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Resumen

El andlisis tradicional de constituyentes minerales para evaluar el estado nutricional y de
reservas de azlcares en especies forestales es clave en la investigacion, particularmente en
viverismo, pero supone una considerable inversidbn de recursos. Una alternativa para reducir
costes es utilizar la técnica de espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (NIRS). El
objetivo del presente trabajo fue evaluar esta técnica para determinar las concentraciones de N,
P, Ky azlcares solubles totales (AST) de cuatro especies de pinos ibéricos en fase de plantula.
Para las calibraciones se emplearon 350 muestras molidas en polvo de parte aérea, aciculas,
tallos y raices, escaneadas usando un espectrofotometro NIR en el rango 1100-2500 nm. Para el
desarrollo de modelos de prediccion se empled regresidon por Minimos Cuadrados Parciales
Modificados (MPLS) y validacion cruzada. Los modelos globales para la prediccion de N, P, Ky
AST presentaron un R2 de 0,86; 0,76; 0,87 y 0,96, y un SECV de 1,63; 0,43; 1,05, y 5,56%
respectivamente. Estos resultados demuestran que los constituyentes minerales pueden
predecirse aceptablemente, y los azlcares solubles totales de forma muy precisa. Se concluye
entonces la gran utilidad y potencialidad de la técnica NIRS para la prediccion del estado
nutricional mineral y de azUcares solubles totales en plantulas de vivero de forma rapida y a bajo
coste.
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1. Introduccion

La administracion de la fertilizaciébn en vivero es la principal responsable del estado
nutricional de la planta (CORTINA et al., 2007), el cual es uno de los atributos mas importantes
de calidad de plantulas (LANDIS, 1989). Existen evidencias cientificas que hacen hincapié en la
importancia de la nutricion mineral, principalmente NPK, en relacion con el éxito de la plantacion
(supervivencia y crecimiento) en ambientes mediterraneos. Una contribucion a dicho éxito es la
adquisicion de rasgos relacionados con la evitacion de la sequia, resistencia al frio, crecimiento
rapido y temprano de raices y regulacion de estomas (OLIET et al., 2013; HEREDIA et al., 2014;
VILLAR-SALVADOR et al., 2013). Otro atributo fisiolégico importante de calidad de planta forestal,
que también puede determinar el éxito de las plantaciones, es la cantidad de carbohidratos no
estructurales almacenados por las plantas al salir del vivero. Estos se dividen en dos grupos: por
un lado, el almidén (de elevado peso molecular) y, por otro lado, los azlcares solubles, que
comprenden una heterogénea familia de azlcares de pequeino peso molecular como, por
ejemplo: sacararosa, maltosa, glucosa, fructosa, etc. (VILLAR et al., 2000; Villar-Salvador et al.,
2013). Por su papel osmorregulador, los azlcares solubles permiten estabilizar las membranas
evitando el riesgo de deshidratacion celular causada por la congelacién o la sequia (VILLAR-
SALVADOR et al., 2015).

La determinacion del estado nutricional mineral por métodos analiticos convencionales
consume recursos, por lo que, a pesar de la importancia reconocida no ha sido incorporado como
atributo de caracterizacion de calidad de planta forestal en las evaluaciones rutinarias (VILLAR et
al., 2000; VILLAR-SALVADOR et al., 2013). Del mismo modo son diversas las técnicas analiticas
existentes para la determinacion del contenido de azlcares no estructurales (QUENTIN et al.,
2016). La mayoria de estas técnicas ofrecen buenos resultados en analisis cuantitativos de
carbohidratos; sin embargo, se trata de analiticas complejas y con unos costes bastantes
elevados, lo que ha impedido hasta el momento incorporar este parametro en las evaluaciones
rutinarias de la calidad de plantulas durante una repoblaciéon en Espana (PALACIOS et al., 2001).
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La técnica de espectroscopia por reflectancia en el infrarrojo cercano (del inglés “near
infrared”, NIRS) se basa en la cuantificacion de la energia absorbida por la vibraciéon de las
moléculas de una muestra medida con un espectrofotometro. Cuando una muestra es sometida
a una radiacion NIR (780 a 2500 nm) los enlaces moleculares de la materia organica presentes
en la muestra (principalmente enlaces con hidrogeno, X-H) absorben una cantidad de energia
que es evaluada por reflectancia (ARES, 2010). En el caso de componentes inorganicos, la base
tedrica de la capacidad de la técnica NIRS para estimar componentes inorganicos en una
muestra vegetal es la asociacion entre los minerales y los grupos funcionales organicos o la
propia matriz organica. Asi muestras con diferentes composiciones quimicas (organica e
inorganica) tendran diferentes espectros en el infrarrojo cercano, los cuales por consiguiente
recogen informacién sobre los constituyentes quimicos (GALVEZ et al., 2015; GUERRERO et al.,
2008).

