesis 

(RMSECV= 0,02; R
2
= 0,94; r

2
= 0,85 y RPD= 2,55). Al calcular RPD para esta 

ecuación, dato no incluido en este trabajo de Meinerz et al. (2011), se obtiene un RPD= 

1,25, no pudiendo ser aplicada para la predicción del Mg (%) en muestras molidas y 

secas del triticale de doble aptitud, mientras que los estadísticos de la ecuación obtenida 

en este trabajo de tesis permiten emplearla para la predicción del Mg (%).  

 

A continuación, las Tablas 5.49 y 5.50 muestran las mejores ecuaciones 

seleccionadas para cada variable analizada en las muestras de triticale, en función del 

colectivo estudiado. Todas las ecuaciones seleccionadas, para ambos colectivos, han 

sido obtenidas mediante el método PLS1, ya que siempre ha proporcionado mejores 

resultados que el método PLS2. 
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Tabla 5.49. Tabla resumen de los estadísticos de las ecuaciones de calibración seleccionadas para el 

colectivo intacto fresco de muestras de triticale (n= 150).  

 

Tabla 5.50. Tabla resumen de los estadísticos de las ecuaciones de calibración seleccionadas para el 

colectivo molido seco de muestras de triticale (n= 149).  

 

 

Ecuación n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% M.S Bruto 141 5 16,98 10,19-56,33 9,39 2,78 0,91 3,10 0,89 3,03 14,87 

M.S (kg/ha) SNV 147 8 4,.882,25 266,67-18.820 5.253,34 1.866,48 0,87 2.639,75 0,75 1,99 7,03 

% N  Bruto 140 6 3,53 0,75-6,10 1,50 0,56 0,86 0,62 0,83 2,41 8,59 

N (kg/ha)  Bruto 142 10 102,01 15,73-284,54 66,79 26,41 0,84 40,50 0,64 1,65 6,64 

% P  Bruto 147 5 0,46 0,12-0,69 0,16 0,07 0,81 0,08 0,78 2,12 7,34 

P (kg/ha)  Bruto 140 10 14,10 1,49-45,48 10,95 4,25 0,85 6,02 0,70 1,82 7,30 

% K  Bruto 131 4 3,05 0,75-4,95 1,06 0,40 0,86 0,42 0,84 2,51 9,97 

K (kg/ha)  Bruto 137 10 87,77 10,63-262,58 63,46 22,92 0,87 35,20 0,70 1,80 7,16 

% Ca  Bruto 140 5 0,48 0,27-0,63 0,07 0,05 0,58 0,05 0,47 1,37 6,53 

Ca (kg/ha) SNV 132 6 15,43 1,52-53,21 14,68 6,31 0,81 7,85 0,71 1,87 6,59 

% Mg  Bruto 150 4 0,17 0,09-0,34 0,05 0,04 0,50 0,04 0,43 1,31 6,38 

Mg (kg/ha) Bruto 141 10 6,02 0,68-20,22 5,46 2,00 0,86 2,84 0,73 1,92 6,87 

Ecuación n T Media Rango SD RMSEC R2 RMSECV r2 RPD RER 

% M.S SNV 132 6 18,34 10,19-56,34 10,24 2,17 0,95 2,46 0,94 4,16 18,76 

M.S (kg/ha) Bruto 118 6 4.326,55 266,67-16.070 4.923,76 1.072,95 0,95 1.728,89 0,94 4,04 12,97 

% N SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
139 2 3,29 0,75-6,10 1,69 0,26 0,97 0,27 0,97 6,15 19,49 

N (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
148 6 114,65 15,73-297,70 72,37 24,69 0,88 34,32 0,78 2,11 8,22 

% P SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
141 2 0,41 0,08-0,72 0,18 0,05 0,91 0,05 0,91 3,28 11,72 

P (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
139 6 15,95 1,49-46,37 11,87 4,12 0,88 6,07 0,74 1,95 7,39 

% K SNV 144 2 2,74 0,75-5,25 1,32 0,34 0,93 0,34 0,93 3,89 13,31 

K (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
145 7 101,62 10,63-280,64 69,49 22,85 0,89 33,52 0,77 2,07 8,05 

% Ca SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
143 8 0,46 0,21-0,71 0,11 0,03 0,93 0,04 0,86 2,63 11,97 

Ca (kg/ha) SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
126 2 18,71 1,52-50,58 16,25 4,64 0,92 4,78 0,91 3,39 10,25 

