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1. Resumen 

Durante los últimos años, los instrumentos NIR (Infrarrojo Cercano) miniaturizados, 

junto con la quimiometría, han resuelto problemas analíticos significativos en el sector 

de la arqueología. Estos avances han permitido realizar análisis no destructivos y en 

tiempo real, mejorando la eficiencia y precisión en la identificación y caracterización 

de materiales arqueológicos. En este trabajo, se ha evaluado la factibilidad de estos 

dispositivos miniaturizados para diferenciar entre muestras arqueológicas de datación 

reciente y aquellas con más de 100 años de antigüedad. Para ello, se han empleado 

dos instrumentos NIR complementarios, lo que ha permitido obtener una mayor 

cobertura espectral y precisión en las mediciones. Se han aplicado el PCA (Análisis 

de Componentes Principales) y los métodos de clasificación LDA (Análisis 

Discriminante Lineal) y PLS-DA (Análisis Discriminante de Mínimos Cuadrados 

Parciales) para el análisis cualitativo de las muestras. Estos métodos son muy 

eficaces para manejar datos y encontrar patrones que distinguen diferentes clases de 

muestras. Los resultados obtenidos demuestran la capacidad de estos instrumentos 

para diferenciar grupos de edad, lo que supone una herramienta valiosa para la 

conservación y estudio del patrimonio arqueológico. 

In recent years, miniaturized NIR (Near-Infrared) instruments, combined with 

chemometrics, have solved significant analytical problems in the field of archaeology. 

These advancements have enabled non-destructive, real-time analysis, improving the 

efficiency and precision in the identification and characterization of archaeological 

materials. In this study, the feasibility of these miniaturized devices to differentiate 

between recently dated archaeological samples and those over 100 years old was 

evaluated. For this purpose, two complementary NIR instruments were used, allowing 

for greater spectral coverage and precision in the measurements. PCA (Principal 

Component Analysis), along with the LDA (Linear Discriminant Analysis) and PLS-DA 

(Partial Least Squares Discriminant Analysis) classification methods, were applied for 

the qualitative analysis of the samples. These methods are highly effective in handling 

large amounts of data and finding patterns that distinguish different classes of 

samples. The results obtained demonstrate the capability of these instruments to 

differentiate age groups, providing a valuable tool for the conservation and study of 

archaeological heritage. 



Trabajo de Fin de Grado                                                                                  Fatima Zahra El Yemlahi Takkal 

5 
 

2. Introducción 

Diferenciar grupos de diferente antigüedad de muestras arqueológicas es importante 

para comprender la cronología y la evolución de los diferentes sucesos a lo largo de 

la historia. Sin embargo, la determinación se complica cuando el objetivo es realizar 

el análisis de forma instantánea y sin dañar las muestras.  

Se han desarrollado técnicas para la datación de muestras arqueológicas como la 

datación con radiocarbono 14C1. El 14C es un isotopo radiactivo que se forma en la 

atmosfera y es absorbido por los organismos vivos. Esta técnica estima la antigüedad 

midiendo la cantidad de 14C presente en la muestra y comparándola con un estándar 

de referencia internacionalmente aceptado. A partir de esa cantidad, se calcula el 

tiempo transcurrido desde la muerte del organismo. Sin embargo, tiene algunas 

limitaciones, ya que es una técnica destructiva y, además, requiere muestras con un 

tamaño considerable, por lo que en caso de disponer de muestras pequeñas o que 

estén fragmentadas sería un inconveniente. Además, el proceso que se lleva a cabo 

suele ser costoso limitando así la accesibilidad y aplicabilidad de esta técnica. 

Por ello, se han realizado nuevos estudios2–9 y se han utilizado nuevas tecnologías 

para superar estas limitaciones. Una de las técnicas prometedoras es la 

espectroscopia vibracional de infrarrojo cercano (near-infrared, NIR)10–12. La región 

del infrarrojo cercano abarca un rango espectral entre aproximadamente 780 nm y 

2500 nm, más allá de la luz visible, tal y como se muestra en la Figura 1.  

 

Figura 1. Espectro electromagnético con la región NIR destacada. 
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Los espectros NIR son gráficos que muestran la intensidad de la radiación reflejada 

o transmitida por una muestra. Estos surgen de las vibraciones fundamentales y 

sobretonos de enlaces de hidrógeno como O-H, C-H y N-H y también enlaces como 

C=C, C=O, C=N, lo que permite un análisis rápido de una amplia variedad de 

materiales con varios parámetros fisicoquímicos y composiciones químicas.  

Debido al carácter multivariante de la espectroscopía NIR, es decir, al depender la 

información de muchas variables (longitudes de onda), normalmente se combina con 

métodos matemáticos y estadísticos, como la quimiometría, que es útil para extraer 

información de los espectros NIR. Una parte fundamental de la quimiometría es el 

análisis de datos multivariados, en el cual se usan técnicas para analizar datos que 

tienen múltiples variables de forma simultánea, lo cual es crucial tanto para los 

ensayos cualitativos como cuantitativos basados en el NIR.  

Recientemente, se han realizado estudios13,14 donde se muestra la eficacia del NIR 

en el campo de la arqueología. La espectroscopia NIR presenta varias ventajas como 

su facilidad a la hora de usar. Esta permite realizar análisis in-situ y los pretramientos 

de muestras son mínimos llegando a ser nulos. Cabe destacar que los análisis son 

no destructivos, en los cuales las muestras no se dañan, un factor muy importante en 

arqueología. 

En las últimas décadas, se ha producido un avance significativo en el desarrollo de 

instrumentos NIR miniaturizados15–17. Las aplicaciones de estos instrumentos son 

bastante diversas, desde la agricultura y el sector alimentario hasta la ciencia de los 

materiales y la industria18,19. Además de los beneficios que proporciona la 

espectroscopia NIR, existen más beneficios gracias a la portabilidad de los 

instrumentos miniaturizados. En primer lugar, estos instrumentos normalmente están 

alimentados por USB o tienen su propia batería incorporada. Suelen ser de bajo peso 

y pueden funcionar mediante una aplicación instalada en un smartphone u ordenador 

portátil. En segundo lugar, el bajo coste. Los espectrómetros NIR miniaturizados son 

más asequibles que los espectrómetros de laboratorio, permitiendo a las pequeñas y 

medianas empresas el acceso a este tipo de instrumentos. Finalmente, su portabilidad 

permite realizar análisis in-situ sin la necesidad de transportar la muestra hasta el 

laboratorio. De esta forma, se ahorra tiempo y costes de transporte20–23. 
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Actualmente, las características no destructivas, portátiles y eficientes de la 

espectroscopia NIR junto con la espectroscopia FTIR (Infrarrojo con Transformada de 

Fourier) permiten evaluar muestras arqueológicas sin dañarlas y proporcionan 

información detallada. En arqueología, el NIR y el FTIR se han usado en varios 

estudios para analizar restos esqueléticos humanos14,24–27. 

