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Espectroscopia NIRS en el estudio de calidad de caha de azucar
Parte I: Correlaciones para Brix, Pol, Sacarosa, Glucosa y Fructosa
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RESUMEN

La determinacion de parametros de calidad en jugos de cafia de azucar tales como brix, pol, sacarosa, glucosa
y fructosa, mediante quimica hiumeda en la gran cantidad de muestras diarias que se procesan en el laboratorio, insume
tiempo y reactivos. Es por eso que en la Estacion Experimental Agroindustrial Obispo Colombres (EEAOC) comenz6 a
implementarse la Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS) para estudiar la calidad en jugos de cafa de azlcar. Se
desarrollaron métodos de calibracion multivariada (seleccionando distintos algoritmos de pre-procesamiento y rangos
de longitudes de onda) y se eligieron modelos definitivos para cada variable bajo estudio, obteniéndose resultados satis-
factorios de error estandar de validacion cruzada (SECV), error estandar de prediccion (SEP) y coeficiente de correlacion
(RSQ) para brix, pol y sacarosa. Para glucosa y fructosa se obtuvieron RSQ mas bajos y errores (SECV y SEP) mas altos,
posiblemente debido a las bajas concentraciones de estos azlcares en la mayoria de las muestras analizadas. Los resul-
tados obtenidos presentaron concordancia con los valores encontrados en la literatura.
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ABSTRACT

NIRS spectroscopy in the study of sugarcane quality
Part I: Correlations for Brix, Pol, Sucrose, Glucose and Fructose

Determination of quality parameters in sugar cane juice, such as brix, pol, sucrose, glucose and fructose by wet
chemistry in the large number of daily samples that are processed in the laboratory takes time and reagents. Because of
that Estaciéon Experimental Agroindustrial Obispo Colombres (EEAOC) began to implement Near Infrared Spectroscopy
(NIRS) to study sugarcane quality. Multivariate calibration methods were developed (selecting different pre-processing
algorithms and wavelength ranges) for the above variables, obtaining satisfactory standard errors of cross validation
(SECV), and of prediction (SEP), and correlation coefficients (RSQ) for brix, pol and sucrose. For glucose and fructose,
lower RSQ and larger errors (SECV and SEP) were obtained, possibly because of the low concentrations of these sugars
in the majority of the samples. The results agreed with those found in the literature.
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INTRODUCCION

La cafa de azucar esta compuesta por agua, s6-
lidos solubles (principalmente compuestos azucares y no
azucares) y solidos insolubles (cenizas y fibra), variando su
composicion de acuerdo a la edad, la variedad, el manejo
del cultivo y las condiciones ambientales.

Los parametros principales que se analizan en el
jugo de cafa para evaluar su calidad son los compuestos
azucares tales como el contenido de pol (sacarosa apa-
rente), brix (sélidos totales disueltos), sacarosa y azlca-
res reductores (fructosa y glucosa). Los compuestos no
azUcares son generalmente factores importantes también,
responsables de efectos negativos en la fabricacién de
azucar. Ellos son sales de acidos organicos e inorganicos,
acidos carboxilicos, aminoacidos, proteinas, polisacéridos
solubles, almidoén, ceras, grasas y otros compuestos mi-
noritarios tales como polifenoles, flavonoides, etc. (Van der
Poel et al., 1998)

Considerando que el andlisis de los parametros
de calidad de una gran cantidad de muestras por metodo-
logias tradicionales de laboratorio implica gasto de tiempo
y dinero, la Espectroscopia de Infrarrojo Cercano (NIRS
por sus siglas en inglés) se presenta como una buena al-
ternativa para reducir los tiempos de analisis y minimizar
el impacto ambiental, ya que no se utilizan reactivos y a la
vez se mantiene la exactitud en los resultados.

Es una técnica que consiste en el andlisis de una
muestra para determinar la cantidad de luz que absorbe o
refleja en la region del infrarrojo cercano, relacionando este
valor con el analito que se quiere determinar.

