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Resumen

La composición nutricional de la dieta afecta directamente a la calidad final de la carne de tenca (Tinca
tinca L.). Así, en los últimos años se ha apostado por sustituir el componente proteico de los piensos por
alternativas vegetales más sostenibles. El diseño experimental del cual deriva este estudio consistió en
sustituciones de harina de pescado ecológica por diferentes porcentajes de harina de soja ecológica y
harina de soja pregerminada. Por tanto, el objetivo fue evaluar la capacidad de la tecnología espec-
troscópica de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS) por reflectancia para la clasificación de la carne
de tenca de acuerdo al tipo de dieta empleada y la cuantificación de los principales parámetros nutri-
cionales. Se utilizaron diferentes pre-tratamientos espectrales previo a las regresiones por mínimos cua-
drados parciales para predicciones cualitativas (PLS-DA) y cuantitativas (PLSR). El mejor modelo PLS-DA
mostró una precisión para la clasificación del 97,5 % en validación cruzada; mientras que el mejor mo-
delo PLSR mostró una buena capacidad predictiva para la materia seca (g/100 g), grasa (g/100 g Mate-
ria seca), y γ-tocoferol (mg/g materia seca) (0,689 ≤ R2vc ≤ 0,804), sugiriendo la posibilidad de realizar
un control rápido e in situ de la trazabilidad y calidad de la carne de tenca mediante la tecnología NIRS.
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Near infrared spectroscopy (NIRS) as a tool to guarantee traceability and quality control for tench

Abstract

The nutritional composition of the diet directly affects the final quality of tench meat (Tinca tinca L.).
Thus, in recent years there has been a commitment to replace the protein component of feed with more
sustainable vegetable alternatives. The experimental design from which this study is derived consisted
of substituting organic fish meal with different percentages of organic soybean meal and pregerminated
soybean meal. Therefore, the objective of this study was to evaluate the potential of Near infrared spec-
troscopy (NIRS) in categorizing tench according to the feed they received during its fattening phase and
the quantification of the main nutritional parameters. Different spectral pretreatments were used pre-
vious to the partial least squares regressions for qualitative (PLS-DA) and quantitative (PLSR) predictions.
The best PLS-DA model showed an accuracy for classification of 97.5 % in cross-validation; while the best
PLSR model showed a good predictive capacity for dry matter (g/100 g), fat (g/100 g Dry Matter), and
γ-tocopherol (mg/g dry matter) (0.689 ≤ R2vc ≤ 0.804), suggesting the possibility of performing a rapid
and in situ control of the traceability and quality of tench meat by means of NIRS technology.

Keywords: NIRS, PLS-DA, PLSR, farmed tench, quality control, antioxidants prediction.

14 Ortiz et al. (2024) ITEA-Inf. Tec. Econ. Agrar. 120(1): 13-29

Introducción

La industria de la acuicultura intensiva es uno
de los sectores productivos de mayor creci-
miento en los últimos años (FAO, 2018). De
hecho, la producción acuícola actual excede
la pesca de captura (Tacon, 2020). Dentro de
la producción acuícola, la producción de pe-
ces representa el mayor grupo de especies
(47,7 % del total de la acuicultura; FAO,
2018), de la cual, carpas y ciprínidos de agua
dulce superan el 53 % de la producción pes-
quera total.

Dentro de las especies de ciprínidos, la tenca
(Tinca tinca, Linnaeus 1758) presenta un gran
potencial para la diversificación de la pro-
ducción acuícola y para la economía rural. Y
es que, aunque esta especie ha estado tradi-
cionalmente ligada a sistemas agroganade-
ros tales como la dehesa, estudios recientes
han señalado sus buenos índices productivos
así como su adaptabilidad a sistemas inten-
sivos sin detrimento de su bienestar (Pula et
al., 2018). Sin embargo, el mayor desafío pa -
ra la producción intensiva de la tenca lo cons-
tituye su alimentación, puesto que actual-
mente, no existen piensos en el mercado
formulados específicamente para esta espe-

cie. Las opciones actuales están basadas en
harina y aceite de pescado, las cuales han
sido ampliamente descritas como insosteni-
bles (Silva et al., 2010). Es por ello que los úl-
timos estudios han explorado la utilización
de materias primas alternativas al pescado
tales como insectos (Fabrikov et al., 2021),
plumas (González-Rodríguez et al., 2014) o
soja (García et al., 2015), con el objetivo de
contribuir al crecimiento sostenible de la
acuicultura. Esta última, podría constituir
una fuente adecuada de proteínas para las
dietas de acuicultura, con un gran aporte de
antioxidantes, especialmente tras la germi-
nación de las semillas (Kim et al., 2013), lo
que podría mejorar el perfil nutricional de
los productos derivados. En este contexto, re-
sulta de interés el posible efecto que la dieta
pueda ejercer sobre la composición final y
por tanto la calidad de la carne de pescado,
ya que de ello dependerá su valor de mer-
cado. Se hace por tanto necesario controlar la
trazabilidad y calidad de los productos fina-
les desde su origen hasta el consumidor final.