% Mg SNV 145 10 0,17 0,09-0,34 0,06 0,01 0,94 0,02 0,85 2,55 11,40 

Mg (kg/ha) Bruto 130 6 6,89 0,68-20,93 6,15 1,73 0,92 1,91 0,90 3,22 10,59 
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Una vez obtenidas las ecuaciones de calibración para cada colectivo, se procedió 

a realizar la validación externa de las mismas mediante la predicción de muestras no 

empleadas en la calibración. Para ello, se aplicaron las ecuaciones generadas para cada 

variable sobre el grupo de validación de cada colectivo, el cual está formado por 

espectros de 30 muestras de triticale (Figuras 5.74 y 5.75). Las muestras que forman el 

grupo de validación de cada colectivo son las muestras que sobraron tras realizar la 

selección de las muestras del grupo de calibración mediante el PCA, según la 

metodología descrita en el apartado 4.11.2, como ya se ha comentado. 

 

Los datos espectrales de las muestras de triticale que forman parte del grupo de 

validación fueron obtenidas, al igual que los espectros de calibración, mediante la 

metodología descrita en el apartado 4.11.1 de esta tesis doctoral. Las Figuras 5.74 y 

5.75 muestran el aspecto que tienen los espectros de las muestras del grupo de 

validación, tras la aplicación de los correspondientes pretratamientos espectrales.  

 

Los espectros NIR de los colectivos de validación (tanto producto intacto fresco 

como molido seco) son similares a los empleados en los colectivos de calibración 

(Figura 5.24 Y 5.25). 

 

Claramente se aprecia la corrección del efecto Scatter al aplicar un 

pretratamiento de tipo SNV sobre ellos (tanto en intacto como en molido) provocando 

una menor dispersión de ellos en el eje. Y al combinar este tratamiento con un 

pretratamiento de derivadas, los picos de absorción se transforman en puntos de 

inflexión modificándose la forma de las curvas de absorción (Figura 5.74 y 5.75). 

 

En el caso de los espectros de producto intacto fresco se puede observar la 

presencia de ruido de los espectros en la región espectral de 2300 a 2500 nm debido 

posiblemente a la menor repetibilidad NIR de la medida motivada por la mayor 

heterogeneidad de la muestra y la menor compactación. Este hecho no se observa en el 

caso de los espectros NIR de muestras secas y molidas corregidos con un pretratamiento 

SNV junto con una 1ª derivada (1-5-5). 
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Figura 5.74. Espectros del grupo de validación del colectivo intacto fresco según 

pretratamientos espectrales aplicados: espectros en Bruto, SNV y SNV+1ª Derivada. 
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Figura 5.75. Espectros del grupo de validación del colectivo molido seco según 

pretratamientos espectrales aplicados: espectros en Bruto, SNV y SNV+1ª Derivada 
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típicas, máximos y mínimos, al que presentaba el grupo de calibración para cada 

colectivo (Tablas 5.22 y 5.23). 

 

Tabla 5.51. Estadísticos de los constituyentes del colectivo de validación  intacto fresco.  

 

Variables Media SD Rango 

M.S (%) 19,39 11,05 10,87-46,52 

N (%) 3,34 1,60 1,00-6,00 

P (%) 0,44 0,17 0,14-0,68 

K (%) 2,82 1,25 0,83-4,96 

Ca (%) 0,48 0,08 0,33-0,64 

Mg (%) 0,17 0,05 0,10-0,29 

MS (kg/ha) 5.820,87 5.693,28 346,67-18.737,78 

N (kg/ha) 112,34 72,41 20,80-271,41 

P (kg/ha) 17,67 13,86 2,11-52,29 

K (kg/ha) 104,55 75,71 13,02-280,64 

Ca (kg/ha) 24,77 22,94 2,01-79,74 

Mg (kg/ha) 7,83 6,71 1,00-20,93 

n=30 y SD= Desviación estándar 

 

Tabla 5.52. Estadísticos de los constituyentes del colectivo de validación  molido seco.  