Por lo que respecta la espectroscopia FTIR, en un estudio24 realizado el año 2017 se 

combina esta espectroscopia con quimiometría para estimar el intervalo post-mortem 

(PMI) de restos óseos humanos. Este estudio demostró que esta técnica es ideal para 

estimar el intervalo post-mortem. Cabe destacar también que los factores ambientales 

son parámetros esenciales para tener en cuenta, ya que afectan la tasa de 

descomposición de los restos. 

Enfocando en el NIR, en un estudio14 realizado en Italia, el año 2023 se combina el 

NIR con la obtención de imágenes espectrales (HSI) para mapear el contenido de 

colágeno en huesos prehistóricos para la datación por radiocarbono. En él, se 

consigue revelar la distribución tanto superficial como sub-superficial de colágeno 

presente en la muestra. 

En otro estudio13 realizado en Austria el año 2022, estima el PMI de restos 

esqueléticos humanos con espectrometría NIR portátil. Este estudio ha dado 

resultados positivos en los que se han podido diferenciar entre restos óseos humanos 

con PMI inferior a 10 años y muestras históricas de más de 100 años. No obstante, 

no hay estudios que revelen si los instrumentos miniaturizados son eficaces a la hora 

de diferenciar restos de animales. Por ello, este trabajo busca evaluar la viabilidad de 

utilizar sensores NIR miniaturizados para contribuir a la rápida y no invasiva 

determinación del rango de edad de muestras arqueológicas. Este trabajo, que se ha 

realizado en colaboración con el Departament de Vertebrats del Museu de Ciències 

Naturals de Barcelona, se han utilizado muestras procedentes de la colección del 

museo, en particular muestras de cráneos y mandíbulas de ardillas (Sciurus vulgaris 

Linnaeus). 

Se han analizado dos grupos de muestras esqueléticas de ardillas, uno compuesto 

por esqueletos recientes, recolectados hace menos de 20 años, y otro por esqueletos 
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que datan de más de 100 años. Principalmente, se ha centrado en dos tipos de hueso; 

cráneos y mandíbulas. 

Para llevar a cabo los análisis, se han optimizado las medidas para determinar si era 

necesario incluir réplicas instrumentales y seguidamente se ha realizado el espectro 

NIR. Se han usado modelos quimiométricos de exploración de datos y de clasificación 

para intentar encontrar diferencias entre los dos grupos de muestras que 

corresponden a diferentes periodos de tiempo. 

Además de evaluar la viabilidad de utilizar sensores NIR miniaturizados, también se 

han usado dos instrumentos con características analíticas e instrumentales 

diferentes, SCiO y NeoSpectra MDK (Micro-Development Kit). Ambos dispositivos se 

usan para realizar análisis espectroscópicos en el rango del infrarrojo cercano (NIR), 

pero presentan diferentes capacidades analíticas y rangos de longitudes de onda. El 

objetivo de usar estos dos instrumentos es determinar cuál de ellos ofrece mejores 

resultados para resolver el problema analítico planteado.  
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3. Objetivos 

Este trabajo tiene como objetivo realizar un estudio que permita diferenciar muestras 

arqueológicas con más de 100 años y muestras con menos de 20 años de antigüedad 

mediante la utilización de la espectroscopía NIR con instrumentos miniaturizados y 

técnicas quimiométricas.  

Los objetivos específicos son: 

1) Estudiar la precisión de estos instrumentos para optimizar las medidas 

analíticas. 

2) Estudiar las diferencias entre 2 instrumentos NIR miniaturizados para la 

determinación de la edad de muestras arqueológicas. 
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4. Parte experimental 

4.1. Muestras 

Para el análisis se han usado 17 muestras de ardillas de las cuales 9 pertenecen a 

una datación aproximadamente de 100 años mientras que las 8 muestras restantes 

fueron recolectadas hace relativamente poco tiempo. La información detallada de 

estas muestras, incluido el lugar de recolección y el sexo, se encuentra recogida en 

las tablas 1 y 2. 

Tabla 1. Referencias de las muestras de ardillas con datación de más de 100 años. 

Referencia Género especie Sexo Año recolecta 

82-0080' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 1917 

82-0082' Sciurus vulgaris Linnaeus Femenino 1917 

82-0138' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 1920 

82-0173' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 1920 

82-0174' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 1921 

82-0178' Sciurus vulgaris Linnaeus - 1923 

82-0179' Sciurus vulgaris Linnaeus Femenino 1923 

82-0026' Sciurus vulgaris Linnaeus Femenino 1923 

82-0038' Sciurus vulgaris Linnaeus Femenino 1923 

Tabla 2. Referencias de muestras de ardillas con datación reciente. 

Referencia Género especie Sexo Año recolecta 

2006-0552' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2006 

2010-0282' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2010 

2010-1241' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2010 

2017-0099' Sciurus vulgaris Linnaeus Femenino 2017 

2017-0171' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2017 

2018-0844' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2018 

2019-0093-B' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2019 

2019-0102-B' Sciurus vulgaris Linnaeus Masculino 2019 

Las muestras se han obtenido del Departament de Vertebrats del Museu de Ciències 

Naturals de Barcelona. En la Figura 2, se pueden observar 4 de las 17 muestras. 
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Figura 2. Muestras de cráneos y mandíbulas de cuatro ardillas. 

4.2. Material 

4.3. Instrumentación 

En la parte experimental de este trabajo se han utilizado dos instrumentos, el 

espectrofotómetro NeoSpectra MDK (Si-Ware, Cairo, Egipto) y el dispositivo SCiO 

(Consumer Physics, Herzliya, Israel). A continuación, se proporciona una descripción 

detallada de cada uno, destacando así sus características técnicas y otros datos 

relevantes.  