Existen numerosos estudios que demuestran la capacidad de la técnica NIRS en relacién a
la determinacion de constituyentes quimicos de tejidos vegetales. Por ejemplo, Norris y Hart
(1965) comenzaron aplicandola a la determinacién de grasa, proteina y humedad en granos de
semillas oleaginosas. Posteriormente las investigaciones de Shenk et al. (1977, 1978) y Garcia
Criado et al. (1977, 1978) ofrecieron también buenos resultados para la prediccion de
constituyentes organicos en forrajes. En las Ultimas décadas se han desarrollado nuevas
aplicaciones orientadas a la cuantificacion de elementos minerales en vegetales. Por ejemplo,
Shenk (1979) menciona que elementos como Ca, P, Ky B pueden predecirse satisfactoriamente
empleando la técnica NIRS. Estos resultados se han confirmado posteriormente en especies
vegetales de interés alimentario para un gran nimero de elementos minerales como B, Ca, Cl,
Cu, Fe, Mn, Mg, N, P, K, Na y Zn (GARCIA et al., 1983 y GALVEZ et al., 2015). Sin embargo, existen
pocos ejemplos de empleo de la técnica NIRS en especies forestales, salvo en trabajos
preliminares para la determinacion de carbohidratos (PALACIOS et al., 2001).

Este trabajo presenta a la técnica NIRS como una herramienta para evaluar de forma
rapida y econémica el estado nutricional de N, P, Ky AST de Pinus pinea, Pinus halepensis, Pinus
nigra y Pinus pinaster en fase de plantulas de vivero. Si bien los modelos desarrollados podrian
emplearse para la prediccion de los constituyentes minerales y azlcares solubles totales en
tejidos vegetales en general, estos tienen en principio aplicacién a planta juvenil de vivero de
pino de las cuatro especies mencionadas y deberian ser validados para otras especies forestales.

2. Objetivos

El objetivo general es evaluar el potencial de la tecnologia NIRS para la prediccion del
estado nutricional de elementos minerales N, P, Ky de los AST en planta forestal de vivero de
especies de pinos ibéricos. Mientras que los objetivos especificos son: (i) elaborar modelos
globales de prediccion NIRS para N, P, K y AST; v (ii) estudiar si la precisién del modelo global
seleccionado mejora al considerar colectivos de calibracion independientes para las diferentes
fracciones de tejidos: aciculas, tallos y raices.

3. Metodologia

Para el presente trabajo se dispuso de 350 muestras en polvo procedentes de dos ensayos
diferentes de vivero, uno de fertilizacién con un amplio gradiente de disponibilidad nutricional y
otro de distintos sustratos. Del primer ensayo se dispuso de un total de 318 muestras, 106 de
aciculas, 106 de tallos y 106 de raices de cuatro especies de pinos ibéricos (81 de Pinus pinea,
78 de Pinus halepensis, 78 de Pinus nigra 'y 81 de Pinus pinaster). Del segundo ensayo se cont6
con 16 muestras de parte aérea (aciculas+tallos) y 16 muestras de raices de dos especies de
pinos ibéricos (16 de Pinus pinea y 16 de Pinus halepensis). En ambos ensayos las muestras
procedian de plantas de una savia cultivadas en vivero. Para la determinacién de los respectivos
valores analiticos de referencia de N, P, K y AST (azlcares solubles totales = rafinosa + sucrosa +
maltosa + glucosa + galactosa + fructosa) en las 350 muestras era necesario prepararlas
previamente mediante un secado en estufa a 65 °C durante 24 horas, posteriormente los tejidos
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fueron molidos en molino de bolas (PM 100, Retsch, Hann, Alemania) durante aproximadamente
10 minutos a 500 rpm (lo que permitié una presentacion mas homogénea). El polvo asi obtenido
se analiz6 para determinar la concentracion de N, P, K y AST. Para determinar la concentracion
de los tres constituyentes minerales (NPK) fue necesario hacer dos digestiones, una para extraer
el Ny Py la otra para el K. Para determinar el N y P se tomé 50 miligramos de la muestra en
polvo y se realiz6 una digestion Kjeldah y el producto de esta digestion fue medido en forma de
PO4 y NH4 en un autoanalizador. Para determinar la concentracién de K también se tom6 50
miligramos de la muestra en polvo y se realizé una digestion acida, el producto de la digestion
también fue medido en un autoanalizador. Ambas digestiones se llevaron a cabo en la
Universidad Rey Juan Carlos. Por su parte para determinar la concentracion de AST se empleé la
metodologia de cromatografia de liquidos de alta resolucion (HPLC), el cual se llevo a cabo en la
Universidad Alcala de Henares.