 

Variables  Media SD Rango 

M.S (%) 19,69 11,31 10,60-46,52 

N (%) 3,24 1,51 1,00-5,70 

 P (%) 0,43 0,16 0,14-0,64 

K (%) 2,71 1,14 0,83-4,45 

Ca (%) 0,47 0,08 0,33-0,64 

Mg (%) 0,17 0,05 0,10-0,31 

MS (kg/ha) 5.774,59 5.686,64 402,11-18.822,22 

N (kg/ha) 111,06 73,70 20,91-284,54 

P (kg/ha) 16,57 12,37 2,11-45,48 

K (kg/ha) 101,12 74,04 13,02-271,01 

Ca (kg/ha) 24,23 22,93 2,43-87,46 

Mg (kg/ha) 7,94 7,09 1,01-26,24 

n=30 y SD= Desviación estándar 

 

Las Tablas 5.53 y 5.54  muestran los estadísticos obtenidos en el proceso de 

predicción de las muestras para validar la ecuación obtenida para cada variable dentro 

de cada colectivo.  
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Tabla 5.53. Estadísticos de validación externa para el grupo de variables del colectivo intacto fresco 

(n=30). 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Nota: RMSEP= Raíz Cuadrática Media del Error Típico de Predicción; r2= Coeficiente de 

determinación de validación cruzada; RPD= Valor predictivo residual; RER= Rango de error de 

relación. 

 

Tabla 5.54. Estadísticos de validación externa para el grupo de variables del colectivo molido seco 

(n=30). 

 

 

 

Ecuación Media RMSEP Pendiente r2 RPD RER 

% M.S Bruto 17,98 4,22 0,74 0,85 2,62 8,45 

M.S. (kg/ha) SNV 5.839,06 2.616,94 0,78 0,78 2,17 7,03 

% N Bruto 3,28 0,84 0,70 0,71 1,89 5,93 

N (kg/ha) Bruto 116,89 41,83 0,74 0,65 1,73 5,99 

% P Bruto 0,45 0,09 0,70 0,73 1,96 6,29 

P (kg/ha) Bruto 16,24 8,63 0,60 0,60 1,61 5,81 

% K Bruto 3,03 0,82 0,57 0,55 1,52 5,01 

K (kg/ha) Bruto 99,86 45,27 0,67 0,63 1,67 5,91 

% Ca Bruto 0,47 0,07 0,35 0,29 1,20 4,52 

Ca (kg/ha) SNV 19,89 13,41 0,54 0,65 1,71 5,80 

% Mg Bruto 0,17 0,04 0,43 0,40 1,31 4,64 

Mg (kg/ha) Bruto 7,40 2,95 0,74 0,80 2,28 6,76 

Ecuación Media RMSEP Pendiente r2 RPD RER 

% M.S SNV 19,75 2,38 0,89 0,95 4,75 15,10 

M.S. (kg/ha) Bruto 5.760,70 1.547,06 0,86 0,92 3,67 11,90 

% N  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

 

3,44 0,43 1,05 0,92 3,54 11,03 

N (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 
110,27 35,47 0,75 0,76 2,08 7,43 

% P  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

0,43 0,06 0,88 0,85 2,59 7,98 

P (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

16,38 6,42 0,70 0,72 1,93 6,75 

% K SNV 2,86 0,46 0,95 0,83 2,46 7,79 

K (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

100,54 32,56 0,78 0,80 2,27 7,92 

% Ca  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

0,47 0,05 0,80 0,64 1,59 5,61 

Ca (kg/ha)  SNV+ 

1ª Derivada (1-5-5) 

 

19,60 13,19 0,55 0,66 1,74 6,45 

% Mg SNV 0,17 0,03 0,84 0,63 1,45 4,93 

Mg (kg/ha) Bruto 7,56 3,06 0,69 0,81 2,32 8,25 
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A continuación, se realiza el análisis para cada una de las variables, teniendo en 

cuenta los datos proporcionados por las tablas y estas figuras, según todos los criterios 

comentados en el apartado 4.11.5, algunos establecidos por Shenk et al. (1989), 

Infrasoft International (1992) y Shenk y Westerhaus (1994). 

 

Antes de comenzar a analizar la predicción de las variables, hay que señalar que 

los dos colectivos estudiados, intacto fresco y molido seco, cumplen con las primeras 

premisas planteadas por estos autores, ya que ninguna posee menos de 100 muestras 

para la calibración y todas disponen de 30 muestras para el grupo de validación. 