La tecnología de espectroscopía de reflec-
tancia en el infrarrojo cercano (NIRS) ha sido
utilizada en los últimos años para asegurar la
trazabilidad y calidad en carne (Horcada et



al., 2020) y productos cárnicos (Fernández-Ca-
banás et al., 2011; Zamora-Rojas et al., 2013;
Tejerina et al., 2021), consolidándose como
un método de control de calidad para dar
confianza a proveedores y consumidores en
matrices cárnicas. Por el contrario, su aplica-
ción en matrices de carne de pescado ha sido
mucho más limitada. Así, Olsen et al. (2008)
reportaron la posibilidad de medir la sangre
residual en músculo blanco de bacalao (Gadus
morhua) a través de modelos cuantitativos
construidos en el rango espectral compren-
dido entre 400 y 1100 nm (visible e in frarrojo
cercano). Otro estudio llevado a cabo por
Folkestad et al. (2008) exploró la posibilidad
de medir el contenido en grasa y contenido
en pigmentos en salmón (Salmo salar L.) en
distintos formatos (pez vivo, eviscerado, y en
filetes) a través de modelos cuantitativos NIRS,
obteniendo coeficientes de determinación
comprendidos entre 0,83 y 0,94; errores de
entre 0,4-0,9 mg/kg pigmento, y de entre 0,9
y 1,6 % de grasa, sugiriendo la viabilidad de
dichos modelos para monitorizar ambos pa-
rámetros, mientras que Zhou et al. (2019) y
Pauline et al. (2021) utilizaron esta tecnología
para predecir la frescura en la caballa (Scom-
ber australasicus) y en la carpa (Aristichthys
nobilis), respectivamente. Por tanto, la tecno -
logía NIRS podría ser una herramien ta pro-
metedora para el control de la trazabilidad y
calidad de los productos procedente de la
tenca, con las garantías de calidad que vienen
demandando industriales y consumidores.

En este contexto, el presente estudio tiene
como objetivo evaluar la viabilidad de la tec-
nología NIRS para clasificar carne de tenca de
acuerdo al tipo de pienso experimental du-
rante su fase de engorde, considerando va-
rios porcentajes de sustitución de harina de
pescado ecológica por harina de soja ecoló-
gica y harina de soja pregerminada. En pa-
ralelo, se evaluó la capacidad de predecir los
principales parámetros de calidad relaciona-
dos con la composición, la textura, y los an-
tioxidantes.

Material y métodos

Diseño experimental

Este estudio se llevó a cabo utilizando 240 ten -
cas (Tinca tinca) de tamaño homogéneo
(peso de 29,58 ± 6,61 g; longitud de 109,41 ±
7,49 mm y factor de condición (K) de 2,23 ±
0,19) de un estanque de engorde de tencas.
Se establecieron cuatro grupos de peces, to-
dos ellos criados en las mismas condiciones
intensivas; en tanques circulares de poliéster a
una densidad de cultivo de 1,60 ± 0,02 kg/m3

(equivalente a unos 250 peces por tanque) en
el Centro de Acuicultura de Vegas Del Gua-
diana (Villafranco del Guadiana (Badajoz),
Junta de Extremadura) (Material Comple-
mentario, Figura M1). Sin embargo, cada
grupo estuvo sujeto a un pienso experimen-
tal distinto durante su fase de engorde
(80 días); un pienso de control a base de tru-
cha (Salmo trutta) ecológica (C); piensos con
una sustitución del 25 % (S25) y del 50 %
(S50), respectivamente, de la harina de pes-
cado por harina de soja (Glicine max) ecoló-
gica; y por último, un pienso con una susti-
tución del 50 % de la harina de pescado por
harina de soja ecológica previamente ger-
minada o activada (S50A) (n = 60 peces por
grupo experimental). Para este último caso,
se activó el metabolismo de la semilla, lo que
conduciría a la germinación si le proporcio-
náramos tiempo suficiente (entre 48 y 60 h).
Sin embargo, se optó por 24 h, el tiempo jus -
to para que el endospermo de la semilla em-
pezara a convertir sus componentes comple-
jos en elementos más biodisponibles. Todos
los piensos mencionados fueron isoenergéti-
cos, formulados con una composición similar
en proteínas, lípidos y cenizas. La informa-
ción relativa a la composición proximal y en
antioxidantes de los diversos piensos experi-
mentales se presenta en la Tabla M1 del ma-
terial complementario. La alimentación du-
rante la fase de engorde se llevó a cabo
uti lizando alimentadores de cinta, mantenien -
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do la alimentación a un ritmo constante du-
rante 7 h (de 13:30 a 20:30) durante el pe-
riodo diurno (de 7:15 a 21:15) durante 5 días
a la semana (de lunes a viernes). La alimen-
tación se calculó en función del 2 % de la bio-
masa total. Los sábados y domingos (por mo-
tivos de disponibilidad de instalaciones y
personal), la alimentación (calculada tam-
bién en función de la biomasa) se realizó en
una sola vez, de forma manual y a primera
hora de la mañana.