 

Figura 3. NeoSpectra MDK (a) y el dispositivo SCiO (b) 

a) b) 
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4.3.1. NeoSpectra MDK  

El NeoSpectra Micro Development Kit (MDK) es un espectrofotómetro NIR 

miniaturizado desarrollado por Si-Ware, con sede en El Cairo, Egipto. Este dispositivo 

incluye un único fotodetector de indio, galio y arsénico (InGaAs)18. 

Las dimensiones del dispositivo son 32 mm × 32 mm × 22 mm y un peso de 17 g. Su 

rango de longitud de onda es entre 1350 nm y 2558 nm con una resolución de 16 nm. 

El NeoSpectra MDK está conectado a una computadora de placa única Raspberry Pi 

que actúa como host y permite la conexión a través de USB a una computadora. El 

software permite configurar una serie de parámetros, como el tiempo de escaneo, el 

modo de ejecución, que puede ser simple o continuo, así como la interpolación de 

datos para cada espectro recopilado. 

Es necesario calibrar el NeoSpectra MDK cada vez que se inicia el software. En este 

caso, el tiempo de escaneo se ha optimizado a 5 s. Antes de cada muestra se realiza 

un ajuste de fondo (background) utilizando el reflector SpectralonTM, un material de 

reflectancia del 99%. Además, antes de cada sesión, es imprescindible realizar un 

calentamiento del sensor durante 20 minutos para asegurar la precisión de los datos 

obtenidos. En la Tabla 3, se recogen las características más relevantes de este 

dispositivo 28–30. 

Tabla 3. Características técnicas del dispositivo NeoSpectra MDK 

Dimensiones 32 mm × 32 mm × 22 mm 

Peso 17 g 

Rango espectral 1350 – 2558 nm 

Resolución espectral 16 nm 

Fuente de Luz 3 lámparas halógenas de tungsteno 

Detector InGaAs 

Modo de trabajo Reflectancia 

Tiempo de escaneo 2 – 5 – 10 s … 

Conexión USB 
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4.3.2. SCiO 

El dispositivo SCiO, desarrollado por Consumer Physics en Herzliya, Israel, es un 

espectrofotómetro NIR miniaturizado. Este dispositivo compacto mide 67.7 mm × 40.2 

mm × 18.8 mm con un peso de 35 g y puede funcionar a temperaturas que oscilan 

entre 4 ºC y 35 ºC. El dispositivo se controla a través de la aplicación "The Lab" 

disponible tanto para Android como para iOS y se conecta a los dispositivos móviles 

a través de Bluetooth. Es necesario calibrar el dispositivo cada vez que se inicia la 

aplicación, (utilizando el material de referencia para calibración que se encuentra en 

la parte posterior de la cubierta del instrumento), que suele ser un proceso rápido. 

Una de las ventajas del instrumento es que no requiere tiempo de calentamiento 

(corroborado por el fabricante) y efectivamente, los espectros obtenidos han sido 

estables desde el inicio del análisis18. 

El SCiO opera en un rango de longitud de onda de 740 nm a 1070 nm, lo que significa 

que el SCiO también alcanza la parte visible del espectro electromagnético, El tiempo 

de adquisición varía entre de 2 y 5 segundos, con la desventaja de no poder ajustar 

los parámetros experimentales como sería el tiempo de exploración. Las mediciones 

se han realizado a una distancia de 0.5 cm respecto la muestra.  

Los espectros obtenidos se almacenan en la nube y se puede acceder a ellos a través 

de la página web "The Lab – Consumer Physics". Esta función permite revisar y 

analizar los datos espectrales en cualquier momento y desde cualquier lugar29,30. 

En la Tabla 4, se mencionan las características más relevantes del SCiO. 

Tabla 4. Características técnicas del dispositivo SCiO. 

Dimensiones 67.7 mm × 40.2 mm × 18.8 mm 

Peso 35 g 

Rango espectral 740 - 1070 nm 

Resolución espectral 1 nm 

Fuente de Luz Luz LED 

Detector Fotodiodo de silicio 

Modo de trabajo Reflectancia 

Tiempo de escaneo 2 – 5 s 

Conexión Bluetooth 
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4.4. Software 

En este trabajo se ha utilizado Matlab R2024a (MathWorks Inc., Natick, MA, USA) 

junto con el software PLS-Toolbox 9.3.1 (Eigenvector Research, Inc., Manson,WA, 

USA) para realizar los diferentes análisis y preprocesados. El software PLS-Toolbox, 

que está integrado en Matlab, está especializado en análisis multivariante. 

4.5. Material 

El material usado en este trabajo ha sido: 

- Agua destilada 

- Bastoncillos de algodón 

- Guantes 

Este material se ha usado principalmente para limpiar cualquier resto de polvo que 

haya podido quedar en las muestras. 

4.6. Estudio de la precisión de las réplicas 

El estudio de precisión de las réplicas se ha enfocado en analizar la variabilidad que 

existe entre las mediciones obtenidas a partir de réplicas analíticas (consiste en llevar 

a cabo múltiples mediciones en partes representativas de una misma muestra) y de 

réplicas instrumentales (consiste en realizar varias mediciones consecutivas, 

manteniendo tanto la muestra como el instrumento estables e inmovilizados). 

Este estudio tiene como objetivo optimizar el tiempo de análisis, prescindiendo de las 

réplicas instrumentales en caso de que presenten una variabilidad insignificante en 

comparación con las réplicas analíticas. De esta forma, se ahorra en tiempo de 

medición. 

Para llevar a cabo este estudio, se ha seleccionado la muestra con referencia 82-

0038', a la cual se le han realizado 15 réplicas analíticas y 15 réplicas instrumentales, 

utilizando tanto el dispositivo NeoSpectra MDK como SCiO. 

