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RESUMEN

Contextualizacién: la determinaciéon de ni-
trégeno foliar se utiliza como uno de los indices
que mide la necesidad nutricional de la planta
en los cultivos de palma de aceite. Para esta
investigacion, también fue de igual importan-
cia enfocarse en la tendencia en general de los
laboratorios llamada “quimica verde”, la cual
se centra en minimizar el uso de reactivos qui-
micos en los diferentes analisis de laboratorio.

Vacio de conocimiento: mediante el uso de

espectroscopia de infrarrojo medio y cercano
(MIR y NIR) se pretendid minimizar en gran
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medida la generacién de contaminantes pro-
ducidos por el método de Kjeldahl, ademas de
reducir los tiempos de analisis.

Propdsito del estudio: determinar la can-
tidad de nitrogeno foliar mediante la cons-
truccion modelos predictivos a partir de los
espectros de infrarrojo medio y cercano para
la determinacion de nitrégeno foliar usando
como referencia el método Kjeldahl.

Metodologia: en el desarrollo del experi-
mento se analizaron 198 muestras foliares de
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palma y se tomaron sus respectivos espectros
infrarrojos MIR y NIR. Cada uno de los espec-
tros fue pretratado por diferentes métodos
matematicos para corregir efectos de disper-
sion de la radiacién. En total se realizaron 8
pretratamientos a cada uno de los espectros,
incluyendo los espectros crudos, que se toma-
ron a fin de elegir el mejor modelo de predic-
cion tanto para los espectros NIR como para
los espectros MIR.

Resultados y conclusiones: utilizando el
pretratamiento de variable normal estandar
(SNV) en el modelo se obtuvo un menor error
de la prediccion (RMSE) de 0,265 y un R2 de
0,51 para el infrarrojo cercano y para el in-
frarrojo medio, el modelo formado con la ab-
sorbancia de los espectros sin pretratar arrojo
valores de RMSE de 0,245 y un R2 de 0,46.
Aunque puede utilizarse de una forma general
como modelo de prediccidén, se pueden obser-
var puntos andémalos que amplian el error y
disminuyen el R2, a partir de estos datos se
puede evidenciar la necesidad de clasificar de
una mejor forma los grupos de muestras folia-
res y si es necesario realizar modelos de pre-
diccion para cada uno de los grupos.

Palabras clave: espectroscopia infrarrojo
cercano (NIR); espectroscopia infrarrojo me-
dio (MIR); analisis de nitrégeno foliar, palma de
aceite; regresion de minimos cuadrados par-
ciales (PLS); quimiometria.

ABSTRACT

Contextualization: The determination of fo-
liar nitrogen is one of the criteria that measure
the nutritional needs of the plant in oil palm
crops. It is also of equal importance in this re-
search to focus on a general trend in labora-
tories called “green chemistry”, which focuses
on minimizing the use of chemical reagents in
different laboratory analyzes.

Knowledge gap: Using medium and near
infrared spectroscopy (MIR and NIR), the in-
tention was to greatly minimize the genera-
tion of contaminants produced by the Kjeldahl
method, in addition to reducing analysis times.

Purpose: Determine the amount of foliar ni-
trogen by designing predictive models from
the mid and near infrared spectra for the de-
termination of foliar nitrogen using Kjeldahl as
a reference method.

Methodology: In the development of the ex-
periment, 198 palm leaf samples were analy-
zed and their respective MIR and NIR infrared
spectra were taken. Each of the spectra was
pretreated by different mathematical methods
to correct for scattering effects of radiation.
In total, 8 pretreatments were performed on
each of the spectra, including the raw spectra.
These were taken to choose the best predic-
tion model for both NIR and MIR spectra.

Results and conclusions: Using the stan-
dard normal variable (SNV) pre-treatment in
the model, an RMSE of 0.265 and an R? of
0.51 were obtained for the near-infrared and
for the mid-infrared, the model formed with
the absorbance of the untreated spectra yiel-
ded root mean square error (RMSE) values of
0.245 and an R? of 0.46. Although it can be
used in a general way as a prediction model,
anomalous points can be observed that in-
crease the error and decrease the R2, from
these data the need to classify the groups of
foliar samples in a better way and if it is it is
necessary to make prediction models for each
of the groups.