El fotoperiodo fue constante y controlado
mediante un controlador on-off: 14 h de luz
(40 lux) (de 7:15 a 21:15) y 10 hs de oscuridad
(14:10). La temperatura de los tanques se
mantuvo constante durante el experimento,
a un valor medio de 24,7 ± 2,3 °C mediante
una caldera y un sistema automático de in-
tercambiadores de calor. Los tanques recir-
culaban agua, con una tasa de renovación
diaria del 10 %. Además, los parámetros fisi-
coquímicos (oxígeno, saturación de oxígeno,
pH, salinidad, nitrógeno amoniacal total,
amoníaco, nitritos, nitratos y fosfatos) se con-
trolaron dos veces por semana, mantenién-
dose dentro de los valores óptimos para el
cultivo de la tenca.

Tras la fase de engorde, los peces se aturdie-
ron con aceite de clavo y posteriormente se
sacrificaron por percusión en la cabeza con
un pomo de madera. Posteriormente, los pe-
ces fueron eviscerados y fileteados. Se reco-
gieron los filetes del lado derecho e izquier do
y se mantuvieron en refrigeración (4 °C ± 2)
durante 24 h antes de la adquisición de es-
pectros NIRS y los análisis fisicoquímicos.
Dado el bajo peso de los filetes de tenca, se
utilizaron los lomos de 3 peces al azar perte-
necientes al mismo grupo experimental para
conformar cada unidad experimental, con el
fin de asegurar una cantidad de muestra su-
ficiente para realizar todos los análisis pro-
puestos. Por lo tanto, para cada grupo expe-
rimental se dispuso de 20 muestras de carne
de tenca. El sexo de los peces no se tuvo en
cuenta en el presente estudio.

Instrumentación NIRS y adquisición
de datos espectrales

Previamente a la determinación de los pará-
metros físico-químicos, se obtuvo la informa -
ción espectral de las muestras utilizando el
equipo LabSpec 2500 (ASD Inc., EE.UU.), que
proporciona mediciones con una resolución
de 2 nm en el rango de 1000 a 2500 nm. Pa -
ra ello, las muestras se picaron y luego se ex-
pusieron al infrarrojo cercano utilizando la
sonda ASD turntable gyro-disk con un diá-
metro de 150 mm, una velocidad de rotación
de 22 rpm y una fuente de luz halógena (Fi-
gura 1). El espectro utilizado fue el resulta do
de la media de las dos repeticiones de cada
muestra, expresado en unidades de absor-
bancia (Log1/R, donde R es la reflectancia).
Antes de la adquisición de los espectros de las
muestras, se calibró el instrumento reali-
zando una medición del espectro de refe-
rencia en una placa cerámica (referencia
blanca). La monitorización del instrumento y
procesamiento inicial de los espectros se lle-
varon a cabo con el paquete de software In-
dico TM Pro (Analytical Spectral Device-ASD
Inc., Boulder, CO, USA).

Desarrollo de modelos cualitativos

El desarrollo de los modelos de clasificación
de las muestras de carne de pescado de
acuerdo a la dieta de los peces a la que fue-
ron sometidos durante su etapa de engorde
se abordó a partir del algoritmo de mínimos
cuadrados parciales (PLS-DA) utilizando el
programa de análisis Unscrambler X vs 10.5
(CAMO® Trondheim, Noruega). Se trata de
un método de clasificación supervisado en el
que las clases definidas (variables Y) funcionan
como variables “ficticias” (Naes et al., 2002) ya
que no son continuas, como en el análisis
cuantitativo. Así, se asigna un valor de 1 a las
muestras pertenecientes a la categoría que se
desea discriminar del resto de categorías, a
las que se asigna un valor 0. Esta asignación
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de valores permite utilizar el algoritmo de
mínimos cuadrados parciales en casos cuali-
tativos, con el objetico de obtener un modelo
único para la clasificación de la carne de
tenca en las distintas clases definidas. En este
caso, las clases definidas a predecir fueron:
Control, S25, S50 y S50A. Las variables laten-
tes se eligieron en función del menor error
de validación cruzada mediante el método

leave-one-out. Los modelos se desarrollaron
utilizando los datos espectrales originales
(absorbancia), así como después de varios
pretratamientos espectrales, individualmente
o en combinación. Así, para la corrección de
fenómenos de dispersión se utilizó el pretra-
tamiento Standard Normal Variation (SNV) y
De-trending (DE) (Barnes et al., 1989). Ade-
más, como tratamientos matemáticos se pro-
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Figura 1. Adquisición de espectros NIR con el equipo Labspec 2500
(ASD Inc., Madrid) utilizando la sonda ASD turntable gyro-disk de
150 mm de diámetro, con una velocidad de rotación de 22 rpm y su-
ministro de luz halógena.
Figure 1. Acquisition of NIR spectra with the Labspec 2500 (ASD Inc.,
Madrid) using the ASD turntable gyro-disk probe of 150 mm dia-
meter, with a rotation speed of 22 rpm and halogen light supply.