Del colectivo total de 350 muestras se descartaron 27 por no tener la cantidad necesaria
(mayor a 2 g) para llenar las capsulas rectangulares de ¥4 de presentacion de muestras en el
equipo FOSS-NIRSystem 5000. Las 323 muestras restantes se colocaron en crisoles y fueron
secadas en estufa a una temperatura de 50 °C durante 24 horas. Trascurrido ese tiempo, los
crisoles se introdujeron en un desecador con gel de silice durante 20 minutos. Tras
homogeneizar la muestra en polvo, se rellenaron dos capsulas por muestra, y en los casos donde
no hubo suficiente cantidad para preparar dos capsulas, la lectura se realiz6 con la misma
muestra vaciando y rellenando de nuevo la capsula. Para la presentacion de las muestras, se
utiliz6 el sistema “trasport”. Este sistema traslada las capsulas en sentido vertical frente a la
fuente de luz, haciendo un total de 32 lecturas que se promedia para dar un espectro final. El
rango de recogida de espectros fue entre 1100 a 2500 nm, y fueron almacenados como
absorbancia (1/reflectancia), permitiendo como diferencia maxima entre espectros de una
misma muestra un valor estadistico RMS (root mean square) de 3000. Se tomaron 323
espectros con el software WINISIscan v.1.50 (Infrasoft International, Por Matilda, PA, USA) y para
la deteccion de anémalos espectrales se utilizé el algoritmo CENTER basado en el calculo de la
distancia de Mahalanobis (H). Las muestras con una distancia espectral H>3 al espectro medio
del colectivo de calibracion fueron descartadas por estar insuficientemente representadas. Asi
quedaron finalmente 316 espectros, los cuales fueron usados para el desarrollo de las
calibraciones de rutina y la validacion externa.

El tratamiento quimiométrico para el desarrollo y evaluacion de los modelos de predicciéon
se realiz6 utilizando el software WinlSI ver. 1.50 (Infrasoft International). Se evaluaron 16
tratamientos matematicos de los espectros para generar los modelos globales de prediccion
NIRS, disenados de acuerdo con referencias bibliograficas (PETISCO et al., 2005; BOTERO et al.,
2009; SANDOVAL et al., 2008 y GALVEZ et al., 2015). Los tratamientos correspondieron a
combinaciones de dos intervalos de lectura (2 y 8) de longitudes de onda en el rango del NIR
(1100-2500 nm), al célculo de una primera y segunda derivada para corregir el efecto de
diferencias en el tamano de particula de las muestras, y a diferentes algoritmos aplicados para
corregir el efecto del scatter debido a diferencias en el empaquetamiento de las muestras como:
SNV (correccion de variacion normal), MSC (correccion de dispersién multiplicativa), Detrend
(eliminacion de efectos offset en la linea base), y la combinacién de SNV&Detrend y None. En la
tabla 1 se muestran las diferentes combinaciones de tratamientos matematicos aplicados para
el desarrollo de las ecuaciones globales de prediccion.