 

Para el colectivo intacto fresco (Tabla 5.53), los estadísticos indican que las 

ecuaciones obtenidas para la predicción de los constituyentes presentan, de forma 

general, una precisión muy variable. La mayoría de las variables tienen una buena 

precisión con un r
2
> 0,5, de acuerdo con los criterios descritos por Shenk y Westerhaus 

(1996).para el estadístico r
2
  

 

Las predicciones realizadas mediante las ecuaciones de calibración NIR 

seleccionadas para la Materia Seca (%) y Mg (kg/ha) presentan una precisión muy 

buena (r
2
> 0,8); mientras que las predicciones de Materia Seca (kg/ha), P (%) y N (%) 

tienen buena precisión, pero algo menor que las anteriores, con r
2
> 0,7. Las 

predicciones con un r
2
> 0,6 (que llamamos menos buenas) son para las variables N 

(kg/ha), Ca (kg/ha), K (kg/ha), P (kg/ha) y en último lugar, con una precisión aceptable 

(r
2
= 0,55), para separar entre valores altos y bajos, se encuentra el K (%). Por tanto, la 

precisión de las predicciones de las variables restantes, con r
2
<0,5, son Ca (%) y Mg 

(%) y se consideran no aceptables (0,29 y 0,40, respectivamente). 

 

Si se compara la precisión y exactitud conseguida en el desarrollo de las 

ecuaciones de cada variable, se observa que los r
2
 de predicción son similares a los 

obtenidos en el proceso de calibración, siendo en la mayoría de los casos inferiores, 

excepto para los casos Materia Seca (kg/ha) y N (kg/ha) que son ligeramente más altos 

(0,78 y 0,6, respectivamente); y para el Mg (kg/ha) donde su r
2
 pasa de ser del orden de 

0,7 a tener un r
2
= 0,80. En cuanto a precisión, las reducciones no han sido muy 

importantes, con una diferencia entre los valores r
2
 inferior a 0,1. Excepto, cuatro casos 

en los que la variación ha sido mayor (el K (%), N (%), Ca (%) y P (kg/ha)), siendo el K 

(%) el caso más significativo, pasando de tener muy buena precisión (r
2
= 0,80) a un r

2
= 

0,55. La precisión para el Ca (%) no era aceptable y para la predicción, tampoco lo ha 

sido. En el caso del N (%), la precisión era bastante buena (r
2
> 0,8) y la predicción, 

sigue siendo buena pero con un r
2
 algo inferior (r

2
=0,71). Finalmente, para el P (kg/ha) 

sigue siendo buena, pero en lugar de tener un r
2
 del orden de 0,7, ahora tiene menos 

precisión, con un r
2
= 0,6. 

 

Las Figuras 5.76, 5.77, 5.78, 5.79, 5.80 y 5.81 muestran la pendiente de las 

rectas de regresión de los datos predichos por NIRS frente a los datos de referencia 

obtenidos de cada una de las variables del grupo de validación, observándose la 
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correlación entre ambos métodos de análisis para cada caso. Ninguna de las 

predicciones realizadas en el colectivo intacto fresco presenta pendientes excelentes 

(0,9-1); la mitad de las variables presentan una pendiente con valor superior a 0,7 y la 

otra mitad, una pendiente claramente inferiores a 1, sobre todo el Ca (%) y el Mg (%) 

con una pendientes de 0,35 y 0,43, respectivamente. 

 

Los valores medios que se obtienen en las predicciones (Tabla 5.53) tampoco 

presentan grandes diferencias con respecto a las que presentaban dichas variables en el 

grupo de calibración (Tabla 5.49). Éstas diferencias no llegan a presentar una variación 

del 20%, ya que oscilan entre el 0,1 y el 8,10 %, excepto para el caso del Ca (kg/ha), 

donde la diferencia es del 19,70 %. 

 

Otra cuestión importante a tener en cuenta es que el error de predicción o 

RMSEP (Tabla 5.53) del grupo de validación para cada variable, debe ser similar al 

RMSECV (Tabla 5.49) obtenido en la ecuación de calibración seleccionada. En este 

sentido, la mayoría de los RMSEP que presentan las predicciones para el grupo de 

validación son del mismo orden de magnitud que el RMSECV de dicha ecuación. Esto 

pone de manifiesto lo adecuado que es el empleo del RMSECV como estimador del 

error obtenido sobre colectivos diferentes al de calibración. El K (kg/ha) es la variable 

que presenta mayor diferencia entre su RMSEP y RMSECV, seguida del Ca (kg/ha), P 

(kg/ha), Ca (%) y M.S (%). 