baron dos derivadas de Savitzky-Golay; una
primera derivada con 4 puntos de suavizado
en los lados izquierdo y derecho (núcleo si-
métrico), y primer orden polinómico (1,4,4,1),
y una segunda derivada con 5 puntos de sua-
vizado en ambos lados, y segundo orden po-
linómico (2,5,5,2) (Savitzky y Golay, 1964).
Además, los pretratamientos mencionados
se probaron en varios rangos espectrales: el
rango completo, de 1000 a 2500 nm, y uno
acotado, de 1000 a 1800 nm, ya que estudios
recientes sobre productos cárnicos han indi-
cado una mayor cantidad de información útil
(mayor relación señal-ruido) en este último
(Ortiz et al., 2021; Tejerina et al., 2021). Du-
rante la construcción de los modelos, se eli-
minaron las muestras que presentaban un
patrón anómalo en el trazado del espectro
obtenido en el análisis de componentes prin-
cipales (ACP). El criterio para su eliminación
fue la distancia de la muestra al centro de la
población espectral superior a tres veces la
distancia media (Shenk y Westerhaus, 1995).

A continuación, con el mejor modelo, elegido
en función del valor más elevado del coefi-
ciente de determinación en calibración (R2c),
menor error estándar de calibración (EEc) y
menor número de LVs, así como menor grado
de pretratamiento de la información espec-
tral, una validación mediante validación-cru-
zada fue realizada. Esta última se evaluó se-
gún la Sensibilidad (SE) y la Especificidad (SP)
(Oliveri et al., 2018), precisión y Coeficiente
de correlación de Matthews (MCC) (Cáceres-
Nevado et al., 2021);

– Sensibilidad (SE), definida como la pro-
porción de las muestras de una categoría
determinada que el modelo atribuye co-
rrectamente a dicha categoría (Oliveri et
al., 2018):
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[1]

– Especificidad (SP), definida como la pro-
porción de las muestras que no pertene-
cen a la categoría objetivo y son correcta-
mente rechazadas (Oliveri et al., 2018):

[2]

– Precisión en la clasificación (Precisión), defi-
nida como el porcentaje de muestras co-
rrectamente clasificadas durante en la vali-
dación cruzada (Cáceres-Nevado et al.,
2021):

[3]

[4]

– Coeficiente de correlación de Matthews
(MCC) (Matthews, 1975);

donde VP = verdaderos positivos, VN = ver-
daderos negativos, FP = falsos positivos y
FN = falsos negativos obtenidos en valida-
ción cruzada.

Respecto al estadístico MCC, un valor de 1 in-
dica una predicción perfecta; –1 representa
un desacuerdo total entre la predicción y
los valores reales; y cero significa “no mejor
que una predicción aleatoria” (Boughorbel
et al., 2017; Cáceres-Nevado et al., 2021).

Análisis de referencia

Los análisis físico-químicos de los parámetros
para los cuales se elaboraron los modelos
predictivos se llevaron a cabo como sigue. El
contenido en MS se determinó según AOAC
(2003) –método 939.15–. El contenido de ni-
trógeno total de las muestras se determinó
mediante el método Kjeldahl –método
2001.11– de AOAC (2003), y el contenido en
proteínas se obtuvo utilizando un factor de
conversión de 6,25.



El contenido en grasa se obtuvo por extrac-
ción con cloroformo/metanol (2:1 v/v) si-
guiendo el método de Folch et al. (1957). La
dureza se evaluó como la fuerza máxima pa -
ra cortar la carne de pescado cocida median te
una sonda Kramer Ottawa (miniKramer) aco-
plada al texturómetro TA XT-2i Texture Analy-
ser, (Stable Micro Systems Ltd., Surrey, UK).

α- y γ-tocoferol se determinaron por el mé-
todo de Liu et al. (1996) mediante un equipo
HPLC Serie 1100 de Agilent Technologies (Agi-
lent Technologies, Santa Clara, CA, EE.UU.),
equipado con una columna de sílice Kromasil
(tamaño de partícula de 5 µm; 150 x 4,6 cm)
(Symta, Madrid, España) y una columna de
guarda de sílice Kromasil (10 µm) (Symta,
Madrid, España). Como fase móvil se utilizó
hexano:isopropanol:etanol (98,5:1:0,5 v/v)
con un caudal de 1 mL/min. Los parámetros
del detector de fluorescencia (Agilent Tech-
nologies Serie 1200) fueron los siguientes:
λ-excitación fue 295 nm y λ-emisión fue
330 nm. La identificación y cuantificación de
los picos se realizó por comparación con pa-
trones de α-tocoferol y γ-tocoferol (0,2-
14 µg/mL).