Se ha calculado la desviación estándar relativa de las 15 réplicas analíticas y de las 

15 réplicas instrumentales. 
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4.7. Análisis y procesado de datos 

Para el procesado de los datos, así como de los espectros, se han probado diferentes 

pretratamientos y se han seleccionado aquellos que ofrecen mejores resultados. Los 

preprocesados utilizados han sido el suavizado Savitzky-Golay (Smoothing Sav-Gol), 

la corrección multiplicativa de dispersión (MSC), la variable normal estándar (SNV), 

la primera derivada y la segunda derivada Savitzky-Golay (SD Sav-Gol). Varios de 

estos preprocesados se han empleado tanto en los modelos exploratorios como en 

los de regresión. Después de cada pretratamiento, y antes de calcular el modelo final, 

los datos se han centrado31. 

4.7.1. Análisis de componentes principales 

Para el análisis de datos exploratorio multivariante se ha empleado la técnica de 

Análisis de Componentes Principales (PCA), una técnica no supervisada que permite 

reducir la dimensionalidad del conjunto de datos manteniendo la máxima información 

contenida en ellos para encontrar relaciones entre los objetos y variables. En lugar de 

las variables originales, se obtienen nuevas variables nombradas componentes 

principales (PC), que son la combinación lineal de las variables originales y conservan 

la mayor parte de la información. Los componentes principales (PCs) son 

independientes entre sí y el primero contiene la máxima cantidad de información32. 

Los componentes principales nos proporcionan una matriz de scores y una matriz de 

loadings. Los scores son las proyecciones de las muestras en el nuevo sistema de 

coordenadas definido por los PCs. Estos permiten representar en un gráfico 

bidimensional lo que, en el formato original de los datos, requeriría muchas 

dimensiones, tantas como longitudes de onda. Estas proyecciones representan las 

relaciones entre muestras y permiten detectar agrupaciones.  

Por otro lado, los loadings son los coeficientes que definen la dirección de los PCs y 

representan la contribución de las variables originales a cada componente principal. 

Los loadings ayudan a interpretar los PCs y a entender que variables son más 

relevantes en la variabilidad que se observa en los datos33,34. 
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4.7.2. Técnicas de clasificación 

Para la clasificación se han usado dos técnicas, el Análisis Discriminante Lineal 

(LDA), usada para identificar la combinación lineal de características que maximiza la 

separación entre diferentes clases y el Partial Least Squares Discriminant Analysis 

(PLS-DA) que combina las características del modelo de regresión PLS (Partial Least 

Squares) con un análisis discriminante.  

Ambos son modelos que normalmente se usan tanto para la modelización predictiva 

y descriptiva, como para la selección discriminante de variables. Permiten definir o 

diferenciar las clases y a diferencia del PCA, estas dos técnicas son supervisadas. 

Esto quiere decir que usan un conjunto de datos con etiquetas conocidas (por 

ejemplo, las clases de las muestras) para maximizar la separación entre las diferentes 

clases en los datos.  

Para la validación interna se ha empleado el método “leave one out cross-validation”. 

Este construye tanta cantidad de submodelos como número de muestras hay, en el 

cual cada submodelo deja una muestra fuera que sirve para validar el submodelo. 

Al trabajar con técnicas de clasificación, hay dos parámetros que se usan para ver la 

bondad del modelo, que son la sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad mide la 

capacidad que tiene una técnica al identificar casos positivos y se ve reflejada como 

el porcentaje de casos positivos detectados respecto el total de positivos que hay 

realmente. En cambio, la especificidad mide la capacidad que tiene una técnica para 

identificar de forma correcta los casos negativos. Esta también se expresa en 

porcentajes de casos negativos detectados respecto el total de negativos que hay en 

realidad. 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜

𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜
 

(1) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜

𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑟𝑜 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜
 

(2) 
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(3) 

 

4.7.3. Técnicas de calibración 

Los modelos de regresión se han construido utilizando el método de los mínimos 

cuadrados parciales (PLS) y para la validación interna se ha empleado el método 

“leave one out cross-validation”. El PLS crea el modelo con la matriz de datos X 

(matriz de los espectros) y la matriz Y (antigüedad de las muestras) simultáneamente, 

y descompone los datos en variables latentes, de una forma parecida a como el PCA 

descompone los datos en PCs. Para que el modelo se considere bueno debe contener 

el mínimo número de variables latentes (LV) y valores altos de coeficiente de 

determinación (R2) de la regresión entre las muestras medidas y el valor predicho de 

las mismas muestras, indicando que tan bien se ajustan los datos predichos por el 

modelo a los valores medidos. Otros factores importantes son el Root Mean Square 

Error of Cross Validation (RMSECV) y el Root Mean Square Error of Cross Validation 

(RMSEC). 

El RMSECV mide la precisión de un modelo al predecir valores desconocidos a partir 

de datos de validación cruzada, mientras que el RMSEC evalúa la precisión de un 

modelo durante la fase de calibración. Este último no depende del método de 

validación cruzada. 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1
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5. Resultados y discusión 

5.1. Estudio de la precisión de las réplicas 

Los resultados de la desviación estándar relativa (RSD) de las réplicas instrumentales 

y analíticas obtenidas con NeoSpectra MDK y SCiO se presentan en la Figura 4. 

La RSD de las réplicas instrumentales realizadas con NeoSpectra MDK ha dado un 

rango de 1.0-7.0%, (pero mayoritariamente inferiores al 3%), mientras que la RSD de 

las réplicas analíticas ha dado un rango de 4.0-12.0%. 

Por lo que respecta el SCiO, la RSD de las réplicas instrumentales ha dado un rango 

de 0.10 – 0.25% mientras que la RSD de las réplicas analíticas ha dado un rango de 

7.60 – 8.20%. 

 

Figura 4. Resultados %RSD de las réplicas instrumentales (I – II) y analíticas (III – IV) obtenidas con 

NeoSpectra MDK y SCiO respectivamente. 
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Al analizar estos valores, se puede observar que la desviación estándar relativa (RSD) 

de las réplicas instrumentales es significativamente menor que la de las réplicas 

analíticas en ambos casos. En vista de este resultado, en el análisis de muestras de 

ardillas se ha decidido prescindir de las réplicas instrumentales y usar solo las 

analíticas.  

5.2. Análisis espectral 

En la Figura 5 se muestran los espectros de reflectancia que se han obtenido del 

análisis de las 17 muestras, tanto antiguas como recientes e incluyendo tanto cráneos 

como mandíbulas de cada muestra. 

  

  

Figura 5. Espectros de muestras antiguas y recientes de cráneos y mandíbulas y del promedio de las 

muestras realizados con Neospectra MDK y SCiO respetivamente. 