En el campo industrial, las aplicaciones de espec-
troscopia NIRS son diversas, especialmente en el control
de calidad y la evaluacion de materiales en la produccién
de granos, cereales, forraje, fibras, azlcar, sustancias qui-
micas, farmacéuticos y distintos tipos de alimentos.

Entre sus principales desventajas pueden men-
cionarse que es una técnica comparativa, el alto costo de
los equipos, la competencia técnica que debe poseer el
operador y el tiempo requerido para desarrollar una base
de datos que permita obtener ecuaciones de calibracion
robustas que originen predicciones confiables (White et al.,
2006)

En la regidn del NOA, el unico ingenio que imple-
mento la espectroscopia NIRS en el proceso de fabrica-
cioén de azucar fue Ledesma, en la provincia de Jujuy, tanto
para el pago de cafa de azucar como para control del pro-
ceso. En cambio esta tecnologia cuenta actualmente con
pocos estudios en Tucuman y su aplicacion industrial no
esta ampliamente difundida ni implementada. Sin embar-
go existe un gran nimero de ventajas y aplicaciones que
surgen de su utilizacién, como esta demostrado por su uso
en industrias azucareras de diversos paises.

En la Seccion Quimica de la Estacion experimen-
tal Agroindustrial Obispo Colombres (EEAOC) comenzé a
utilizarse esta tecnologia en 2005 y actualmente ha reem-
plazado algunas metodologias de referencia en ensayos
de investigacion en cafa de azlcar de los diferentes pro-
yectos de esta institucion.

Este articulo es un resumen de trabajo de los ul-
timos diez afios para desarrollar modelos de calibracion
apropiados utilizando la espectroscopia NIRS en el estudio
de compuestos azlcares y no azlcares que permitan de-
terminar la calidad de la cafia de azlcar.
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En esta primera parte se presentan los resultados
obtenidos para compuestos azlcares.

MATERIALES Y METODOS

Preparacion de la muestra

Durante los periodos de zafra desde el afio 2011
hasta el afio 2017, en el Laboratorio de Investigaciones
Azucareras de la EEAOC se analizaron 3813 muestras de
jugo primario procedentes de cafas de azucar cosecha-
das de forma manual, sin hojas ni despuntes. Para obtener
el jugo primario de las distintas variedades estudiadas, los
tallos se procesaron en un desfibrador a martillo con un
“open cell” cercano al 95% y luego se prenso la cafa des-
fibrada en una prensa hidraulica que aplica una presion de
250 kg/cm2 durante un minuto.

Obtencion de las variables de interés mediante méto-
dos quimicos tradicionales

En el laboratorio, mediante analisis himedo se
determinaron los analitos de interés que luego se utiliza-
ron como metodologia de referencia en el desarrollo de
modelos de calibracion para el equipo NIRS. Las variables
determinadas fueron:

e Brix refractométrico: se determind utilizando
un refractémetro digital marca KEM modelo RA-620 (Chen
and Chou, 1993)

e Pol % jugo: se llevo a cabo utilizando subace-
tato de plomo como agente clarificante y realizando las
lecturas en un polarimetro digital Anton Paar modelo MCP
500 Sucromat (Spencer - Meade, 1967)

e Sacarosa, glucosa y fructosa: se analizaron me-
diante Cromatografia Liquida de Alta Performance (HPLC).
Se empled un equipo marca Waters compuesto por un in-
yector con bomba cuaternaria Alliance modelo e 2695, un
detector del indice de refraccion Waters 410 y un horno
calefactor. Se empled una columna Sugar Pack de Waters,
rellena con resina de intercambio cationico en forma calci-
ca. Las condiciones utilizadas fueron las siguientes:

- Fase Moévil: agua + 0,05 g/l de EDTA calcico
- Temperatura de columna: 85°C

- Temperatura de detector: 45°C

- Caudal: 0,5 ml/min

- Volumen de inyeccién: 20 pl

Obtencion de espectros de infrarrojo cercano

Las muestras en cuestion fueron analizadas en
un espectrofotémetro de infrarrojo cercano (NIRS,) marca
Foss NIRSystems modelo 6500 para muestras liquidas,
con detector de transmitancia de sulfuro de plomo (PbS),
lampara de tungsteno-halégeno y camino 6ptico de 1 mm
para obtener su espectro en un rango de longitudes de
onda de 400 a 2500 nandémetros, utilizando para ello el
software proporcionado por el fabricante ISIscan 2.21.