Tras comprobar la distribución normal de las
variables aleatorias a través de la prueba de
Shapiro-Wilk, se llevó a cabo el análisis esta-
dístico que consistió en un análisis multiva-
riante de la varianza (ANOVA) utilizando el
paquete informático SPSS.PC + v.20.0, para
estudiar el efecto de la dieta de la tenca du-
rante su fase de engorde en los parámetros
anteriormente mencionados. Los resultados
se expresaron como media ± desviación tí-
pica. Seguidamente, se aplicó el test de Tukey
para comparar las medias de cada grupo
(Control, S25, S50 y S50A). La significación es-
tadística se fijó en P ≤ 0,05.

Desarrollo de modelos cuantitativos

La regresión entre el análisis químico de re-
ferencia y los datos espectrales se construyó

mediante el algoritmo de Regresión de Mí-
nimos Cuadrados Parciales (PLSR) para la pre-
dicción cuantitativa de la materia seca (MS)
(g/100 g), grasa (g/100 g MS), contenido en
proteína (g/100 g MS), textura [Dureza (N)],
y contenido en antioxidantes α- y γ-tocoferol
(mg/100 g MS). Para optimizar la precisión de
los modelos de calibración, se emplearon los
pretratamientos espectrales descritos ante-
riormente y sus diversas combinaciones, es
de cir; SNV-DE; SG 1,4,4,1 y SG 2,5,5,2. Asimis -
mo, todas las ecuaciones de predicción se
construyeron en los mismos dos rangos es-
pectrales (1000-25000 nm y 1000-1800 nm).
La capacidad predictiva de los modelos se
evaluó mediante el valor más alto del R2c,
menor EEC y menor número de LVs y grado
de pretratamiento. Para el mejor modelo
predicti vo, se realizó una validación cruzada,
para la que se presenta el coeficiente de de-
terminación en validación cruzada (R2vc),
error cuadrático medio después de la valida-
ción cruzada (EECCV) así como la desviación
residual de predicción (RPD) (que representa
la relación entre la desviación típica (DE) de
las muestras utilizadas para el modelo y el
EECCV), como indicador de la precisión del
modelo (Williams, 2001).

Resultados y discusión

Información espectral

La Figura 2 muestra los espectros medios de
los datos en absorbancia (Log 1/R) de la de
carne de tenca agrupados según los distintos
piensos experimentales durante la fase de
engorde del pez. En general, se observaron
espectros NIR con un patrón similar, inde-
pendientemente del tipo de pienso suminis-
trado a los peces. No obstante, se observaron
diferencias en la intensidad de absorbancia a
las longitudes de onda en torno a 1090, 1200
y 1700 nm. Concretamente, el espectro me-
dio correspondiente al pienso C fue el que
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mostró un valor de absorbancia ligeramente
inferior durante todo el rango espectral. Es-
tas diferencias en intensidad de absorbancia
podrían estar asociadas a las posibles varia-
ciones en determinados constituyentes de la
carne de pescado debido al tipo de pienso al
que estuvo sujeto el pez durante la fase de
engorde. Y es que, el espectro global medio
representa la composición química general
del grupo de muestras. Más en detalle, las
bandas anteriormente mencionadas se han
asociado previamente a tercer, segundo y pri-
mer sobretono, respectivamente, de los en-
laces de carbono e hidrógeno (Murray y Wi-

lliams, 1987; Barbin et al., 2014), que son la
base de las cadenas hidrocarbonadas de los
ácidos grasos y de los tocoferoles. Por lo tan -
to, las diferencias en la absorción de energía
en estas longitudes podrían reflejar variacio -
nes en la cantidad y composición de la gra sa
y los antioxidantes de la carne de pescado.
De hecho, la carne de pescado procedentes
de peces con las dietas C y S25, obtuvieron
valores de grasa significativamente superio-
res a la carne procedente de los peces sujetos
a las dietas S50 y S50A. Además existieron va-
riaciones en el perfil de antioxidantes aso-
ciadas a la dieta experimental seguida por el

20 Ortiz et al. (2024) ITEA-Inf. Tec. Econ. Agrar. 120(1): 13-29

Figura 2. Espectros medios NIR (en absorbancia; Log (1/R)) de la carne de tenca, agrupados por el tipo
de pienso experimental al que estuvo sujeto el pez durante la fase de engorde; pienso control a base
de trucha (Salmo trutta) ecológica (C); piensos con una sustitución del 25 % (S25) y del 50 % (S50), res-
pectivamente, de la harina de pescado por harina de soja ecológica (Glicine max); pienso con una sus-
titución del 50 % de la harina de pescado por harina de soja ecológica pregerminada (S50A).
Figure 2. Mean NIR spectra (in absorbance; Log (1/R)) of tench flesh, grouped by the type of experimental
feedstuff to which the fish was subjected during the fattening phase; control feed based on organic
trout (Salmo trutta) (C); feed with 25 % (S25) and 50 % (S50), respectively, substitution of fish meal by
organic soybean meal (Glicine max); feed with 50 % substitution of fish meal by pre-germinated or-
ganic soybean meal (S50A).