 

Para el estadístico RPD, sólo tres variables superan al mínimo, Materia Seca 

(%), Materia Seca (kg/ha) y Mg (kg/ha) (2,62, 2,17 y 2,28, respectivamente). En cambio 

para el estadístico RER, ninguna predicción realizada para las variables del grupo de 

validación lo supera. En cambio, en la calibración había más variables con RPD 

superiores al mínimo y de magnitud mayor que los obtenidos en las predicciones del 

grupo de validación, a pesar de ello, estas diferencias tampoco son muy grandes, siendo 

en la mayoría de los casos inferior a 0,5 puntos. Excepto para el caso de N (%) con una 

variación con respecto al RPD de calibración por encima de medio punto y en el caso 

del K (%), de casi un punto. En el caso del RER, las diferencias en la mayoría de las 

variables no superan los tres puntos, excepto para el caso de la Materia Seca (%) y el K 

(%), con una variación de seis puntos y casi 5 puntos, respectivamente. Siendo muy 

significativa en el caso de la Materia Seca (%), donde el RER superaba el mínimo en la 

calibración pero no en la predicción realizada para dicha variable. 

 

Sin embargo, en el colectivo molido seco (tabla 5.54), los estadísticos indican 

que las ecuaciones obtenidas para la predicción de los constituyentes presentan, de 

forma general, una precisión muy variable. La mayoría presentan muy buena precisión 

con un r
2
> 0,7 (Shenk y Westerhaus, 1996). Las predicciones realizadas mediante las 

ecuaciones de calibración NIR seleccionadas para Materia Seca (%), Materia Seca 

(kg/ha) y N (%) presentan una excelente precisión con r
2
> 0,9; mientras que las 

predicciones de P (%), K (%), Mg (kg/ha) y K (kg/ha) tienen muy buena precisión, pero 

algo menor que las anteriores, con r
2
 superiores a 0,8. Teniendo buena precisión, con 
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r
2
> 0,7, están N (kg/ha) y P (kg/ha), y en último lugar, con una precisión menos buena, 

r
2
> 0,6, están las variables Ca (kg/ha), Ca (%) y Mg (%). Si se compara con la precisión 

y exactitud conseguida en el desarrollo de las ecuaciones de cada variable, se observa 

que los r
2
 de predicción no son similares en la mayoría de los casos, los más semejantes 

se dan para los casos de Materia Seca (%), Materia Seca (k/ha), N (%), P (%) y K 

(kg/ha). Mientras que los que presentan mayor variación, entre un 0,2-0,3 de diferencia, 

son el Mg (%), Ca (%) y Ca (kg/ha), que pasan de tener una excelente precisión (r
2
> 

0,9) en sus ecuaciones a una precisión de sus predicciones con valores de r
2
 <0,7. 

 

En cuanto a la pendiente de las rectas de regresión que se muestran en las figuras 

5.76, 5.77, 5.78, 5.79, 5.80 y 5.81, se observa que la mayoría de las predicciones 

realizadas para el colectivo intacto fresco presentan valores elevados, superiores a 0,7. 

De hecho, el N (%) y el K (%) presentan una pendiente excelente (1,05 y 0,95, 

respectivamente). Mientras que la Materia Seca (%), P (%), Materia Seca (kg/ha), Mg 

(%), y Ca (%) tienen una pendiente superior a 0,8. Por último, resaltar los casos en los 

que cuyas rectas se alejan de la recta de regresión con pendiente 1, que en este caso son 

el Mg (kg/ha) y el Ca (kg/ha) con 0,55 y 0,69, respectivamente. 

 

Los valores medios que se obtienen en las predicciones (Tabla 5.54), tampoco 

presentan grandes diferencias con respecto a las que presentaban dichas variables en el 

grupo de calibración (Tabla 5.50). Estas diferencias no llegaban a presentar una 

variación del 20%, oscilaban entre el 0,1 y el 6,18 %, excepto para el caso del Ca 

(kg/ha), donde la diferencia de del 19,10 %. 

 

Otra cuestión importante a tener en cuenta es que el error de predicción o 

RMSEP (Tabla 5.54) del grupo de validación, debe ser similar al RMSECV (Tabla 

5.50) obtenido en la ecuación de calibración seleccionada. En este sentido, la mayoría 

de los RMSEP que presentan las predicciones de las variables para el grupo de 

validación son del mismo orden de magnitud que el RMSECV de dicha ecuación. 

Aunque algunas variables presentan gran variación, el Ca (kg/ha) es la variable que 

presenta mayor diferencia entre su RMSEP y RMSECV, seguida del Mg (kg/ha), N (%) 

y K (%), mientras que para el esto las diferencias no son muy grandes. 