Key words: near infrared spectrophotometry
(NIR); medium infrared spectrophotometry
(MIR); foliar nitrogen analysis; oil palm; partial
least squares regression (PLS); chemometric.
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Figura 1. Diagrama del disefio del modelo de predicciéon. Fuente: autores.

1. INTRODUCCION
Las hojas son estructuras fundamentales

para el funcionamiento de las plantas, dado
que realizan una funcién esencial para el

mantenimiento de todas sus funciones fi-
sioldgicas, particularmente, la fotosintesis;
el elemento esencial de este proceso es el
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nitrégeno, que forma parte de una de las mo-
léculas mas importantes de la tierra, la clo-
rofila. Por lo tanto, este elemento se utiliza
como un indicador fundamental del grado de
nutricién y del estado general de la planta,
junto con el fésforo (Lorén, 2013).

El analisis del tejido foliar es importante, ya
gue a través de este se define el estado nu-
tricional de la planta y el nitrogeno es uno de
los parametros clave en los analisis foliares,
puesto que esta relacionado directamente con
la cantidad de clorofila en las hojas, lo cual
es fundamental en su crecimiento y nutricion
(Lorén, 2013). El nitrégeno se puede encon-
trar en gran parte en las rocas igneas, este no
estd disponible para las plantas en el mediano
o corto plazo; también estd presente en los
océanos y en la atmédsfera, puesto que se pue-
de encontrar en gran proporcién como N, que
constituye el 78% del aire (Perdomo, 1999).
Para que las plantas accedan a este son ne-
cesarios ciertos procesos de fijacién mediante
microorganismos, los cuales toman el nitrége-
no atmosférico y lo transforman en formas de
amonio de facil absorcién para la planta. Otra
fuente de nitrogeno es la materia organica
presente en el suelo que también lo contiene
de forma disponible para las plantas (Perdo-
mo, 1999).

La utilizaciéon de espectroscopia de infrarro-
jo medio (MIR) y cercano (NIR) ha tomado
gran importancia en diferentes analisis como
foliares y de suelos, estos métodos no des-
tructivos no generan residuos y por tanto
contribuyen al cuidado del medio ambiente,
ademas reducen los costos del analisis aso-
ciado a los reactivos (PINEDA, 2007). Dichos
métodos analiticos relacionan la absorbancia
de la energia electromagnética con respecto
a la concentracion por medio de la ecuacion
de Lambert beer (Zafra, 2014; Mishra et al.,
2017; Nicolai et al., 2007).

La espectroscopia infrarroja cercana se enfo-
ca en el rango del espectro electromagnético
entre los 770 nm hasta los 2500 nm y se ca-
racteriza por mostrar sobretonos y vibracio-
nes moleculares, enfocandose en los enlaces
de ciertas moléculas con hidrogeno, como C-H,
N-H, O-H y S-H. En cuanto a la espectroscopia
infrarroja media se basa en vibraciones funda-
mentales, ademas de las vibraciones C-H, N-H
y O-H. También se muestran enlaces dobles y
triples C=C, C=C, C=0, C=N entre otros (Fo-
rouzangohar, 2009).

Para la comprension y el analisis de los datos
obtenidos es necesario el uso de la quimiome-
tria, que permite la creacién de modelos des-
criptivos y predictivos mediante métodos ma-
tematicos y estadisticos (Olivieri, 2011).

En el analisis de espectros se producen dife-
rentes efectos aditivos y multiplicativos de la
sefial generalmente ocasionados por el tamano
de particulas, humedad, temperatura o carac-
teristicas del equipo. Estos efectos pueden ser
disminuidos por pretratamientos matematicos
del grupo de muestras (Galea, 2015), métodos
como la correccién del efecto multiplicativo de
la dispersion (MSC) (Maleki, et al., 2007), va-
riable normal estandar (SNV) (Cardenas, 2012)
0 suavizado de Savitzky-Golay con 1° y 2° de-
rivada (5G-1, SG-2), que son las mas utilizadas
y ayudan a disminuir el ruido de la sefial pro-
ducido por el equipo (Sila, 2016).