Tratamiento de los datos mediante quimiometria

Para construir los modelos de calibracion y llevar
a cabo las validaciones correspondientes a cada variable
se exportaron los espectros al software WinISI lll, el cual
permite construir una base de datos o modelo de cali-
bracién con los espectros de cada muestra y los resulta-
dos obtenidos en el laboratorio para cada una de ellas. El
primer paso fue separar al azar, mediante el software, la
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totalidad de las muestras en dos sets, uno para calibra-
cién con 3413 muestras y otro para validacién con 400
muestras.

Calibracion

Antes de desarrollar los modelos de calibracion
se realizd el proceso de seleccidon de muestras utilizando
un criterio de discriminacién proporcionado por el soft-
ware, basado en el analisis por componentes principales
(PCA) (Massart, 1997) y en la distancia de Mahalanobis
(Shenk and Westerhaus, 1991; Gemperline et al., 1989)
para identificar las muestras que no pertenecen a la pobla-
cion (“outliers”) y seleccionar las muestras mas represen-
tativas, candidatas para ser incluidas en la calibracion.

Antes de adoptar un modelo de calibracion, se
procedi6 a elegir diferentes combinaciones posibles entre
las opciones disponibles en el software, teniendo en cuen-
ta, para elegir el modelo definitivo, aquella combinacion
cuyos parametros estadisticos de error fueran minimos, es
decir, la que presentd menor error estandar de validacion
cruzada (SECV) y mayor coeficiente de correlacion (RSQ).
Estas opciones disponibles incluyen:

e Algoritmos de pre-procesamiento de los espec-
tros: se trata de diferentes tratamientos matematicos cuyo
propdsito es aumentar la relacién sefal ruido mediante co-
rreccion de aberraciones relacionadas con efectos de la
dispersion de la luz (SNV por standard normal variation),
deriva de la linea de base (derivadas) y tendencias curvili-
neas de los datos como ser detrend.

e Eleccion de rango de longitudes de onda: pue-
de elegirse distintos segmentos del mismo con la posibi-
lidad de eliminar ciertas regiones si se consideran poco
informativas.

e Eleccién de métodos de calibracion multivaria-
da: cuadrados minimos parciales (PLS), cuadrados mini-
mos parciales modificados (MPLS) y regresién por compo-
nentes principales (PCR).

Validacion

Para verificar la verdadera precisién de la cali-
bracién NIRS fue necesario evaluar el comportamiento de
esta sobre muestras “incognitas”. Se utilizé el set de vali-

daciéon compuesto por muestras que no se incluyeron en
la calibracion, y se analizaron bajo similares condiciones a
las que se esperan en el analisis de rutina.

RESULTADOS Y DISCUSION

De las 3813 muestras de jugo de cafa se obtuvo,
al azar mediante el software, un set para calibracién con
3413 muestras y otro para validacién con 400 muestras.
En la Figura 1 se muestran los espectros de infrarrojo cer-
cano de las muestras utilizadas. Donde: R = Reflectancia.

Calibracion

Antes de realizar la calibracién, el software se-
leccioné 3150 muestras, eliminando las “outliers” y redun-
dantes.