Los espectros se han obtenido importando los datos de los instrumentos directamente 

a Matlab, sin previo preprocesado. 
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En los espectros obtenidos con NeoSpectra MDK se pueden observar diferentes 

bandas y regiones. En la región entre 1670 nm y 1800 nm se indica el primer 

sobretono del enlace C-H. En la región entre 2000 nm y 2300 nm aparecen picos 

relacionados con las bandas de vibración del colágeno presente en las muestras. En 

más detalle, un primer pico a 2040 nm que corresponde a la combinación de los 

modos de estiramiento y de deformación del enlace N-H. Un segundo pico a 2120 nm 

que corresponde a la banda de combinación del primer sobretono del estiramiento del 

grupo carbonilo y la flexión del enlace N-H. Un tercer pico a 2230 nm que corresponde 

a la banda de combinación estiramiento y flexión del enlace de C-H14,35. 

En cuanto al SCiO se observa un pico a 940 nm que corresponde al tercer sobretono 

de vibraciones de tensión del enlace C-H.  

5.3. Resultados exploratorios 

Para realizar un análisis de componentes principales (PCA) se han usado los 

espectros promedios de las 15 réplicas analíticas de cada muestra (9 con datación de 

más de 100 años y 8 con datación reciente). Cabe destacar que se ha trabajado con 

cráneos y mandíbulas de forma separada.  

En el caso de los cráneos, los datos obtenidos con NeoSpectra MDK han 

proporcionado una mejor separación al aplicar un suavizado Savitzky-Golay y la 

corrección multiplicativa de dispersión (MSC) como pretratamiento. Para las 

mandíbulas, se ha obtenido el valor más alto de varianza explicada en el primer PC 

al aplicar la segunda derivada (Sav-Gol) como pretratamiento. 

En cuanto al SCiO, los cráneos se han separado mejor al aplicar un suavizado 

Savitzky-Golay y la variable normal estándar (SNV) como preprocesado. Para las 

mandíbulas, se ha obtenido una mejor separación al aplicar un suavizado Savitzky-

Golay y la segunda derivada (Sav-Gol) como pretratamiento. 
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A continuación, se muestran los gráficos de scores obtenidos para cada instrumento. 

 

Figura 6. Gráficos de scores de NeoSpectra MDK tanto para cráneos (Suavizado, MSC) como para 

mandíbulas (2ª Derivada). 

 

Figura 7. Gráficos de scores de SCiO tanto para cráneos (Suavizado, SNV) como para mandíbulas 

(Suavizado, 2ª Derivada). 

Las Figuras 6 y 7 muestran el gráfico de scores para los dos primero PCs tanto para 

NeoSpectra MDK como SCiO, respectivamente. En la Figura 6, se puede observar 

que la separación entre muestras con datación reciente (puntos verdes) y datación de 

más de 100 años (puntos rojos) es algo confusa e incluso se pueden considerar 

puntos discrepantes, como es el caso de la muestra 82-0080 o la muestra 2006-0552, 

posiblemente debido a la conservación. 
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En el caso del SCiO, la separación es considerablemente mejor tanto para cráneos 

como para mandíbulas. Los dos grupos de muestras, datación reciente (puntos 

verdes) y datación de más de 100 años (puntos rojos) se distinguen bastante bien. 

La información está distribuida entre los dos primeros PCs en los cráneos con 

NeoSpectra MDK (70.93% PC1, 13.12% PC2) y mandíbulas (53.94% PC1, 25.64% 

PC2). En los cráneos con SCiO, el primer PC contiene la mayor parte de información 

(90.65% PC1, 8.59% PC2) mientras que las mandíbulas la información está 

distribuida (45.82% PC1, 27.81% PC2). 

En la Figura 8, se muestran los gráficos de loadings correspondientes al primer y al 

segundo componente principal (PC) del análisis realizado con NeoSpectra MDK.  

  

     

Figura 8. Promedio de las muestras realizados con NeoSpectra MDK tanto cráneos (Suavizado, 

MSC) como mandíbulas (2ª Derivada) y los gráficos de loadings respectivamente. 
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Estos gráficos ilustran las variables responsables de la separación entre las muestras 

de datación reciente y las muestras de más de cien años. En el caso de los cráneos, 

el primer PC explica la separación observada en función de las longitudes de onda 

que aparecen a 2230 nm y 1640 nm que coinciden con los picos presentes en el 

espectro y son las zonas donde los loadings tienen los valores más elevados en valor 

absoluto. El segundo PC explica la separación con las longitudes de onda que 

aparecen a 1950 nm y 1630 nm, que también coinciden con los picos observados en 

el espectro. 

En el caso de las mandíbulas, el primer PC explica la separación con las longitudes 

de onda que aparecen a 2230 nm, 2120 nm, 2040 nm, 1952 nm y 1700 nm, que 

también coinciden con los picos observados en el espectro. 

  

  

Figura 9. Promedio de las muestras realizados con SCiO tanto cráneos (Suavizado, SNV) como 

mandíbulas (Suavizado, 2ª Derivada) y los gráficos de loadings respectivamente. 
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En la Figura 9, se muestran los gráficos de loadings correspondientes al primer y del 

segundo componente principal (PC) del análisis realizado con SCiO. En el caso de 

los cráneos, el primer PC no explica la separación mientras que el segundo PC explica 

las longitudes de onda que aparecen a 940 nm y a 1020 nm que coinciden con los 

picos observados en el espectro. 

En el caso de las mandíbulas, tanto el primer PC como el segundo, explican la 

separación con longitudes de onda similares, a 940 nm y a 1020 nm que coinciden 

con los picos del espectro. 

5.4. Clasificación de las muestras por rangos de edades 

5.4.1. Modelo de clasificación LDA 

En este apartado se presentan y analizan los resultados obtenidos del modelo de 

clasificación LDA (Análisis Discriminante Lineal). El objetivo del modelo es diferenciar 

entre muestras arqueológicas recientes y antiguas.  

El proceso del modelo comienza con la identificación de las clases que se desean 

distinguir dentro del conjunto de datos: muestras recientes y muestras antiguas. Una 

vez definidas estas clases, LDA calcula la media de cada clase y la matriz de 

covarianza, que mide la dispersión de los datos dentro de cada grupo.  