Los métodos descriptivos se definen gene-
ralmente como métodos no supervisados, es
decir, no se tiene un conocimiento previo so-
bre las muestras, por tanto, el investigador
debera explicar los grupos formados, como
por ejemplo el analisis de componentes prin-
cipales (PCA) y analisis Cluster (Roggo, et al.,
2007). Los métodos predictivos permiten mo-
delar propiedades de un sistema para prede-
cir el comportamiento de una o mas variables
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(Olivieri, 2011), estos métodos se consideran
supervisados ya que se tiene un conocimien-
to previo del valor de referencia de la variable
por predecir, para lo cual se utiliza un conjun-
to de muestras, llamadas de entrenamiento o
calibracion, que permiten la construccion del
modelo predictivo, entre estos, el modelo de
minimos cuadrados parciales (PLS)(Roggo, et
al., 2007; Mevik, 2016).

Es importante resaltar que se deben anali-
zar todas las muestras deben para identificar
aquellas que estan muy diferenciadas del gru-
po mayoritario, con el fin de eliminarlas y obte-
ner un modelo sea mas preciso. Esta identifica-
cion se realiza con los valores de las muestras
en los componentes principales, mediante la
distancia entre muestras. Para este propdsito,
existen estadisticos como T? de Hotelling o el
estadistico Q, que identifican muestras ano-
malas o Outliers (Penha 2001). Es importan-
te ademas de la identificacion de las muestras
andmalas, la seleccién de grupos de calibra-
cion y evaluacion del modelo, pues la utiliza-
cion de las mismas muestras, para calibracién
y para validacion del modelo, tiende a generar
un sobreajuste de este, debido a que si se eva-
[Ga con una nueva muestra, el modelo es in-
eficiente en su prediccién. En este sentido, es
recomendable la implementacion de métodos
de seleccién de grupos como Kenard-Stone y
Duplex, que ayudan a disminuir el sobreajuste
y evitar un sesgo en la seleccién de muestras
(Borovicka, 2012).

Para la construccion de un modelo robusto
es necesario implementar los pasos ante-
riormente mencionados, ademas de incluir la
seleccion de variables con un método de im-
portancia de la variable de proyeccién (VIP),
el cual se encarga se eliminar las variables
gue no estan relacionadas con la variable por
predecir. Todos estos procedimientos qui-
miomeétricos colaboran en el desarrollo de un
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modelo robusto y confiable capaz de analizar
cada detalle evaluado que permita seleccio-
nar el modelo que tenga la mejor correlacion
(r?) y el menor error de la prediccion (RMSE).
Con este sistema se pretende crear un mo-
delo robusto, donde todo el sistema de selec-
cién, clasificacion, y agrupacion de las mues-
tras sea bajo criterios que garanticen el no
sobreajuste del sistema, lo cual hace que el
modelo sea mucho mas ajustado a la realidad
en el caso de tomar nuevas muestras.

2. MATERIALES Y METODOS

Muestras y pretratamientos

Las muestras de palma de aceite fueron su-
ministradas por el Laboratorio certificado
“Dr. Calderon Labs.” (http://www.drcalde-
ronlabs.com/), en total se recolectaron 198
muestras seleccionadas de diferentes partes
del pais, debido a la politica de proteccién de
la informacion del laboratorio, no se puede
obtener caracteristicas especificas que pu-
dieran ser Uutiles.

Segun el procedimiento de preparacion de
muestras del laboratorio “Dr Calderon Labs”,
se tomaron 100 gr de muestra y se sometie-
ron a un secado en estufa durante 24 a 48
horas a una temperatura entre 60°C y 80°C.
Después, las muestras se molieron y tami-
zaron con un tamiz de 2 mm, seleccionando
fracciones < 2 mm.

Analisis Quimico

Los analisis de nitrégeno total de las mues-
tras foliares de palma de aceite se realizaron
en el laboratorio de suelos de la Universidad
Nacional, aplicando el método de Kjeldahl refe-
renciado en el Soil Survey Laboratory Methods
Manual (Version 03,1996): 3A1, 6B. Los equi-
pos utilizados en el analisis fueron un digestor
de muestras marca VELP, un destilador auto-
matico Kjeltec 8200 marca FOSS vy por ultimo
una bureta de titulacién digital marca BRAND.
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Adquisicion de Datos Espectrales

Para obtener los datos espectrales, se toma-
ron los espectros MIR y NIR. Para los espec-
tros MIR, se requirié la formacién de la pastilla
de KBr. La relacién de KBr con respecto a la
muestra fue de 100:1 mg, respectivamente,
que previamente se pesé y macero en el la-
boratorio de suelos. Para la lectura de los es-
pectros se peletizé la muestra con un equipo
disefiado para tal fin, el cual proporciona una
presion de 2 toneladas/cm2 por 30 segun-
dos. Se utilizé un equipo FT-IR “Spectrum Two
DTGS” de la empresa PerkinElmer, con un ran-
go de medicion de 4000 cm-1 a 500 cm-1, una
resolucion (Ax=1 cm-1) y se programd para
que tomara 16 espectros de la misma muestra
y reportara el espectro promedio.