Luego de llevar a cabo el desarrollo de los mode-
los de calibracion eligiendo las diferentes combinaciones
posibles entre las opciones disponibles en el software, se
selecciond un modelo definitivo para cada variable en es-
tudio cuyas caracteristicas estan descriptas en la Tabla 1,
en la cual se muestran el algoritmo de pre-procesamiento,
el rango de longitudes de onda y el método de calibracion
multivariada utilizado para cada uno, donde:

e Derivada es la funcion utilizada para el suaviza-
do del espectro utilizando el método del polinomio Savits-
ky-Golay (Savitzky and Golay, 1964)

e Gap es el numero de puntos de la ventana elegi-
da. Determina cada cuantos nanémetros se hacen las deri-
vadas utilizando el método del polinomio Savitsky-Golay.

e Smooth es el grado del polinomio. Al calcular
la derivada mediante el método de polinomio de Savitsky-
Golay, el software coloca puntos al lado de los puntos prin-
cipales con el fin de suavizar la curva (ya que el espectro
proporcionado por el equipo contiene mediciones cada
dos nanémetros). El nUmero de puntos a colocar estara
definido por el grado de polinomio que se seleccione.

e Segmento 1 es el primer segmento de longitud
de onda elegido en nandmetros.

e Segmento 2 es el segundo segmento de longi-
tud de onda elegido en nanémetros.

¢ SNV o standard normal variation es el algoritmo

Log (1/R)

1449
Wavelength

1974 2498

Figura 1. Espectros de infrarrojo cercano (Log (1/R) versus longitud de onda (en nandémetros) de las muestras de jugo de cana en

estudio.
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Tabla 1. Algoritmos de pre-procesamiento, rango de longitudes de onda y método de calibracion multivariada de los modelos

definitivos elegidos para cada variable bajo estudio.

Algoritmo de pre-procesamiento Rango de Long. de Onda (nm)
Variable Tratamiento Derivada Gap Smooth Segmento 1 Segmento 2 Método
Brix SNV & Detrend 2 4 4 408-1092,2 1108-2492,2 MPLS
Pol SNV & Detrend 1 4 4 408-1842,2 2094-2300,2 MPLS
Sacarosa SNV & Detrend 2 4 4 408-1092,2 1108-2492,2 MPLS
Glucosa SNV & Detrend 2 4 4 408-1092,4 1108-2492,4 MPLS
Fructosa SNV & Detrend 1 4 4 1200-1842,2 2094-2300,2 MPLS

de pre-procesamiento que corrige dispersiones de luz.

e Detrend es el algoritmo de pre-procesamiento
que corrige tendencias curvilineas de los datos.

* MPLS es el método de calibracion multivariada.

Los parametros estadisticos del modelo de cali-
bracién elegido para cada una de las variables de interés
se muestran en la Tabla 2, donde:

N es el nUmero de muestras.

Media es el valor medio; SD, el desvio estandar; y
Rango, el intervalo donde estan comprendidos los valores
obtenidos en el laboratorio por métodos quimicos tradicio-
nales.

RSQ es el coeficiente de correlacion (R2).

SECV es el error estandar de validacion cruzada.

Donde

y, = valores obtenidos por métodos quimicos tradicionales
Y, = Valores NIRS

n = n° de muestras

t = n°® de componentes principales

Otra forma de evaluar las ecuaciones NIRS en re-
lacion a su precision y exactitud es a través de la relacion
entre el error estandar de la validacién cruzada y el desvio
estandar del andlisis quimico (SECV/SD), siendo conside-
rada como una ecuacion con alto poder de prediccién si la
relacion es menor a 0,33 (Cozzolino et al., 2003).

En este método de calibracion se realiza una va-
lidacién cruzada que separa las muestras en conjuntos de
datos, deja uno de ellos afuera y construye el modelo con
los restantes, y luego predice las variables para el conjunto
excluido y almacena los desvios. Esto se realiza hasta que
todos los conjuntos de muestras se excluyen una vez. El
SECV es la media de todos los desvios almacenados.