pez durante su fase de engorde (Tabla M2).
Más en detalle, los valores más elevados de
tocoferoles en las muestras procedentes de
peces alimentados con S50A podrían atri-
buirse a la pregerminación de la soja. Y es
que, durante la germinación, se sintetizan
enzimas que modifican las propiedades bio-
químicas y nutricionales de la semilla, lo que
podría haber conducido a la mejora de la
calidad nutricional y funcional de las semillas
Kim et al. (2003), haciéndolas más fáciles de
digerir. Por otra parte, la dieta podría haber
afectado al perfil lipídico, ya que en este
sentido, Pula (2018) observaron una asocia-
ción entre el perfil lipídico de los piensos y el
de la tenca para los ácidos grasos poliinsatu-
rados, al estudiar la influencia de los distin-
tos piensos comerciales (formulados a partir
de dorada y tilapia). En cualquier caso, estos re-
sultados sugieren que dichas variables podrían
ser informativas a efectos de clasificación.

Modelos cualitativos- PLS-DA

Los resultados de los modelos PLS-DA con
los distintos pre-tratamientos aplicados, así
como de los distintos rangos espectrales, se
muestran en la Tabla M3. En la Tabla 1 se pre-
sentan los estadísticos del modelo de pre-
dicción con mejor ajuste para la clasificación
de la carne de la tenca según la dieta de los
peces durante la fase de engorde.

El modelo con el mejor ajuste en la predic-
ción se obtuvo tras la primera derivada de Sa-
vitzky-Golay en el intervalo acotado, ofre-
ciendo un ajuste (R2c) entre 0,910 y 0,961; con
un error no superior a 0,130; proporcionando
valores SE y SP consistentes a los estadísticos
anteriores tras la validación cruzada. Ade-
más, la precisión y el estadístico MCC obtu-
vieron resultados satisfactorios y acordes con
los valores de los estadísticos anteriormente
mencionados; por encima del 97 % en el pri-
mero y cercano a 1 en el segundo. Respecto
a este último, solo adquiere un valor alto, es
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decir; cercano a uno, cuando el modelo es ca-
paz de realizar una clasificación exitosa en
todas las clases consideradas (Boughorbel et
al., 2017), por lo que en este caso, sugiere
una muy buena predicción de la dieta expe-
rimental seguida por el pez durante su en-
gorde. Por otra parte, el mejor ajuste de los
modelos utilizando un rango acotado, con-
cretamente por debajo de los 1800 nm puede
ser explicado por la escasez de variables –lon-
gitudes de onda– relevantes para el modelo
por encima de los 1800 nm junto con el ma-
yor ruido a partir de esta longitud, y por
tanto menor calidad espectral (Figura S3 del
material complementario). Los coeficientes
de regresión PLS-DA de las longitudes de
onda se muestran en la Figura 3. Esto permite
obtener información cualitativa de la impor-
tancia de cada longitud de onda en la clasi-
ficación aplicando el modelo seleccionado. La
capacidad del modelo para clasificar la carne
de pescado en función de la dieta se podría
explicar por las diferencias de composición y
propiedades tecnológicas inducidas por la
dieta. Concretamente, los coeficientes de re-
gresión mostraron que las longitudes de on -
da relacionadas con la textura (Kamruzzaman
et al., 2013), es decir; en torno a 1090 nm, fue-
ron relevantes para discriminar las muestras
procedentes de peces engordados con pienso
C, y en menor medida con S25, de las demás
(Figura 3). Esto podría derivar de los valores
de dureza significativamente más elevados
de estas muestras con respecto al resto (Tabla
M2 del material complementario). Por otra
parte, el comportamiento seguido por la du-
reza de acuerdo a la dieta es difícil de expli-
car, ya que el contenido de grasa, parámetro
de gran importancia para explicar el patrón
textural, fue mayor en los filetes de peces
bajo las dietas C y S25 y, por tanto, cabría es-
perar valores de dureza más bajos en estos.
En cualquier caso, y dado que todos los peces
se encontraron bajo las mismas condiciones
de producción, excepto por el tipo de dieta,
las diferencias en la textura podrían estar

asociadas a la composición de ésta. De hecho,
la alimentación ha sido previamente relacio-
nada con la expresión de calpaína en dorada
por Salmerón et al. (2013). Además, estudios
recientes señalan una disminución de los pa-
rámetros de textura, incluida la dureza, en
los filetes de carpa (Abouel Azm et al., 2021)
o lenguado (Valente et al., 2016) alimentados
con dietas a base de proteínas vegetales en
comparación con los alimentados con harina
de pescado.