La obtencién de los espectros NIR se realizd
en un equipo NIRMaster, de la marca Buchi,
el cual es controlado mediante los programas
NIRWare y NIRCal. Para cada muestra se to-
maron 16 espectros, reportandose como re-
sultado el espectro promedio. El rango de
medicién es de 10000 cm-1 a 4000 cm-1, con
una resolucion (Ax=4 cm-1). Las muestras se
colocaron en un portamuestras de vidrio y se
esparcieron con el fin de formar una capa de
material que no permitiera el paso de luz a tra-
vés de la muestra. Es decir, se utilizdé el modo
de reflectancia difusa.

Modelamiento

El modelamiento para la determinacién de ni-
trégeno foliar se realizé mediante el seguimien-
to del diagrama que se muestra en la Figura 1.
Se recolectaron las muestras y se analizaron
por el método tradicional y se tomaron los es-
pectros NIR y MIR para finalmente proceder al
pretratamiento de los espectros.

Todo el proceso quimiométrico se realizod
a través del programa estadistico “R"”. Para
la correccion de efectos de dispersion de la

sefal, se utilizaron en total 8 pretratamientos
de sefales adicionales a la senal de absorban-
Cia sin pretratamiento.

Los pretratamientos utilizados fueron: 1° y 2°
derivada de Savitsky-Golay, en las cuales se
utilizé un tamafo de ventana de 13 puntos y
se siguid un polinomio de ajuste de segundo
orden (Nicolai, 2007; Jiang, 2017); Correc-
cion del efecto multiplicativo de la dispersion
(MSQ); variable normal estandar (SNV) y las
combinaciones de pretratamientos ("Savitzky-
Golay 2 + MSC”, “Savitzky-Golay 2 + SNV~
“MSC + Savitzky-Golay 2", "SNV + Savitzky-
Golay 2”) (Rinnan, et al., 2009).

Con los datos recolectados del PCA, se realiza-
ron las pruebas estadisticas para la determina-
ciéon de muestras atipicas (outliers) que fueron
el estadistico Q y el estadistico T2 de Hotelling,
cada uno con funciones particulares. El estadis-
tico Q se encarga de reconocer los valores atipi-
cos fuera del modelo, mientras que el estadistico
T2 se encarga de los valores atipicos dentro del
modelo. Con esto se busca rechazar las mues-
tras que estén por fuera del limite de confianza
del 95% (a=0,05). Estas muestras se conside-
ran outliers y se descartan de la formacion del
modelo. Este conjunto de muestras varia depen-
diendo del pretratamiento (Penha 2001).

La seleccidon de las muestras de calibracion, va-
lidacién y evaluacion se seleccionaron mediante
una variante del método de Kennard-Stone. La
seleccién de muestras en los grupos anterior-
mente mencionados es importante para la cali-
dad del modelo de prediccién y evitar en sobrea-
justes del modelo (Borovicka, 2012). El método
de Kennard-Stone selecciona las muestras por
medio de las distancias entre estas (Kennard,
1969), las cuales se calculan con los puntajes
del andlisis de componentes principales y adi-
cionalmente con la ecuaciéon de Mahalanobis la
cual incluye el valor propio de cada componente
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(Cao, 2013).Se utilizé el método Duplex (Snee,
1977), que selecciona de forma intercalada las
muestras de calibracién y validacion.

Para la validacion cruzada del modelo se utilizd
“Leave One Out” (LOO) (Botero, et al., 2009),
del cual se toma el mejor modelo de prediccidn.
Para obtener el nimero dptimo de componentes
principales y se realiz6 a través de la Raiz cua-
drada de los errores cuadraticos Medios (RMSE)
del grupo de datos de validacién (Riccioli, 2011).