Las ecuaciones de calibracion fueron generadas utilizando el procedimiento de regresion
por Minimos Cuadrados Parciales Modificado (MPLS), que consiste en estandarizar los residuos
obtenidos después del calculo de cada término de regresion para optimizar el nimero de
factores (F) de la ecuacion. Durante el desarrollo de los modelos de prediccién se permitieron
dos pases de eliminacidon de muestras outliers utilizando el estadistico T, similar a una t de
Student, que evalla la presencia de muestras anémalas (T > 2,5) comparando los valores
predichos por el modelo y sus valores analiticos de referencia. Para valorar la capacidad
predictiva y la exactitud de las ecuaciones se utilizaron varios estadisticos: i) el coeficiente de
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determinacion de validacion cruzada (R2), que indica el porcentaje de variacion en el colectivo de
calibracion para el constituyente considerado que puede ser explicado por la ecuacion de
regresion; ii) el error estandar de calibracion (SEC), que describe como se ajustan las muestras
del colectivo de calibraciéon al modelo de regresion utilizado para calcular la ecuacioén; iii) el error
estandar de validacion cruzada (SECV) es igual al SEC pero para los colectivos de validacion
cruzada, y se considera un estadistico mas real que el SEC en la prediccion de muestras de
rutina. Los valores de ambos estadisticos, SEC y SECV, deben ser los menores posibles y de
magnitud similar al error estandar del laboratorio (SEL) del método analitico de referencia (ARES,
2010).

No existe un criterio generalizado sobre los estadisticos que se deben de usar para elegir la
mejor ecuacion de calibracién, por lo que el mejor modelo de prediccidbn para elementos
minerales N, P, K y AST en este trabajo se seleccion6 siguiendo los criterios recomendados por
diferentes autores (SANDOVAL et al., 2008; CAMPO Y MORENO, 2014; BOTERO et al., 2009). La
eleccion del tratamiento matematico se basé en seleccionar el modelo con mayor coeficiente de
determinacion de validacion cruzada (R2), menor error estandar de calibracion cruzada (SECV),
menor nimero de términos (F) y un ratio elevado RPD (relacion entre la desviacion estandar de
los datos de referencia y el SECV). Este cociente ha de ser mayor o igual a 3 para alcanzar niveles
de exactitud excelente, aunque un valor de 2,5 es también aceptable cuando la desviacion
estandar en el colectivo de calibracion es baja (WILLIAMS, 2003).

Una vez elegido el mejor tratamiento matematico de los 16 ensayados para el modelo
global de prediccion en rutina, se desarrollaron también ecuaciones de prediccién considerando
tres colectivos de calibracién diferentes seglin partes morfolégicas de las plantulas (aciculas,
tallos y raices). Finalmente, para evaluar la robustez del modelo global elegido se llevé a cabo la
validacién externa del mismo. Para ello se escogieron al azar 36 muestras de (12 de tallos, 12 de
raices y 12 de aciculas) que se eliminaron del colectivo inicial de calibracién; a continuacién, se
aplicoé de nuevo el mejor tratamiento elegido, y la ecuaciéon de calibracién obtenida se valid6 con
dicho colectivo de muestras externas. Para evaluar su exactitud se calcul6 el error estandar de
prediccion (SEP) comparando los valores predichos a partir de las ecuaciones NIRS, con los
valores analiticos de referencia de estas muestras externas. Cabe resaltar que los valores del
SEL (error estandar de laboratorio) fueron extraidos de la investigacion realizada anteriormente
por PACHO (2016).

Tabla 1: Tratamientos matematicos evaluados para desarrollar los modelos globales de prediccion

Modelos Correccion de Rango de longijtud de Tratamie_nto
Scatter onda; intervalo de lectura matematicot
E1l SNV&Detrend 1100-2500;2 2,551
E2 SNV&Detrend 1100-2500;8 2,10,10,1
E3 SNV&Detrend 1100-2500;2 2,10,10,1
E4 SNV&Detrend 1100-2500;8 2,551
E5 None 1100-2500;2 2,441
E6 None 1100-2500;8 2,10,10,1
E7 None 1100-2500;2 2,10,10,1
E8 None 1100-2500;8 2,4,4,1
EQ Detrend only 1100-2500;2 1,10,10,1
E10 Detrend only 1100-2500;8 1,551
E11 Detrend only 1100-2500;2 1,5,5,1
E12 Detrend only 1100-2500;8 1,10,10,1
E13 |Estandar MSC 1100-2500;2 1,5,5,1
E14 |Estandar MSC 1100-2500;8 2,10,10,1
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E15 Estandar MSC 1100-2500;2 2,10,10,1
E16 Estandar MSC 1100-2500;8 1,5,5,1