 

En cuanto a los estadísticos RPD y RER, la mayoría de las predicciones 

realizadas para este colectivo tienen un RPD superior al mínimo, siendo excelentes para 

Materia Seca (%), Materia Seca (kg/ha) y N (%) (4,75, 3,67 y 3,54 respectivamente), 

mientras que para el RER, sólo estos tres casos superan el mínimo, destacando la 

Materia Seca (%), con un RER= 15,1. También hay que señalar, que los RPD y RER 

obtenidos en las predicciones son similares a los que se obtuvieron para las ecuaciones 

de calibración NIRS para cada variable, siendo en la mayoría de los casos inferior a 0,9. 

Excepto para los casos de N (%), Ca (kg/ha), K (%), Mg (%) y Ca (%), siendo por este 

orden las variables que presentan mayor variación con respecto al RPD de calibración 

por encima de un punto, sobre todo en el caso del N (%) donde la variación es de 2,6 

puntos. Las diferencias con respecto al RER obtenido para cada variable en las 
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ecuaciones de calibración son mayores, la mayoría de las predicciones presentan 

diferencias superiores a 3,5 puntos; los casos que presentan mayor diferencia son el N 

(%) con casi 8,5 puntos de diferencia y el Ca (%) y el Mg (%) con casi 6,5 puntos de 

variación 

 

 Validación colectivo intacto fresco vs colectivo molido seco. 

 

Para la Materia Seca (Figura 5.76), todas las predicciones, ya sea en % como en 

kg/ha, en ambos colectivos, la tendencia lineal que presentan los datos es ascendente. La 

predicción de la M.S (%) presenta siempre un mayor ajuste lineal, aunque con una 

distribución de los datos no tan homogénea como en el caso de la M.S (kg/ha) para 

ambos colectivos. Se observa una buena correlación entre los valores predichos a partir 

de la ecuación NIR empleada y los datos de referencia obtenidos para Materia Seca en 

los dos colectivos, pero sobre todo para la expresada en % y kg/ha del colectivo molido 

seco, con un excelente ajuste lineal. Por tanto, las predicciones realizadas del grupo de 

validación externa de ambos colectivos podrían ser fiables, tanto para la Materia Seca 

expresada en % como en Kg/ha.  

Figura 5.76. Relación entre el valor real de la M.S (%) (arriba) y M.S (Kg/ha) (abajo) para y el valor 

predicho de la M.S mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación 

externa del colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha) 
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En el caso del N (Figura 5.77), todos los casos, para ambos colectivos, 

proporcionan unos resultados que indican una tendencia lineal ascendente. La 

predicción del N (%) presenta siempre un mayor ajuste lineal y una distribución de los 

datos bastante más homogénea, sobre todo en el caso del colectivo molido seco donde el 

ajuste lineal es excelente. Para el caso de intacto fresco, hay una serie de muestras con 

valores predichos algo más elevados y esto hace que el ajuste lineal no sea tan bueno. 

Al igual que para la Materia seca, es en el colectivo molido seco donde mejores 

predicciones se obtienen para el N, tanto en % como en kg/ha, ya que presentan una 

mayor correlación entre los valores predichos por el modelo NIR aplicado. Por todo 

ello, las predicciones realizadas del grupo de validación externa para este colectivo 

podrían ser fiables, mientras que para el colectivo intacto fresco, la predicción sólo sería 

correcta para el N (%). 

 

Figura 5.77. Relación entre el valor real de N (%) (arriba) y N (Kg/ha) (abajo) para y el valor predicho 

del N mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación externa del 

colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha). 
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En la Figura 5.78 se muestra que, para ambos colectivos, la predicción del P 

presenta una tendencia lineal ascendente y cómo el ajuste lineal es mayor en todos los 

casos del colectivo molido seco, aunque se podría mejorar bastante en el caso del 

colectivo intacto fresco si no existieran muestras con predicciones tan malas. En ambos 

colectivos, La distribución de los datos es más homogénea en el caso del P (kg/ha). Al 

ser mayor la correlación para las muestras pertenecientes al colectivo molido seco, 

resultan mejores las predicciones realizadas sobre estas muestras, tanto en % como en 

kg/ha. Por ello, las predicciones realizadas del grupo de validación externa para este 

colectivo podrían ser fiables, mientras que para el caso del colectivo intacto fresco, la 

predicción sólo sería correcta para el P (%).  