Obtenido el modelo con el nimero 6ptimo de
componentes se procedié a determinar valores
predichos con el grupo de datos de evaluacién.
Como criterio de evaluaciéon se tomd el RMSE
y el coeficiente de determinacion R2 (Riccioli,
2011), después se seleccionaron las variables
independientes con mayor importancia median-
te el método de “importancia de la variable de
proyeccion” (VIP). De igual forma se determiné
el RMSE y el R2 del grupo de evaluacién.

Para cada uno de los pretratamientos utiliza-
dos, se determin6 un modelo 6ptimo, siguien-
do los pasos mencionados anteriormente de
forma individual. Se recopilaron todos los da-
tos de cada uno de los pretratamientos, con
y sin la seleccién de variables importantes vy

Vol. 11 No. 2 | Julio - Diciembre de 2020

posteriormente se eligié el mejor modelo, te-
niendo como criterio de seleccién los valores
bajos de RMSE y Valores altos de R2.

El proceso de modelamiento se realiz6 siguien-
do las bases tedricas mediante el programa
estadistico “"R”, este programa posee dife-
rentes paquetes estadisticos para el procesa-
miento de los datos (Hewson, 2009). Se realizé
un codigo que sigue los pasos establecidos en
la Figura 1. Debido al cédigo realizado, en cada
paso del algoritmo, los resultados se almace-
nan en carpetas segln su proceso y segun el
pretratamiento espectral, obteniendo toda la
informaciéon que pueden arrojar los procedi-
mientos estadisticos.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Sobre las muestras de palma de aceite no
se tiene ningun tipo de informacidon: manejo
agrondmico, posibles especies diferentes, dife-
rencias en el muestreo, fases fenoldgicas, etc.
Esto con la intencién de que el modelo tuvie-
ra un rango mas amplio sobre las muestras
a predecir. La distribucidon de frecuencias del
contenido de nitrégeno se presenta en la Fi-
gura 2. El rango de variacién es el siguien-
te: 1,52 - 4,38 %, con un valor promedio de
2,642%, y una desviacion estandar de 0,39.

Histograma

Nitrogeno en Palma de Aceite

80

60

Frecuencia
40

20
1

Nitrogeno (%)

Figura 2. Histograma de frecuencias del contenido de nitrdgeno en muestras foliares de palma de aceite.

Fuente: Autores
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En la Figura 2 se muestra la distribucion de las
concentraciones de nitrégeno en las muestras
foliares, donde se observa que la distribucién
de las muestras presenta un comportamiento
cercano a la distribuciéon normal, lo que pue-
de influir de manera relevante en el ajuste del
modelo, y por tanto su resulte R2.

En la Figura 3, Los espectros NIR presentan
un cambio notable en la linea base debido a los
efectos multiplicativos de la sefial. En gene-
ral las sefiales presentan un comportamiento
homogéneo, es decir que los efectos aditivos
son muy pequefios en comparacion a los efec-
tos multiplicativos. Esto indica que es necesa-
rio realizar pretratamientos de linea base para
disminuir el error en la seleccién de muestras
anomalas (Rinnan et al., 2009).

Los espectros NIR en general, la zona 9091 a
7194 cm—1, se relacionan con la presencia de

carbohidratos, lipidos y proteinas; la zona de
7194 cm-1 a 6024 cm-1 muestra una banda
de absorcion muy amplia asociada con el pri-
mer sobretono de la vibracion del enlace O-H y
de los puentes de hidrégeno intermoleculares
de moléculas de agua; en la regiéon de 6024
y 5348 cm-1 se muestra otra banda de ab-
sorciéon que se asocia con el primer sobreto-
no del estiramiento simétrico y asimétrico del
enlace C-H en grupos CH2 y CH3, y se rela-
cionan con la presencia de lipidos y proteinas.
La siguiente banda de 5348 a 4963 cm-1, se
relaciona principalmente con el contenido de
carbohidratos, primer sobretono de los enla-
ces OH; en la regién de 4963 a 4484cm-1 se
presentan las combinaciones de las frecuen-
cias de vibracion de los enlaces C-H, N-H and
C=0 presentes en carbohidratos, lipidos y pro-
teinas; igualmente, las bandas en las regiones
de 4484 a 4237 cm—-1 y 4237 a 4000 cm-1
(Westad, 2008).