1El primer digito es el orden de la derivada aplicada (1=1? derivada y 2=22 derivada). El segundo digito indica el
tamano del segmento de longitudes de onda sobre el cual se realiza la derivacion. El tercer y cuarto digitos
corresponden al tamario de los intervalos de longitudes de onda empleados para el calculo de suavizacion de la
derivada (ARES, 2010)

4. Resultados

Las tablas 2 y 3 muestran la composicién quimica y el rango de variacién de los minerales
y AST determinados en las muestras que componen los colectivos de calibracion global y por
fracciones (aciculas, tallos y raices) de las plantulas, tras haber eliminado las muestras
detectadas como anémalos espectrales.

Tabla 2: Composicién quimica y rango de variaciéon de Ny P

Colectivos N P

de calibracion

n |Media| SD | Max | Min | n |Media| SD | Max | Min
Global TO| 316 | 10,44 | 5,36 (32,67 | 3,10| 226 | 2,14 | 0,93 |4,93|0,50
A | 103 | 14,35|5,90(32,67 | 7,24| 71 | 2,69 |0,91|4,93|1,31
T| 76 | 6,60 |3,87[22,04|3,10| 52 | 2,60 |0,69|4,41|1,61
R| 121 | 8,88 |2,47|16,10|4,71| 87 | 1,57 | 0,67 |4,47|0,50

Partes
morfolégicas

TO=Poblacién global; A=aciculas; T= tallos; R=raices; n=nUmero de muestras; Media=promedio aritmético
(mg/g); SD=desviacién estandar; Max=maximo (mg/g) y Min=Minimo (mg/g);

Tabla 3: Composicién quimica y rango de variacion de Ky AST

Colectivos K AST

de calibracion | Imedia| SD | Max | Min | n |[Media| SD | Max | Min

Global T0|226| 5,32 |2,87(11,19|0,63|142|46,78|31,64|129,53| 6,08

A|71| 720 (1,95|11,11|3,56| 71 |72,56|24,77|129,53|35,54

Partes

o T |52 450 |2,14| 835 [0,63| nd nd nd nd nd
morfologicas

R|87]|388 304|11,19|0,85| 71 |21,00| 7,38 | 40,61 | 6,08

TO=Poblacién global; A=aciculas; T=tallos; R=raices; n=nimero de muestras; Media=promedio aritmético
(mg/g); SD=desviacion estandar; Max=maximo (mg/g); Min=Minimo (mg/g); y nd=no existe datos de
referencia

Los estadisticos de la calibracién de rutina obtenidos para cada uno de los 16 modelos
descritos en la tabla 1, se muestran en la tabla 4. Como puede observarse a partir de estos
valores, en general la precision y exactitud para N, K y AST fue buena, y peor para el P. Los
mejores estadisticos para un modelo global de prediccion de minerales y AST se obtuvieron con
el tratamiento E6. Este modelo fue seleccionado por presentar un valor alto del coeficiente de
determinacion en calibracion (R2), bajo nimero de términos (F), un valor bajo del error estandar
de validacion cruzada (SECV) y un valor alto de RPD de manera simultanea para los tres
elementos minerales y AST, los cuales se muestran en la tabla 5. El modelo E6 arrojo un R2 de
0,86; 0,76; 0,87 y 0,96 y un SECV de 1,63; 0,43; 1,05 y 556% para N, P, K y AST,
respectivamente. De acuerdo con WILLIAMS (2003), los valores de R2 para la calibracion de
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rutina fueron excelentes (R2 >0,90) para AST, buenos (0,80< R2<0,90) para N y K, y aceptables
(0,70< R2<0,80) para el P.

La figura 1 muestra la comparacion de los valores analiticos de referencia con los
obtenidos a partir del modelo global de prediccion NIR seleccionado (E6), indicando las muestras
eliminadas en el proceso de calibracibn como outliers en cuanto a su composicion quimica
(T>2.5), las cuales se presentan de forma de triangulos.