Con las medias y la matriz de covarianza, LDA genera una función discriminante, que 

es una combinación lineal de las características originales (espectros en este caso). 

Esta función actúa como una frontera que separa las clases en un espacio de menor 

dimensión. Los datos originales se proyectan en este espacio definido por la función 

discriminante, y cada observación se clasifica en la clase más cercana a su 

proyección36. 

Se han evaluado todas las combinaciones posibles de preprocesamiento de los datos 

para determinar los modelos óptimos de clasificación. Los resultados incluyen valores 

de sensibilidad y especificidad de calibración (Cal) y de cross validation (CV). La 

diferencia entre estos dos es que la calibración utiliza el conjunto completo de los 

datos para ajustar el modelo y es propia del modelo mientras que el cross validation 

divide los datos en varios subconjuntos y utiliza algunos para ajustar el modelo. En 
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nuestro caso, nos interesa más el cross validation porque es una mejor estimación de 

la predicción de muestras futuras. Los resultados se resumen en las Figuras 10, 11, 

12 y 13. 

Las Figuras 10 y 11 recogen los resultados de CV relacionados con los cráneos. De 

los datos analizados, se puede observar que, para el dispositivo NeoSpectra MDK, 

los métodos de preprocesamiento como MSC, SNV, la primera derivada, la segunda 

derivada y la segunda derivada con suavizado (smoothing) son los que ofrecen los 

mejores resultados. Estos métodos de preprocesamiento han demostrado una 

sensibilidad (CV) y especificidad (CV) notablemente altas, con valores cercanos a 0.9, 

lo que indica que es un modelo aceptable para distinguir correctamente entre las 

diferentes clases analizadas. 

 

Figura 10. Resultados de los modelos de clasificación LDA de los cráneos con NeoSpectra MDK 

utilizando diferentes pretratamientos. 

Para el dispositivo SCiO, los resultados mostrados en la Figura 11 indican que el 

método de preprocesamiento que ofrece el mejor resultado es la primera derivada. 

Con este preprocesado se han conseguido valores de 0.9 y 1 de sensibilidad (CV) y 

especificidad (CV) respectivamente. 
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Figura 11. Resultados de los modelos de clasificación LDA de los cráneos con SCiO utilizando 

diferentes pretratamientos. 

Las Figuras 12 y 13 presentan los resultados relacionados con las mandíbulas. En la 

Figura 12, que muestra los análisis realizados con NeoSpectra MDK, se observa que 

la mayoría de los métodos de preprocesamiento ofrecen valores cercanos a 1 en 

términos de especificidad y sensibilidad. En particular, el preprocesamiento 

combinado de suavizado y primera derivada destaca con valores de 1 en ambos 

factores, destacándose como el preprocesado más eficaz. 

Por otro lado, en la Figura 13, los resultados para el dispositivo SCiO difieren 

ligeramente. Aunque no alcanzan la misma optimización que con NeoSpectra MDK, 

los preprocesamientos que mejor rendimiento presentan son SNV y la primera 

derivada. Estos métodos también muestran una alta sensibilidad y especificidad con 

valores de 1 y 0.875 respectivamente.  

En términos generales, los análisis con mandíbulas han ofrecido valores muy altos de 

sensibilidad y especificidad, destacándose especialmente el pretratamiento con la 

primera derivada. 
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Figura 12. Resultados de los modelos de clasificación LDA de las mandíbulas con NeoSpectra MDK 

utilizando diferentes pretratamientos. 

 

Figura 13. Resultados de los modelos de clasificación LDA de las mandíbulas con SCiO utilizando 

diferentes pretratamientos. 

5.4.2. Modelo de clasificación PLS-LDA 

A continuación, se presentan y analizan los resultados obtenidos de los mejores 

modelos de clasificación mediante PLS-DA (Análisis Discriminante por Mínimos 

Cuadrados Parciales).  

En PLS-DA, primero se asignan valores numéricos a las clases a diferenciar; en este 

caso, se han asignado los valores de 0 y 1 de forma arbitraria, donde 0 corresponde 

a las muestras con una datación de más de 100 años y 1 a las muestras con datación 

reciente. Una vez asignadas las clases, PLS-DA construye un modelo que proyecta 
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las variables predictoras originales (en este caso, los espectros) en un espacio de 

menor dimensión, maximizando la separación entre las clases.  

Este proceso de proyección se lleva a cabo mediante la descomposición de la matriz 

de predictores (X) y la matriz de respuesta (Y) en componentes latentes. Estos 

componentes latentes son seleccionados de tal manera que maximicen la covarianza 

entre X e Y, mientras minimizan la varianza residual en cada clase. De esta forma, el 

modelo PLS-DA maximiza la discriminación entre las clases36. 

En la Figura 14 se muestra el gráfico donde se representa la clase predicha por el 

modelo frente la clase medida para los dos instrumentos. Para determinar el número 

óptimo de componentes, se ha seleccionado un compromiso entre el menor número 

posible de componentes (para evitar el sobremodelado) además de escoger buenos 

parámetros de clasificación (sensibilidad y especificidad). En el gráfico se puede 

observar una línea roja horizontal y discontinua que actúa como frontera discriminante 

que diferencia las predicciones entre las dos clases del modelo. Las muestras que se 

encuentran por encima de esta línea se clasifican en una clase, mientras que las que 

se encuentran por debajo se clasifican en otra. 

Para este modelo se han probado diversas combinaciones de preprocesamiento y 

parámetros (ver ANEXOS), pero se ha seleccionado el mejor resultado para cada 

caso específico.  

  

Figura 14. Gráfico entre clase predicha y clase medida de cráneos tanto para NeoSpectra MDK 

(Suavizado, MSC) como para SCiO (Suavizado, SNV) 
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Los resultados de la clasificación PLS-DA para las muestras de cráneos, de la Figura 

14, demuestran un nivel de precisión aceptable. En la Tabla 5 se recogen los 

resultados, que incluyen los valores de sensibilidad y especificidad de calibración 

(Cal) y de cross validation (CV).  

Tabla 5. Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de los cráneos. 