Igualmente, los coeficientes de regresión de-
mostraron de las bandas alrededor de 1200 nm
fueron importantes para la clasificación de
las muestras procedentes de peces alimenta-
dos con S25, S50, al igual que algunas varia-
bles alrededor de 1700 nm para las muestras
de peces engordados con S50A. Estas bandas
podrían reflejar, por tanto, la variación en
compuestos antioxidantes y perfil de ácidos
grasos (Murray y Williams, 1987; Barbin et al.,
2014) en estas muestras en comparación con
las procedentes de los peces engordados con
C (Tabla M2).

Para nuestro conocimiento, aún no se ha
abordado el uso de la tecnología NIR en com-
binación con el PLS-DA con fines cualitativos
en matrices de carne de pescado. No obs-
tante, trabajos anteriores en otras matrices
coinciden en la capacidad de la tecnología
NIRS en combinación con la herramienta PLS-
DA para la construcción de modelos predic-
tivos cualitativos. Más en detalle, Agudo et
al. (2020) obtuvieron una elevada precisión
en la clasificación de la grasa perirrenal de
Cordero Merino en función del tipo de ali-
mentación suministrada durante el periodo
de engorde del animal. Concretamente, ob-
tuvieron modelos con valores de SE y SP que
superaron el 90 %. En esta línea, Horcada et
al. (2020) también alcanzaron porcentajes de
precisión en la clasificación superiores al
90 % para carne fresca y grasa subcutánea de
cerdos ibéricos en función de los regímenes
de alimentación del animal.
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Modelos cuantitativos- PLSR

La Tabla 2 muestra los principales estadísticos
descriptivos de los principales parámetros de
composición nutricional, textura y antioxidan -
tes analizados mediante métodos convencio -
nales. En general, los parámetros considerados

mostraron un amplio rango, probablemente
debido a la variabilidad de las dietas sumi-
nistradas, la cual es esencial para obtener
modelos predictivos sólidos. No obstante, pa-
rámetros como la MS y la grasa mostraron
menor rango en sus valores.
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Figura 3. Representación gráfica de los coeficientes de regresión tras SG 1,4,4,1 (Log (1/R)) a 1000-1800 nm
de los datos espectrales de las muestras de tenca procedentes de tencas alimentadas con los distintos pien-
sos experimentales: A: pienso control a base de trucha (Salmo trutta) ecológica (C); B y C: piensos con una
sustitución del 25 % (S25) y del 50 % (S50), respectivamente, de la harina de pescado por harina de soja
ecológica (Glicine max); D: pienso con una sustitución del 50 % de la harina de pescado por harina de soja
ecológica pregerminada (S50A). Los coeficientes en color negro indican mayor peso que los azules.
Figure 3. Graphical representation of regression coefficients after SG 1,4,4,1 (Log (1/R)) at 1000-1800 nm
of samples spectral data from fish fed with C (A), S25 (B), S50 (C) and S50A (D) feedstuffs. Coeeficients
in black colour indicate higher weight than those in blue). C: control feed based on organic fishmeal
from trout (Salmo trutta); S25 and S50: feedstuffs with a 25% and 50% substitution, respectively, of
organic fishmeal by organic soybean meal (Glycine max); S50A: feed with a 50 % substitution of fishmeal
by pre-germinated organic soybean meal.



Los estadísticos de calibración y validación cru-
zada de las ecuaciones de predicción NIR con
mejor ajuste para cada parámetro se recogen
en la Tabla 3, mientras que los derivados de los
distintos pretratamientos y rangos espectra-
les se recopilaron en las Tablas M4 y M5.

En primer lugar, conviene señalar que los me-
jores modelos predictivos se obtuvieron en el
rango de 1000-1800 nm, al igual que en el
análisis cualitativo, lo cual se explicaría por la
mayor cantidad de información útil conte-
nida en este rango. En general, todos los mo -
delos presentaron valores elevados en R2c, los
cuales oscilaron entre 0,924 y 0,995. No obs-
tante, los coeficientes de la validación cru-
zada fueron menores. En cuanto a los pará-
metros de composición, los valores más altos
de R2vc se obtuvieron para la MS y la grasa,
con 0,707 y 0,804, respectivamente. Por tan -
to, de acuerdo a Shenk y Westerhaus (1995)
estos proporcionaron una buena predictibi-
lidad. No obstante, de acuerdo al valor de
RPD, tan sólo el modelo desarrollado para la
predicción del contenido de grasa podría uti-
lizarse para una predicción aproximada (Saeys
et al., 2004).

En cuanto a los modelos de predicción del
contenido de antioxidantes, según los valo-
res de R2vc (Shenk y Westerhaus, 1995) e ín-
dice RPD (Saeys et al., 2004), sólo podían uti-
lizarse para separar las muestras con valores
más altos, medios y bajos.

En general, los valores de RPD obtenidos en
los modelos fueron bajos, que junto con el
menor valor de R2vc con respecto al R2c, su-
gieren una reducción de la capacidad predic-
tiva de los modelos tras la validación cruzada.
Esto podría deberse a la baja desviación pre-
sentada por parámetros tales como materia
seca, grasa o γ-tocoferol junto con el eleva do
error de la validación cruzada, bastante su-
perior al error obtenido en calibración.