 

Figura 5.78. Relación entre el valor real de P (%) (arriba) y P (Kg/ha) (abajo) para y el valor predicho del 

P mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación externa del 

colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



                                                                                                                                 5- Resultados y discusión 

253 

 Para el caso del K (Figura 5.79), las rectas de regresión que se obtienen para el 

colectivo intacto fresco no presentan un ajusten lineal muy bueno, siendo peor para el K 

(%), porque un gran número de muestras se alejan bastante de la recta de regresión. Las 

rectas, tanto del K (%) como del K (kg/ha) tienen una tendencia lineal ascendente. Sin 

embargo, para el colectivo molido seco la correlación entre los valores predichos por la 

ecuación NIR y los datos de referencia es más evidente, presentando un ajuste lineal 

bastante bueno y con tendencia ascendente, tanto para el K expresado en  % como en 

kg/ha. Por ello, las predicciones realizadas del grupo de validación externa para el 

colectivo molido seco podrían ser fiables, mientras que para el caso del colectivo intacto 

fresco, las predicciones para el K (%) y  K (kg/ha) no serían aceptables.  

 

Figura 5.79. Relación entre el valor real de K (%) (arriba) y K (Kg/ha) (abajo) para y el valor predicho 

del K mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación externa del 

colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha). 
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 En el Ca (Figura 5.80), para el colectivo intacto fresco, se aprecian rectas de 

regresión con un ajuste lineal bastante dispar, y en ninguno de los dos casos aceptable. 

Para el caso del Ca (%), los datos no presentan una tendencia lineal clara, por lo que se 

tendría que plantear utilizar un método de regresión no lineal; mientras que para el caso 

del Ca (kg/ha), la tendencia lineal es ascendente aunque el ajuste no es muy bueno, y se 

observa claramente como las muestras de validación empleadas presentan una 

distribución poco homogénea. En cambio, para el colectivo molido seco, en ambos 

casos, muestra una tendencia lineal ascendente, y un mejor ajuste lineal, siendo mayor 

la correlación, en el caso de Ca (kg/ha), entre los datos predichos por NIR y los datos de 

referencia del laboratorio. Por lo tanto, las predicciones realizadas del grupo de 

validación externa para el colectivo molido seco de Ca (kg/ha) podría ser fiable, pero las 

predicciones para el Ca (%) y para el Ca del colectivo intacto fresco no serían 

aceptables.  

 

Figura 5.80. Relación entre el valor real de Ca (%) (arriba) y Ca (Kg/ha) (abajo) para y el valor predicho 

del Ca mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación externa del 

colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha). 
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 En el caso del Mg (Figura 5.81), la predicciones realizadas del Mg (%) en ambos 

colectivos presentan una tendencia lineal ascendente, pero no tiene un ajuste lineal muy 

bueno, sobre todo en el caso del colectivo intacto fresco, donde la correlación entre los 

valores predichos por la ecuación NIR y los datos de referencia proporcionados por el 

laboratorio  no es muy fuerte. Sin embargo, para el Mg (kg/ha), también de ambos 

colectivos, las predicciones son bastante buenas, con unas rectas de regresión de 

tendencia lineal ascendente, una distribución de los datos homogénea y un ajuste lineal 

muy bueno. Por ello, las predicciones realizadas del grupo de validación externa para el 

Mg, sólo serían fiables para el Mg (kg/ha) en ambos colectivos, ya que las realizadas 

para el Mg (%), no serían aceptables en ninguno de los colectivos.  

 

Figura 5.81. Relación entre el valor real de Mg (%) (arriba) y Mg (Kg/ha) (abajo) para y el valor 

predicho del Mg mediante la ecuación NIRS correspondiente en cada caso para el grupo de validación 

externa del colectivo intacto fresco (izquierda) y molido seco (derecha). 
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6- Conclusiones. 
 

1. Se ha establecido que el triticale es muy exigente en nitrógeno y potasio, siendo 

sus extracciones medias de 15,76 kg N/ha y 13,33 kg K/ha por cada 1000 kg/ha 

de materia seca producida. Además, estos elementos tienen una gran influencia 

en el rebrote del triticale, lo que los hace imprescindibles en el abonado de 

cobertera que se realiza después de los pastoreos. 