Cráneos       

 Preprocesado 
Nº 

LVs 
Sensibilidad 

(Cal) 
Especificidad 

(Cal) 
Sensibilidad 

(CV) 
Especificidad 

(CV) 

NeoSpectra 
MDK 

Suavizado  
MSC  

Centrado 
5 1 0.889 0.750 0.778 

SCiO 
Suavizado 

SNV  
Centrado 

1 0.875 0.778 0.875 0.778 

Los resultados de la clasificación PLS-DA para las muestras de cráneos, de la Figura 

14, demuestran un nivel de precisión aceptable.  

Para el NeoSpectra MDK, es necesario emplear cinco variables latentes y, aun así, 

los valores de sensibilidad (CV) y especificidad (CV) no se acercan al 1, siendo 0.750 

y 0.778 respectivamente. Por otro lado, el dispositivo SCiO requiere solo una variable 

latente para obtener resultados igualmente robustos o incluso mejores, con valores 

de 0.875 y 0.778. 

En el caso de las mandíbulas, Figura 15, los resultados son mucho mejores en 

comparación con los cráneos. En la Tabla 6 se recogen los resultados. 

Con NeoSpectra MDK, se necesitan cuatro variables latentes para alcanzar valores 

de sensibilidad y especificidad iguales a 1. Por otra parte también, con SCiO es 

necesario emplear 4 variables latentes para obtener valores de sensibilidad y 

especificidad iguales a 1. En general, los resultados son bastante buenos y permiten 

clasificar las muestras en dos grupos separados, destacando de nuevo como 

pretratamiento la primera derivada. 
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Tabla 6. Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de las mandíbulas. 

Mandíbulas       

 Preprocesado 
N.º 

LVs 

Sensibilidad 

(Cal) 

Especificidad 

(Cal) 

Sensibilidad 

(CV) 

Especificidad 

(CV) 

NeoSpectra 

MDK 

1ª Derivada 

Centrado 
4 1 1 1 1 

 
2ª Derivada 

Centrado 
4 1 1 1 1 

SCiO 
1ª Derivada 

Centrado 
4 1 1 1 1 

 

Figura 15. Gráfico entre clase predicha y clase medida para mandíbulas tanto para NeoSpectra MDK 

(1º derivada (a) y 2ª derivada (b)) como para SCiO (1ª derivada). 

A continuación, se presentan 4 diagramas de barras, Figuras 16, 17, 18 y 19, donde 

se agrupan todos los preprocesados y en el cual se indica la sensibilidad y 

especificidad de cada pretratamiento realizado. Estos servirán para hacer una 

comparación con el método de clasificación LDA explicado en el anterior punto. 

a) b) 
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Figura 16. Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de los cráneos con NeoSpectra MDK 

utilizando diferentes pretratamientos. 

 

Figura 17. Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de los cráneos con SCiO utilizando 

diferentes pretratamientos. 
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Figura 18. Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de las mandíbulas con NeoSpectra 

MDK utilizando diferentes pretratamientos. 

 

Figura 19.  Resultados de los modelos de clasificación PLS-DA de las mandíbulas con SCiO 

utilizando diferentes pretratamientos. 

En general y si se comparan los resultados de los análisis con cráneos y con 

mandíbulas, se puede observar claramente que con las mandíbulas se obtiene una 

mayor precisión en los dos instrumentos. Esto podría deberse a que las mandíbulas, 

al ser más pequeñas, presentan una mayor homogeneidad en su estructura, lo que 

podría suponer una menor variabilidad a la hora de realizar los análisis, ya que las 

réplicas analíticas se efectúan en puntos más cercanos entre sí. En cambio, los 

cráneos, al ser más grandes y complejos, pueden presentar variabilidad en su 

composición y estructura. Además, al tener una superficie mayor, podría implicar una 

mayor dificultad para obtener mediciones uniformes, lo que podría explicar la 

diferencia en precisión entre ambos tipos de muestras. 
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Al comparar los dos modelos de clasificación, LDA y PLS-DA, se observa que ambos 

ofrecen resultados bastante robustos. Es importante destacar que ambos modelos 

muestran una mayor precisión al trabajar con mandíbulas en comparación con 

cráneos. Sin embargo, hay algunas diferencias en el rendimiento de estos modelos 

según el dispositivo utilizado. 

El modelo LDA tiende a funcionar mejor con el NeoSpectra MDK, mientras que el 

modelo PLS-DA muestra un mejor desempeño con el SCiO. A pesar de estas 

diferencias, cabe mencionar que la discrepancia en la precisión entre los dos modelos 

no es significativa, lo que sugiere que ambos modelos son complementarios para el 

análisis de las muestras. 
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5.5. Predicción de la edad en muestras arqueológicas 

Se intentó aplicar el método PLS (Partial Least Squares) para correlacionar los 

espectros con la edad de las muestras. En este proceso, se ha desarrollado un 

modelo de regresión en el que la matriz X corresponde a los espectros obtenidos de 

las muestras, mientras que la matriz Y representa la antigüedad de cada una. En la 

Tabla 7 se presenta esta correlación donde cada muestra se asocia con su respectiva 

antigüedad. 

Tabla 7. Referencias de las muestras de ardillas y su antigüedad. 

Referencias 
antiguas 

Y = Antigüedad 
(años) 

Referencias 
recientes 

Y = Antigüedad 
(años) 

82-0080' 107 2006-0552' 18 

82-0082' 107 2010-0282' 14 

82-0138' 104 2010-1241' 14 

82-0173' 104 2017-0099' 7 

82-0174' 103 2017-0171' 7 

82-0178' 101 2018-0844' 6 

82-0179' 101 2019-0093-B' 5 

82-0026' 101 2019-0102-B' 5 

82-0038' 101   

Una vez asignada la antigüedad de cada muestra, se ha procedido a realizar el 

modelo PLS. Sin embargo, los resultados obtenidos indican que el modelo no ha sido 

lo suficientemente adecuado para cuantificar esta relación de manera precisa. Cabe 

mencionar que se han probado varias combinaciones de preprocesado y a 

continuación, ver Figuras 20 y 21, se muestran solo las que han ofrecido un mejor 

resultado. 
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Figura 20. Resultados del modelo PLS para la determinación de la edad de muestras de ardilla – 

NeoSpectra MDK – Cráneos (a) y mandíbulas (b). 