La utilidad de la tecnología NIRS para la
cuantificación de parámetros físico-químicos
ha sido ampliamente demostrada a través
de estudios llevados a cabo en carne fresca
porcina (Cáceres-Nevado et al., 2021; Fernán -
dez-Barroso et al., 2021), y sus productos cár-
nicos derivados (Fernández-Cabanás et al.,
2011; Tejerina et al., 2019), carne de cordero
(Guy et al., 2011) o ternera (Maduro et al.,
2021). Sin embargo, hasta el momento, lite-
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Tabla 2. Estadísticos descriptivos de los parámetros fisicoquímicos medidos en la carne de tenca.
Table 2. Descriptive statistics of the physicochemical parameters measured in tench fish flesh.

Parámetro Media Min Máx Rango DE

Composición y Textura

MS (g/100 g) 23,27 22,39 24,37 1,98 0,43

Grasa (g/100 g MS) 2,65 2,10 3,42 1,32 0,35

Proteína (g/100 g MS) 80,82 76,54 84,22 7,68 1,64

Dureza (N) 68,54 36,23 99,28 63,05 15,07

Antioxidantes (mg/g MS)

α-tocopherol 115,75 71,21 153,92 82,71 17,06

γ-tocopherol 1,26 0,77 2,16 1,39 0,32

Min: mínimo; Máx: máximo; DE: Desviación típica; MS: materia seca.
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ratura científica que aborde el uso de la tec-
nología NIRS para la construcción de mode-
los cuantitativos para predecir parámetros
de composición y/o calidad en carne de pes-
cado es muy escasa. No obstante, los resul-
tados obtenidos en este estudio están en
concordancia con los de estudios previos ta-
les como la predicción cuantitativa de sangre
residual en músculo blanco de bacalao (Ga-
dus morhua) (Olsen et al., 2008) o la predic-
ción del contenido en grasa y pigmentos en
salmón (Salmo salar L.) (Folkestad et al.,
2008). Este último obtuvo coeficientes de de-
terminación comprendidos entre 0,83 y 0,94;
errores de entre 0,4-0,9 mg/kg pigmento, y
de entre 0,9 y 1,6 % de grasa. Además, varios
estudios recientes han abordado el uso de
esta tecnología para predecir la frescura del
pescado, a través de la cuantificación de de-
terminados parámetros relacionados con
ésta. Así, Pauline et al. (2021) se centraron en
la predicción de la cantidad de histamina en
la caballa (Scomber australasicus). Éstos ob-
tuvieron modelos PLS con un R2c superior a
0,90, siendo el coeficiente de determinación
en la validación (R2p) un 20 %, pero, en cual-
quier caso, concluyendo una buena predicti-
bilidad. Por su parte, Zhou et al. (2019) utili-
zaron la tecnología NIR para cuantificar
parámetros tales como el pH, el nitrógeno
volátil total u oxidación lipídica a través de
sustancias reactivas del ácido tiobarbitúrico,
en este caso en la carpa (Aristichthys nobilis).
Estos autores obtuvieron valores de R2c para
estos parámetros comprendidos entre 0,81 y
0,95, concluyendo por tanto la capacidad pre-
dictiva del NIRS en estos parámetros.

Conclusión

Los resultados obtenidos en el presente estu-
dio relativos al análisis cualitativo fueron sa-
tisfactorios, obteniéndose una precisión en la
clasificación de la carne de tenca de acuerdo

al tipo de dieta del pez superior al 95 %, su-
giriendo por tanto la posibilidad de un con-
trol rápido de la trazabilidad del producto.
En cambio, los modelos cuantitativos pre-
sentaron unos coeficientes de determinación
en validación cruzada de entre 0,513 y 0,804
e índices de RPD inferiores a 2, por lo que es-
tos modelos podrían ser utilizados para dis-
tinguir entre valores altos y bajos de los pa-
rámetros de calidad estudiados, a excepción
del contenido en grasa, cuyo valor de RPD
fue de 2,2; por lo que podría ser utilizado pa -
ra predicciones cuantitativas aproximadas.

En cualquier caso, los resultados de este es-
tudio podrían servir de base para la genera-
ción de conocimientos sobre modelos qui-
miométricos cualitativos en este tipo de
productos y ayudar a sentar las bases para lle-
gar a una monitorización de la trazabilidad y
calidad de productos finales procedentes de
la acuicultura continental en general, su es-
tandarización, y discriminación de calidades
diferenciadas para segmentos de mercado
específicos. Por otra parte, los resultados ob-
tenidos deben entenderse como un estudio
preliminar, y en el que sería necesario ampliar
la población muestral, con animales de dis-
tintas explotaciones y sistemas productivos.
Esto proporcionaría la variabilidad suficiente
para garantizar la robustez, especialmente
de los modelos cuantitativos obtenidos.
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