 

2. Se ha comprobado que las extracciones medias de fósforo, calcio y magnesio no 

son tan elevadas como las del nitrógeno y el potasio, situándose en 2,33 kg P/ha, 

3,84 kg Ca/ha y 1,22 kg Mg/ha por cada 1000 kg/ de materia seca producida. 

 

3. El índice de cosecha medio del nitrógeno, fósforo, potasio, calcio y magnesio 

alcanza los valores de 48,46%, 63,95%, 20,74%, 14,95% y 36,25%, 

respectivamente. Estos valores indican que si se entierran los restos de la cosecha, 

se restituye al suelo el 51,54%, 36,05%, 79,26%, 85,05% y 63,75%  del 

nitrógeno, fósforo, potasio, calcio y magnesio presentes en el cultivo en el 

momento de la recolección. Estos valores ponen de manifiesto, la importancia de 

incorporar los restos de cosecha al suelo, porque además, del ahorro económico 

que esto supone en fertilizantes, se estará aportando gran cantidad de materia 

orgánica (1.0551 kg MS (tallos y hojas)/ha, de media), de la cual estos suelos 

son muy deficitarios. 

 

4. Las ecuaciones NIRS obtenidas para la predicción de parámetros de muestras de 

triticale intacto fresco, expresadas en %, han de ser consideradas como 

excelentes a la hora de estimar Materia seca (r
2
= 0,89; RPD= 3,10 y RER= 

14,87) y buenas para estimar N (r
2
= 0,83; RPD= 2,41 y RER= 8,59), P (r

2
= 0,78; 

RPD= 2,12 y RER= 7,34) y K (r
2
= 0,84; RPD= 2,51 y RER= 9,97). No ha sido 

posible obtener modelos de utilidad para predecir Ca y Mg. 

 

5. Las ecuaciones NIRS obtenidas para la predicción de parámetros de muestras de 

triticale intacto fresco, expresadas en kg/ha, han de ser consideradas como 

buenas a la hora de estimar Materia seca (r
2
= 0,75; RPD= 1,99 y RER= 7,03), P 

(r
2
= 0,70; RPD= 1,82 y RER= 7,30) y K (r

2
= 0,70; RPD= 1,80 y RER= 7,16). 

Para el caso de Ca y Mg, estas ecuaciones han de ser utilizadas para estimar 

valores aproximados y para el caso de N, permitirán diferenciar entre valores 

altos y bajos de este nutriente.  
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6. Las ecuaciones NIRS obtenidas para la predicción de parámetros de muestras de 

triticale molido seco, expresadas en %, pueden clasificarse como buenas a la 

hora de estimar Ca (r
2
= 0,86; RPD= 2,63 y RER= 11,97) y Mg (r

2
= 0,85; RPD= 

2,55 y RER= 11,40) y excelentes, para predecir el contenido en Materia seca 

(r
2
= 0,94; RPD= 4,16 y RER= 18,76), N (r

2
= 0,97; RPD= 6,15 y RER= 19,49), P 

(r
2
= 0,91; RPD= 3,28 y RER= 11,72) y K (r

2
= 0,93; RPD= 3,89 y RER= 13,31). 

 

7. Las ecuaciones NIRS obtenidas para la predicción de parámetros de muestras de 

triticale molido seco, expresadas en kg/ha, pueden ser consideradas como buenas 

para estimar N (r
2
= 0,78; RPD= 2,11 y RER= 8,22), P (r

2
= 0,74; RPD= 1,95 y 

RER= 7,39) y K (r
2
= 0,77; RPD= 2,07 y RER= 8,05), y excelentes, para predecir 

el contenido en Materia seca (r
2
= 0,94; RPD= 4,04 y RER= 12,97), Ca (r

2
= 0,91; 

RPD= 3,39 y RER= 10,25) y Mg (r
2
= 0,90; RPD= 3,22 y RER= 10,59). 

 

8. Con la tecnología NIRS es posible predecir los parámetros de Materia seca, N, P, 

K, Ca y Mg, expresados en % ó Kg/Ha, tanto en triticale intacto fresco como en 

triticale molido seco. En el caso de triticale intacto fresco, los errores de 

predicción son superiores a los obtenidos en triticale seco y molido.  

 

9. Las ecuaciones NIRS desarrolladas en la presente tesis doctoral poseen un 

elevado valor científico y económico, así como una gran utilidad para el sector 

agrícola, ya que permiten el análisis composicional inmediato y a bajo coste de 

muestras de triticale en forma intacta y fresca o molida y seca.  
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