Para evaluar el modelo, hay que fijarse en el RMSECV. En caso de tener un 

RMSECV, por ejemplo, de 20, querrá decir que el error promedio que está haciendo 

en predecir una muestra futura es de 20 años, que se considera muy elevado.  

También nos podemos fijar en el coeficiente de correlación (R2), que es una medida 

estadística que indica qué tan bien se ajusta el modelo a los datos observados y su 

capacidad de predecir valores desconocidos que se basan en las variables de 

entrada. En el caso de los datos obtenidos con NeoSpectra MDK, ver Figura 20, para 

los cráneos se ha obtenido un valor de RMSECV de 53.94 y un coeficiente de 

determinación (R2) de 0.070 al aplicar un suavizado y la primera derivada, mientras 

que para las mandíbulas se ha obtenido un valor de RMSECV de 16.36 y un valor de 

R2 de 0.876 al aplicar la segunda derivada como preprocesado. 

Por otro lado, en los datos obtenidos con SCiO, ver Figura 21, para los cráneos se ha 

obtenido un valor de RMSECV de 39.91 un coeficiente de determinación (R2) de 0.312 

al aplicar la segunda derivada, mientras que para las mandíbulas se ha obtenido un 

valor de RMSECV de 27.88 y un valor de R2 de 0.660 al aplicar la segunda un 

suavizado y la segunda derivada como preprocesado. 

b) a) 
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Figura 21. Resultados del modelo PLS para la determinación de la edad de muestras de 

ardilla – SCiO – Cráneos (a) y mandíbulas (b). 

Observando los resultados, se puede ver que, los valores de RMSECV son muy 

elevados y los valores de R2 inferiores a 0.9. Sin embargo, en ambos instrumentos 

siempre el valor de RMSECV es menor y el valor de R2 es mayor cuando se analizan 

mandíbulas. Esto puede afirmar una vez más, como con los modelos de clasificación, 

que las mandíbulas son más eficaces para diferenciar entre los dos grupos de edad. 

 

 

  

a) b) 
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6. Conclusiones 

Para concluir, podemos afirmar que ambos instrumentos, SCiO y NeoSpectra MDK, 

han demostrado ser efectivos para diferenciar entre muestras de datación reciente y 

de más de 100 años. Los dos dispositivos han ofrecido resultados similares, validando 

su utilidad en este tipo de análisis. Sin embargo, es fundamental aumentar 

significativamente el número de muestras para llegar a una conclusión sólida y 

generalizable. La aplicación de la espectroscopía NIR (Infrarrojo Cercano) tiene el 

potencial de ser una herramienta valiosa, pero es necesario realizar más 

investigaciones que incluyan una mayor variedad y cantidad de muestras.  

Este trabajo representa el comienzo de una línea de investigación prometedora. Los 

resultados actuales sugieren que las mandíbulas ofrecen resultados más robustos a 

la hora de diferenciar grupos de diferente edad. No obstante, es esencial avanzar en 

la investigación para mejorar la precisión y fiabilidad de estos métodos. 

Además, estos instrumentos miniaturizados presentan un gran interés para el sector 

de la arqueología, ya que son sensores económicos, no destructivos y lo 

suficientemente compactos como para transportarlos fácilmente. Su implementación 

podría transformar las prácticas de análisis, permitiendo a los profesionales efectuar 

análisis rápidos y precisos directamente en el lugar de trabajo. 
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In conclusion, we can assert that both instruments, the SCiO and the NeoSpectra 

MDK, have proven to be effective in differentiating between samples of recent dating 

and those over 100 years old. Both devices have shown similar results, validating their 

utility in this type of analysis. However, it is essential to significantly increase the 

number of samples to reach a solid and generalizable conclusion. The application of 

Near-Infrared (NIR) spectroscopy has the potential to be a valuable tool, but further 

research involving a greater variety and quantity of samples is necessary.  

This work represents the beginning of a promising line of research. The current results 

suggest that mandibles offer more robust results when differentiating between groups 

of different ages. However, it is essential to advance the research to improve the 

precision and reliability of these methods. 

Additionally, these miniaturized instruments are of great interest to the archaeology 

sector, as they are economical, non-destructive sensors and compact enough to be 

carried in a pocket. Their implementation could transform analysis practices, allowing 

professionals to conduct quick and accurate analyses directly in the field, thus 

improving real-time decision-making and reducing costs associated with traditional 

analysis methods.  
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Anexo 1. Pretratamientos con el modelo de clasificación PLS-DA para cráneos analizados con NeoSpectra MDK. 

NeoSpectra MDK – Cráneos 

Autoescalado Centrado MSC + Centrado 

   

Suavizado + MSC + Centrado SNV + Centrado Suavizado + SNV + Centrado 
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1ª Derivada + Centrado Suavizado + 1ª Derivada + Centrado 2ª Derivada + Centrado 

   

Suavizado + 2ª Derivada + Centrado 
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Annexo 2. Pretratamientos con el modelo de clasificación PLS-DA para mandíbulas analizadas con NeoSpectra MDK. 

NeoSpectra MDK – Mandíbulas 

Autoescalado Centrado MSC + Centrado 

   

Suavizado + MSC + Centrado SNV + Centrado Suavizado + SNV + Centrado 
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1ª Derivada + Centrado Suavizado + 1ª Derivada + Centrado 2ª Derivada + Centrado 

   

Suavizado + 2ª Derivada + Centrado 
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Annexo 3. Pretratamientos con el modelo clasificación PLS-DA para cráneos analizados con SCiO. 

SCiO – Cráneos 

Autoescalado Centrado MSC + Centrado 

   

Suavizado + MSC + Centrado SNV + Centrado Suavizado + SNV + Centrado 
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1ª Derivada + Centrado Suavizado + 1ª Derivada + Centrado 2ª Derivada + Centrado 

   

Suavizado + 2ª Derivada + Centrado 
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Annexo 4. Pretratamientos con el modelo de clasificación PLS-DA para mandíbulas analizadas con SCiO. 

SCiO – Mandíbulas 

Autoescalado Centrado MSC + Centrado 

   

Suavizado + MSC + Centrado SNV + Centrado Suavizado + SNV + Centrado 
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1ª Derivada + Centrado Suavizado + 1ª Derivada + Centrado 2ª Derivada + Centrado 

   

Suavizado + 2ª Derivada + Centrado 

 

 



 
 

   

 

 