Espectros Foliares NIR

Absorbancia

05
1

04

Absorbancia

0.1

10000 9000 8000

7000 6000 5000 4000

Numero de onda (1/cm)

Figura 3. Espectros de Absorbancia NIR de las muestras de foliares de palma de aceite.

Fuente: Autores
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El espectro de infrarrojo medio (MIR) de
los tejidos foliares de las palmas de aceite
(Figura 4) muestra las bandas de absor-
cién caracteristicas de los enlaces C-H (CH2,
CH3, CH, aromatico) en la regién centrada
a 2900 cm-1; seguido por una banda muy
amplia e intensa que se asocia con los esti-
ramientos del enlace OH, formando puentes
de hidrégeno intra e intermoleculares en la
region centrada en 3400 cm-1; en la regién

Vol. 11 No. 2 | Julio - Diciembre de 2020

desde el 1800 cm-1 hasta los 1000 cm-1 se
encuentran las sefiales de los estiramientos
y flexiones de los enlaces: C=N,N-H y C-N,
C-0, C=0 (Westad, 2008).

La linea base de los espectros MIR posee un
pequefio efecto multiplicativo en comparacion
a los efectos aditivos, dichos efectos se resal-
tan en 3 muestras del grupo, las cuales sufren
un desplazamiento aditivo muy pronunciado.

Espectros Foliares MIR

10 12 14 18

Absorbancia

0.6
|

04

2500

2000

Numero de onda (1/cm)

Figura 4. Espectros MIR de las muestras foliares de palma de aceite.

Fuente: Autores

En el analisis de componentes principales no se
pudo realizar alguna comparacion con respec-
to a alguna caracteristica en comun del grupo
de muestras por no tener alguna informacion
cualitativa de ellas, como lugar de proceden-
cia, caracteristicas del suelo, especie, entre
otras. Lo que para el modelo puede tomar dos
posturas, por un lado, al incluir dicha aleato-
riedad en el sistema indica un rango mas am-
plio de muestras a predecir con caracteristicas
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diferentes lo que impactaria de forma positiva
el modelo, por otro lado, dependiendo de las
caracteristicas propias de las muestras, si di-
fieren mucho entre si, le agregan mayor varia-
bilidad al modelo disminuyendo el R? afectando
de maneta negativa en modelo.

En la Figura 5 los componentes principales
1y 2 explican el 96,87% de la variabilidad de
los datos y las muestras foliares presentan



Jhoan Jose Crespo Gonzalez, Orlando Simén Ruiz Villadiego, Karen Stefanie Ospino Villalba
Determinacion de nitrégeno foliar en palma de aceite con espectroscopia en el infrarrojo medio (MIR) y cercano (NIR)
por el método de regresion de minimos cuadrados parciales de componentes principales (PLS)

un patrén de dispersién muy homogéneo. Sin
embargo, en la parte central de la grafica se
pueden apreciar algunos grupos de mues-
tras, pero su diferenciacién en el grafico no
es muy clara. Adicionalmente, se pueden

observar varias muestras en la periferia del
grupo sefialado con la esfera de acotacion;
las cuales, posiblemente, presentan caracte-
risticas andémalas.

Analisis PCA Absorbancia

PG2 (14.07%)

Tipo.Foliar
p

PC1 (82.82%)

Figura 5. Grafico de Scores del PCA utilizando los espectros NIR de muestras foliares de Palma de Aceite.

Fuente: Autores

Con el fin de analizar corroborar lo descrito
en el andlisis PCA se realizé el andlisis clis-
ter, para lo cual se utilizé el método de Ward
como método de aglomeracion. En esta etapa
se evidencia tanto para el analisis cluster del
NIR como del MIR un gran grupo de muestras
que esta formado por el 50% aproximada-
mente. En muchos casos, cuando se presen-
tan este tipo de situaciones, estas muestras
definen el comportamiento global del modelo.
Si los otros grupos se diferencian mucho de
este grupo principal, se recomienda construir
modelos separados para cada grupo. General-
mente esto mejora el poder predictivo de los
modelos para cada grupo de muestras.

