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INTRODUCCIÓN 

La monitorización de la composición de la leche, cuando esta se realiza in-situ, puede ayudar a controlar 
el metabolismo y la salud de las ubres de las vacas lecheras. En estudios anteriores, la espectroscopia 
de infrarrojo cercano (NIR, en inglés), aplicada al análisis de la leche, ha demostrado ser útil para 
predecir los principales componentes de la leche cruda (grasa, proteína y lactosa). En esta contribución, 
se presenta y evalúa una herramienta precisa para el análisis de la composición de la leche en la granja 
in-situ y en tiempo real. 

MATERIAL Y MÉTODOS 
Para cada ordeño, el analizador en tiempo real recopila y analiza automáticamente una muestra de leche 
representativa. El sistema adquiere los espectros de transmisión NIR de las muestras de leche en el 
rango de longitud de onda de 960 a 1690 nm y luego predice su composición. Durante un período de 
prueba de 8 semanas, el sistema recopiló 1165 espectros de transmitancia NIR de muestras de leche 
cruda procedentes de 36 vacas, para las cuales también se obtuvieron valores de referencia para grasa, 
proteína y lactosa. Para el mismo sistema sensor en tiempo real se evaluaron dos escenarios de 
calibración: modelos de predicción post-hoc entrenados en un conjunto representativo de muestras de 
calibración (n = 319), adquiridas durante todo el período de prueba con diferentes vacas en el conjunto de 
prueba y calibración; y modelos de predicción entrenados en tiempo real exclusivamente con las 
muestras adquiridas en la primera semana del período de prueba (n = 308). 
 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
Los modelos de predicción obtenidos se evaluaron en todas las muestras restantes no incluidas en los 
conjuntos de calibración (siendo n 846 y 857, respectivamente). En concreto, para los modelos de 
predicción post-hoc, esto resultó en un error de predicción general (error cuadrático medio de predicción, 
RMSEP en inglés) menor a 0.080% (todos los % están en peso/peso) para la grasa, proteína y lactosa en 
leche, con un coeficiente de determinación R2 de 0.989, 0.947 y 0.689 para grasa, proteína y lactosa, 
respectivamente. Por otro lado, para los modelos de predicción en tiempo real, el RMSEP fue menor a 
0.092% para la grasa y lactosa, y 0.110% para la proteína, con un R2 de 0.989 (grasa), 0.894 (proteína) y 
0.644 (lactosa). Las predicciones de lactosa para este modelo podrían mejorarse (RMSEP = 0.088%, R2 
= 0.675) tomando en cuenta el sesgo específico de cada vaca. 
 

CONCLUSIÓN 
El sistema sensor presentado, centrado en la predicción en tiempo real, puede utilizarse para una 
monitorización detallada y autónoma de la composición de la leche in-situ después de cada ordeño 
individual, ya que su precisión está dentro de los requisitos del Comité Internacional de Registro Animal 
(ICAR, en inglés) para analizadores de leche in-situ, e incluso cumple con los estándares para sistemas 
de análisis de laboratorio para grasa y lactosa. Para este enfoque de predicción en tiempo real se 
observó una desviación en las predicciones, especialmente para las proteínas. Por tanto, se requiere más 
investigación para el desarrollo de técnicas de mantenimiento de calibración en tiempo real para corregir 
esta desviación del modelo y mejorar el rendimiento de este sistema sensor.  
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