La tabla 6 muestra los estadisticos de calibracién después de aplicar el modelo global de
prediccion (E6) considerando esta vez colectivos de calibracion de rutina diferenciados por partes
morfologicas. Los valores de R2 y SECV aumentaron para la prediccion de N y P en aciculas y
tallos, mientras que no hubo mejoras evidentes para K y AST, respecto con el colectivo global de
calibracion. Por otro lado, la tabla 7 muestran los nuevos estadisticos de calibracion sin
considerar las 36 muestras extraidas para validacion externa, asi como también los estadisticos
de la validacion externa. Cabe resaltar que la validacion externa permite corroborar los
resultados obtenidos en la calibracion de rutina. Finalmente, para evaluar la exactitud del modelo
global de prediccion NIR, en la tabla 8 se presentan la comparacion entre el error estandar de
laboratorio (SEL), el error estandar de validacion cruzada (SECV) y el error estandar de prediccion
(SEP) en validacion externa.

Tabla 4: Estadisticos de calibracién para cada uno de los 16 modelos globales de prediccion

N P

Modelos

F | SECV R2 RPD | F | SECV R2 RPD
E1l 8| 158 | 0,89 | 280 |11| 0,46 | 0,72 | 1,87
E2 81| 158 | 0,89 | 2,82 |11 0,46 | 0,72 | 2,00
E3 8| 161 | 0,87 | 269 |11 0,47 | 0,71 | 1,88
E4 8| 158 | 0,89 | 287 11| 0,46 | 0,72 | 1,87
ES 8| 159 | 088 | 282 |9 | 049 | 0,68 | 1,77
EG 7| 163 | 086 | 2,72 |12| 0,43 | 0,75 | 2,00
E7 7| 163 | 0,86 | 2,66 |12| 0,43 | 0,75 | 2,00
E8 8| 159 | 088 | 282 |9 | 049 | 0,68 | 1,77

E9 11| 1,55 | 0,87 | 2,78 |11| 0,50 | 0,66 | 1,71
E10 11| 164 | 0,87 | 2,74 |11| 0,47 | 0,70 | 1,78
E11 11| 164 | 0,87 | 2,74 |11| 0,47 | 0,70 | 1,82
E12 11| 1,58 | 0,87 | 2,73 |11| 0,50 | 0,66 | 1,73
E13 11| 1,58 | 0,87 | 2,76 |12| 0,51 | 0,67 | 1,73
E14 81| 160 | 0,90 | 266 |12| 0,43 | 0,76 | 2,04
E15 8| 163 | 0,88 | 2,74 | 12| 0,43 | 0,76 | 2,08
E16 11| 1,58 | 0,87 | 2,76 |12| 0,51 | 0,67 | 1,73
K AST

Modelos

F | SECV R2 RPD | F | SECV R2 RPD
E1l 7| 1,10 | 0,86 | 2,64 |10| 523 | 0,97 | 5,93
E2 8| 14,10 | 0,86 | 2,64 |10| 559 | 0,97 | 553
E3 8| 1,07 | 0,87 | 2,71 | 10| 559 | 0,97 | 553
E4 7| 110 | 0,86 | 2,64 | 10| 523 | 0,97 | 5,93
ES 10| 1,06 | 0,87 | 2,74 | 9 | 553 | 0,97 | 5,62
EG 91| 105 | 0,87 | 2,76 | 9 | 556 | 0,97 | 556
E7 9| 105 | 0,87 | 2,76 | 9 | 556 | 0,97 | 556

ES8 10| 1,06 | 0,87 | 2,74 | 9 | 553 | 0,97 | 5,62
E9 10| 1,04 | 0,87 | 2,80 |10| 6,47 | 0,96 | 5,12
E10 10| 1,03 | 0,88 | 2,83 | 10| 5,76 | 0,97 | 551
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E11 10| 1,03 | 0,88 | 2,83 | 10| 5,76 | 0,97 | 551
E12 10| 1,04 | 0,87 | 2,80 |10| 6,47 | 0,96 | 5,12
E13 10| 1,02 | 0,88 | 2,83 | 9 | 6,38 | 0,96 | 4,95
E14 8| 1,07 | 0,87 | 2,71 |10 | 561 | 0,97 | 551
E15 8| 1,07 | 0,87 | 2,71 |10| 561 | 0,97 | 551
E16 10| 1,02 | 0,88 | 283 | 9 | 6,38 | 0,96 | 4,95

R2 = coeficiente de determinacion en validacién cruzada; F= nimero de términos;
SECV = error estandar de validacién cruzada y
RPD = relacién entre la desviacion estandar de los datos de referencia y el SECV.