La calibracion de las variables brix, pol y sacarosa
fue adecuada, lo que se refleja en un bajo error estandar
de validacion cruzada (SECV) y un significativo coeficiente
de correlacion (RSQ). También puede inferirse que existe
una capacidad aceptable de prediccién del modelo, dado
que la relacion entre el error estandar de validacion cruza-
da y el desvio estandar del analisis quimico fue menor a
0,33.

En el analisis de glucosa y fructosa se observo
un bajo coeficiente de correlacion, alto error estandar de
validacion cruzada y, por consiguiente, un bajo poder de
prediccién. Esto posiblemente se deba a que la mayoria de
las muestras analizadas tenian un alto nivel de madurez,
no presentaban deterioro y, como se dijo anteriormente,
fueron cosechadas a mano y no tenian hojas ni despuntes.
En estas condiciones el jugo de cafia presenta niveles de
glucosa y fructosa muy bajos (Van der Poel et al., 1998;
Chen, 1991).

Al observar un histograma de frecuencia de los
valores de laboratorio para ambos parametros se compro-
bé que hay una distribucion poco homogénea de los datos
a lo largo del rango estudiado. No asi en el caso de brix,
pol y sacarosa.

Validacion

Para evaluar los modelos de calibracion ob-
tenidos se procedié a realizar su validacién, es decir, la
comparacion de los datos de laboratorio con los obteni-
dos mediante los modelos NIRS. Se utilizé un set de 400
muestras. En la Tabla 3 se muestran los parametros esta-
disticos de la validacion, donde:

N es el numero de muestras.

RSQ es el coeficiente de correlacion.

SEP es el error estandar de prediccioén, el cual se
calcula como el desvio estandar de los residuales (valor
laboratorio — valor NIRS)

En la Figura 2 se muestran las graficas de la vali-
dacion de los variables estudiadas, expresadas en % (p/p).

Tabla 3. Parametros estadisticos de la validacion de
los modelos obtenidos para las variables estudiadas.

Tabla 2. Parametros estadisticos de los modelos de calibracion. N = 400.
N Media SD Rango RSQ SECV SECV/SD RSQ SEP
Brix (%) 3110 20,01 1,72 14-25 0,993 0,154 0,09 Brix 0,994 0,134
Pol (%) 2712 17,96 1,95 12-24 0,986 0,243 0,12 Pol 0,985 0,233
Sacarosa(%) 3120 17,65 1,99 12-24 0,971 0,365 0,18 Sacarosa 0,972 0,341
Glucosa(%) 3108 0,15 0,14 0,05-0,60 0,810 0,066 0,47 Glucosa 0,831 0,060
Fructosa(%) 2772 0,16 0,14 0,05-0,60 0,801 0,066 0,47 Fructosa 0,842 0,060
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Figura 2. Gréficas de validacion de los parametros estudiados.

Valores de NIRS versus valores de laboratorio

Los resultados de las validaciones fueron simila-
res a los de la calibracion. De acuerdo a los resultados
mostrados en la Tabla 3 y en la Figura 2, los modelos crea-
dos para brix, pol y sacarosa fueron satisfactorios.

Nuevamente, al igual que en la calibracién, en las
gréficas de validacién obtenidas para glucosa y fructosa
puede observarse la distribucién con respecto a la disper-
sion de todo el grupo de muestras. Se aprecia una ma-
yor cantidad de muestras en la parte mas baja del rango y
muy pocas en la parte mas alta del mismo. Esto se refleja
también en los mayores errores y menores coeficientes de
correlaciéon obtenidos.

Debe tenerse en cuenta también que estos azu-
cares reductores son componentes minoritarios del jugo;
sin embargo los SEP fueron bajos y podrian llegar a utili-
zarse los resultados de estos modelos como una medida
cualitativa rapida para determinar no solo el grado de ma-
durez, sino también el grado de deterioro de la muestra de
jugo de cafa.