En este trabajo se realizaron los diferentes
pretratamientos con el fin de eliminar los efec-
tos aditivos y multiplicativos de la sefial, ade-
mas de las diferentes combinaciones de pre-
tratamientos como lo aconsejan Rinnan, et al.,
(2009) y Huang (2010), los cuales presentan
diferentes alternativas de combinaciones. La
combinacién de los pretratamientos de co-
rreccion de efectos de dispersion (MSC, SNV),
seguidos de la segunda derivada de Savitsky-
Golay dieron mejores resultados al disminuir
en gran medida la sefal de ruido.

A cada uno de los 9 pretratamientos se les ex-
trajo las muestras anémalas y se formaron los
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grupos de calibracidn validacién y evaluacion.
Las muestras de calibracion y validacion fue-
ron seleccionadas mediante el método Duplex,
mientras que el grupo de evaluacion, que co-
rresponde al 20% de las muestras, se forma
de las muestras sobrantes de la seleccion de
los otros grupos. Esto puede ser peligroso para
la evaluacion del modelo ya que puede sesgar
la informacion.

Vol. 11 No. 2 | Julio - Diciembre de 2020

En el disefio del modelo PLS se utilizd el grupo
de calibracién para la creacion del modelo, el
grupo de validacién para escoger el nimero de
componentes principales que necesita el mode-
lo y disminuir el error de la prediccion; y final-
mente, el grupo de evaluacion para observar la
correlacién entre los valores originales de ni-
trégeno obtenidos por el método kjeldahl y los
obtenidos mediante la prediccién del modelo.

Tabla 1. Resultado de la prediccidon para cada uno de los pretratamientos utilizando la espectroscopia

NIR, sin seleccidn de variables y con seleccidén de variables

Pretratamientos RMSE
Absorbancia 0,276
Savitzky-Golay 1 0,344
Savitzky-Golay 2 0,308
MSC 0,265
SNV 0,276
Savitzky-Golay 2 + MSC 0,283
Savitzky-Golay 2 + SNV 0,292
MSC+Savitzky-Golay 2 0,339
SNV+Savitzky-Golay 2 0,281

R2 RMSE con VIP R2 con VIP
0,2658 0,252 0,3747
-0,0877 0,261 0,3939
-0,263 0,31 0,0785
0,5123 0,304 0,5021
0,5109 0,301 0,4907
0,1307 0316 -1,038
-0,1049 0,28 0,0452
0,3626 0,322 0,3263
0,4375 0,384 0,204

Fuente: autores

Tabla 2. Resultado de la prediccion para cada uno de los pretratamientos utilizando la espectroscopia

MIR, sin seleccion de variables y con seleccion de variables

Pretratamientos RMSE
Absorbancia 0,245
Savitzky-Golay 1 0,254
Savitzky-Golay 2 0,343
MSC 0,306
SNV 0,287
Savitzky-Golay 2 + MSC 0,293
Savitzky-Golay 2 + SNV 0,459
MSC+Savitzky-Golay 2 0,342
SNV+Savitzky-Golay 2 0,28

R? RMSE con VIP R2 con VIP
0,4581 0,279 0,293
0,2286 0,291 0,4464
0,1089 0,318 0,2891
-0,1053 0,227 -0,0803
-0,3219 0,318 0,017
0,2871 0,372 -0,1476
-0,1109 0,381 0,2156
0,3395 0,326 0,3913
0,3923 0,383 0,2127

Fuente: Autores
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En las Tabla 1 y Tabla 2 se muestran los valo-
res de la correlacion entre los datos origina-
les sobre el nitrogeno y los predichos por los
modelos de cada uno de los pretratamien-
tos realizados, tanto para los datos obteni-
dos con infrarrojo cercano (NIR) como para
infrarrojo medio (MIR). En ambas tablas se
puede notar que las correlaciones con VIP
son generalmente menores que aquellas a
las cuales no se le realizd la seleccién de va-
riables. Por tanto, para este conjunto de da-
tos se evidencia que la seleccién de variables
no mejora la predicciéon del modelo, lo cual,
es indiferente ya que el modelo toma el me-
jor acercamiento de los valores predichos, en
todo caso, no se puede eliminar este paso del
modelo ya que solo ha sido evaluado en un
solo grupo de muestra, y no hay evidencia
suficiente de que esta seleccién de muestra
sea innecesaria.