CORRELACION DE VALORES DE REFERENCIA Y LOS PREDICHOS
CON NIR DE NITROGENO
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igura 1: Comparacioén entre los valores predichos con la técnica NIRS y los valores analiticos de referencia para N, P, K

y AST.

Tabla 5: Estadisticos de calibracién del mejor modelo seleccionado (E6)

P

Poblacion total

CALIBRACION

Variable ¢ SECV R2 RPD
N 7 1,63 0,86 2,72

P 12 0,43 0,76 2,00

K 9 1,05 0,87 2,76
AST 9 5,56 0,96 5,56

R2 = coeficiente de determinacién; F= nimero de términos; SECV = error estandar de validacién cruzada
y RPD = relacion entre la desviacion estandar de los datos de referencia y el SECV.
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Tabla 6: Estadisticos de calibracion con colectivos de calibracion independientes para diferentes partes
morfolégicas de las plantulas de pino

Aciculas Tallo Raices
SECV| R2 |RPD |SECV| R2 | RPD |SECV| R2 RPD
N 1,68 10,91(3,40| 0,69 |0,93|3,65| 1,02 | 0,80 | 2,34
P 0,33|0,87|2,74|0,51|0,35|1,23| 0,21 | 0,76 | 2,02
K 0,95|0,76|2,05| 1,42 |0,55|1,50| 2,36 | 0,39 | 1,28
AST [6,21|0,94|4,02| nd | nd | nd |2,83|0,86| 2,61

R2 = coeficiente de determinacién; F= nimero de términos; SECV = error estandar de validacién cruzada
y RPD = relacion entre la desviacion estandar de los datos de referencia y el SECV.

Variable

P

CALIBRACION

Tabla 7: Estadisticos de calibracion con validacion externa

< ] Poblacién total
> Z Variable 5
SE SECV R RPD
%rg o N 1,65 0,85 2,56
@ g P 0,51 0,68 1,77
<o K 1,13 0,85 2,56
> AST 6.02 0.96 5.24
. Poblacion total
Variable
Z < SD SEP RPD.
Q = N 4,92 2,13 2,31
oE P 0,71 0,49 1,45
SN
< K 2,87 2,14 1,34
AST 32,02 3,75 8,54

SECV = error estandar de validacién cruzada; R2 = coeficiente de determinacién; RPD = relacion entre la
desviacion estandar de los datos de referencia y el SECV; RPDv = relacion entre la desviacion estandar de los
datos de referencia y el SEP y SEP = error estandar de prediccion.

Tabla 8: Comparacion entre SEL, SECV y SEP

. Poblacion total
Variable
SEL SECV SEP
N 1,36 1,65 2,13
P 0,13 0,51 0,49
K 1,27 1,13 2,14

SEL=errores estandar de laboratorio, SECV=errores estandar de validacion cruzada y
SEP=errores estandar de prediccion en la validacion externa

5. Discusion

Los buenos resultados obtenidos en la prediccion de Py K del presente estudio contrastan

con los obtenidos en un trabajo preliminar realizado por PACHO (2016), donde se obtuvieron
peores estadisticos para P (R2 de 0,46) y K (R2 de 0,32). Es posible que el alto grado de
homogeneidad que proporciona la molienda en molino de bolas de las muestras en el presente
trabajo, frente a la molienda convencional de martillos realizada por PACHO (2016), puedan
explicar las diferencias en la capacidad predictiva de las ecuaciones obtenidas. Numerosos
autores (GALVEZ et al., 2015; GUERRERO et al., 2008; BOTERO et al., 2009 y ARES, 2010)
senalan la importancia de los atributos fisicos y estructurales de las muestras, ya que en
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espectroscopia NIR la radiacion sufre modificaciones observables y medibles al interactuar con la
muestra, debidas a un tamano de particulas o a una densidad diferente, que resultan en
interferencias 6pticas no deseadas.

Las razones por las cuales el modelo general E6 posee una excelente capacidad predictiva
para los AST son debidas, por un lado, a que los azlcares solubles comprenden una heterogénea
familia de moléculas organicas (ejemplo: sacarosa, maltosa, glucosa, fructosa, etc.) que poseen
numerosos enlaces con el H, los cuales absorben de manera eficiente la radiacion NIRS. Por el
contrario, parte de los elementos minerales, estan presentes solo en asociacion con grupos
funcionales organicos o de la matriz organica, y su absorbancia en la regiéon NIR es mas reducida.
Por otro lado, la distribucién de frecuencias de los valores analiticos de referencia de AST
presenta un nimero suficiente de muestras distribuidas en todos los intervalos de concentracion
y en un rango muy amplio de variacion. Por el contrario, los histogramas de frecuencias de los
valores analiticos para el N, P y K presentan una distribucién en forma de curva normal, con la
mayor de parte de muestras situadas en torno a la media.