Los valores determinados en nuestro trabajo
presentan resultados concordantes con los obtenidos en
otros paises. En la Tabla 4 se muestran los parametros de
calibracion y validacién obtenidos en Colombia para esta
metodologia (Garcia Asprilla and Ramirez-Navas, 2018)
para glucosa y fructosa. En la Tabla 5 se muestran los va-
lores determinados en Colombia para brix, pol, sacarosa,
glucosa y fructosa (Larrahondo et al., 2001); y en la Tabla
6, los resultados obtenidos en Brasil para brix y pol (Valde-
rrama et al., 2007).

Tabla 4. Parametros de calibracion y validacion obtenidos en
Colombia para glucosa y fructosa (Garcia Asprilla y Ramirez Na-
vas, 2018). N (calibracion glucosa) = 141, N (calibracion fructosa)
=129, N (validacion de glucosa y fructosa) = 66

Calibracion Validacion
RSQ SECV RSQ SEP
Glucosa 0,972 0,099 - 0,136
Fructosa 0,996 0,042 ---- 0,080

En este trabajo realizado en Colombia se utiliza-
ron menor cantidad de muestras que en la EEAOC, 141y
129 muestras para llevar a cabo la calibraciéon de glucosa
y fructosa respectivamente, y 66 muestras para valida-
cion. En la calibracién, si bien el coeficiente de correlacion
obtenido para glucosa es mas alto que el obtenido en la
EEAQOC, el valor de SECV es mas elevado. En el caso de
fructosa, el coeficiente de correlacion y el SECV obtenido
son mejores que los obtenidos en la EEAOC; sin embargo,
en la validacién los valores de SEP fueron mas elevados
que los obtenidos en la EEAOC para ambos azucares.
También a los autores de este trabajo se les presento el
problema de la distribucién poco homogénea de los da-
tos a lo largo del rango de estudio, y enfatizan que deben
agregar a su modelo muestras con valores mas altos para
ambas variables.

Los resultados de Larrahondo y colaboradores
muestran que los valores de coeficiente de correlacion y
SECV obtenidos para las variables estudiadas fueron muy
similares a las obtenidas en la EEAOC, excepto para pol en
la cual obtuvieron un menor SECV.
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Tabla 5. Parametros de calibracion obtenidos en Colombia para
brix, pol, sacarosa, glucosa y fructosa (Larrahondo et al., 2001).

Rango RSQ SECV
Brix 9,82-22,98 0,99 0,13
Pol 8,21-21,21 0,99 0,14
Sacarosa 12,12-22,02 0,99 0,30
Glucosa 0,11-0,56 0,83 0,07
Fructosa 0,10-0,66 0,80 0,08

Tabla 6. Parametros de calibracion obtenidos en Brasil para brix
y pol (Valderrama et al., 2007). N= 1381.

RSQ SECV
Brix 0,99 0,30
Pol 0,99 0,44

En las 1381 muestras analizadas en Brasil por
Valderrama y colaboradores, los coeficientes de correla-
cién fueron altos y los SECV obtenidos resultaron supe-
riores a los obtenidos en la EEAOC. Esto podria deberse a
que utilizaron PLS como método de calibracion multivaria-
da, a diferencia de MPLS que se utilizé en la EEAOC.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos para brix, pol y sa-
carosa confirman que los modelos de calibracién MPLS
construidos tuvieron una alta capacidad predictiva. Por
el contrario, para glucosa y fructosa no tuvieron un buen
desempefio.

Para mejorar los modelos de los azUcares reduc-
tores deberia procesarse mayor cantidad de muestras con
concentraciones que cubran de manera mas homogénea
el rango a analizar, y asi poder obtener una calibracion mas
robusta para ambos azlcares, con valores distribuidos
uniformemente en todo el intervalo.

Reemplazar esta metodologia por las convencio-
nales de laboratorio brindara grandes ventajas, ya que es
una técnica rapida, confiable, no-destructiva y amigable
con el medioambiente debido a que no emplea reactivos
en su implementacién; pero debe recordarse que es una
técnica comparativa y que sus errores nunca seran meno-
res que los del método primario o de referencia.
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