El mejor modelo en el caso de la espectros-
copia NIR fue con el pretratamiento MSC con
un r> de 0,5123 y un RMSE de 0,265. Para el
caso de espectroscopia MIR, el caso donde se
cred el modelo con los espectros crudos ob-
tuvo los mejores resultados, un r? de 0,4581
y un RMSE de 0,245. Tanto en los resultados
de los modelos NIR como MIR se constata
lo propuesto por Rinnan, et al., (2009). Es
decir, para las combinaciones de pretrata-
mientos es recomendable utilizar primero un
pretratamiento de correccidon de efectos de
linea base seguido de las derivadas de Sa-
vitsky-Golay.

Los modelos obtenidos en general poseen un
coeficiente de correlacién pobre. Hay escasos
documentos que relacionan los analisis de ni-
trogenos en muestras foliares, James y co-
laboradores (Jayaselan et al., 2017) muestra

gue en la elaboraciéon de un modelo de de-
terminacidon de nitrégeno foliar de palma de
aceite a partir de métodos espectroscopicos
es fundamental el muestreo, ya que depen-
diendo de la hoja donde se tome la muestra
puede o no haber una buena correlacion de la
prediccion. Estos realizan diferentes correla-
ciones en diferentes tipos de hojas los cual se
muestra una excelente predicciéon en la hoja
17, es decir que se evidencia una variabilidad
dependiendo de la hoja donde se tome el ana-
lisis foliar.

4. CONCLUSIONES

En general, la aplicacion de la técnica descripti-
va no supervisada PCA, en conjunto con el ana-
lisis cluster, evidencia que las muestras poseen
poca relacion. Cerca de la mitad de las muestras
si tienen relacion entre si, lo que afecta notoria-
mente al modelo de prediccion. Por otro lado,
estos analisis cualitativos muestran de forma
clara las diferencias entre las muestras, esto es
de gran importancia ya que se puede ver con
anticipacion como la seleccién de muestras in-
fluye en un modelo adecuado.

Al tener un grupo con mucha variacion, el
procedimiento de muestras andmalas no es
eficiente, ya que, dada la existencia de tan-
tas muestras con alta variacion, el sistema no
alcanza a separarlas todas, quedando dentro
del modelo parte de ellas. La seleccion de
muestras andmalas de manera positiva selec-
ciona de forma eficiente las muestras basan-
dose en los criterios del Anadlisis de compo-
nentes principales.

Para la seleccion de los grupos de calibracion,
validacion y evaluacion el modelo garantiza
una seleccion variada que garantiza que haya
homogeneidad en los datos.
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La determinacién del nitrégeno foliar en pal-
ma de aceite, mediante la construccidon de un
modelo predictivo con las muestras analiza-
das, arrojé datos regulares sobre los analisis
evaluados, probablemente debido a diferen-
cias entre las muestras, o por factores como
el muestreo, manejo agrondémico, especie o
ubicacidn del cultivo, entre otros.

A pesar de lo anterior, el modelo si muestra
robustez y una gran cantidad de informacion
relevante en la caracterizacion y prediccion de
la modelo ajustada a la realidad y a la variabi-
lidad de las muestras. Por consiguiente, es ne-
cesario obtener informacién especifica acerca
de las muestras y un mayor tamafio muestral,
lo que garantiza un rango amplio en la concen-
tracion de nitrégeno, a fin de que el modelo
tenga una mejor prediccion, ya que al concen-
trarse una cantidad de muestras en un rango
tan corto de nitrégeno hace que el R? del mo-
delo sea muy sensible a pequeias variaciones
en los datos predichos.

En estos resultados también se detalla que
el modelo PLS, al utilizar todas las variables
predictoras, no disminuye de manera signifi-
cativa el coeficiente de determinacion, es de-
cir que la variabilidad que aporta estas varia-
bles es menor; por tanto, queda a eleccion del
investigador utilizar todas las variables o las
VIP. Esto es de gran relevancia ya que mues-
tra que con una cantidad menor de variables
los valores de prediccion se mantienen, dan-
do paso a disefio de equipos mas compactos
y de menor costo para dicho analisis. Este
proyecto abre de igual forma las puertas a la
utilizacion de modelos mas complejos de cla-
sificacion y prediccion como SIMCA, PLS-DA,
0 Redes Neuronales.
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