La figura 1 permite evaluar el comportamiento de muestras outliers, en cuanto a su
composicion quimica, para tratar de identificar las causas de sus valores andmalos. No se
encontré ningln patron definido relacionado con las especies de pinos considerados o con las
fracciones vegetales analizadas, excepto para el K donde el 95% de las muestras outliers
correspondieron a raices.

Al considerar colectivos de calibracion diferentes por partes morfolégicas de las plantulas
(tabla 6) la precision del modelo global E6 mejord para el N y P. El estadistico RPD aument6 para
el N desde 2,72 en el modelo general, a 3,40 y 3,65 en aciculas y tallos respectivamente, y para
el caso del P desde 2,00 a 2,74 en aciculas. Esta mejora de la precision de los modelos puede
explicarse en base a que tanto el N como P se incorporan en forma de moléculas organicas que
se acumulan en aciculas o tallos. Estas moléculas presentan enlaces H que absorben la energia
luminosa en el rango NIR y permiten su captacion por el espectrofotdmetro. Ademas, en el caso
del N, al considerar los colectivos de calibracion de aciculas y tallos por separado, la distribucion
de los valores analiticos de las muestras en sus respectivos rangos de variacion fue mas
homogénea que la obtenida para el colectivo total de calibracién. Por el contrario, para el K la
precision del modelo global E6 no mejord al considerar colectivos de calibracion diferentes por
fracciones. Asi, el estadistico RPD disminuyd para el K desde 2,76 a 1,50 y 1,28 en tallos y
aciculas, respectivamente, y para los AST desde 5,56 a 2,61 en raices. En el caso del K, la
disminucién de la precision del modelo global de prediccion al considerar colectivos de
calibracion independientes para las partes morfolégicas de las plantulas puede deberse a que el
K se incorpora en forma iénica en tallos y aciculas, sin formar parte de moléculas organicas, y por
lo tanto no absorbe energia en la region NIR.

En la tabla 7 se puede apreciar que los estadisticos obtenidos en la nueva calibracion de
rutina con validacion externa presentan valores similares a los obtenidos en la calibracién de
rutina (tabla 5), corroborando los resultados obtenidos en el proceso de calibracién por
validacién cruzada. Los resultados obtenidos para RPD. fueron de 2,31; 1,45; 1,34;y 8,54 y un
SEP de 2,13; 0,49; 2,14y 3,75 para N, P, Ky AST, respectivamente. Estos resultados de acuerdo
con MALLEY et al., (2004) demuestran que para los tres componentes minerales el modelo tiene
una capacidad predictiva de moderadamente Util a un éxito moderado; mientras que para los AST
el modelo de prediccion es categorizado como excelente. Asi mismo en la tabla 8 Se puede
apreciar que la magnitud del SECV y SEP es similar a la obtenida con los métodos analiticos de
referencia (SEL), lo que demuestra la validez de la tecnologia NIRS para la prediccion de la
concentracion de minerales N, P K y de reservas de AST en plantulas de pino juveniles, y
permiten estimar la exactitud esperada de las predicciones.

Q
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6. Conclusiones

La técnica NIRS permite evaluar de forma rapida y econdémica el estado nutricional de
elementos minerales N, P, K y AST en tejidos juveniles de especies de pino. El modelo global
tiene una buena capacidad predictiva para los tres constituyentes minerales N, P y K y una
excelente capacidad predictiva para los AST. La precision de los modelos de prediccion del N
mejora al considerar aciculas y tallos como colectivos de calibracion especificos, mientras que
para la prediccion del P sélo mejora al considerar el colectivo de aciculas; para el resto de los
constituyentes y fracciones el mejor modelo es el global obtenido con los datos de raiz, tallo y
hoja conjuntamente. La precisién del modelo global disminuye para la prediccion de K y AST al
considerar colectivos de calibracion especificos.
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