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Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS), una técnica sencilla y rapida para la determinacién de
nitrogeno y carbohidratos en plantas de Castanea sativa Mill.
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Resumen

Los carbohidratos no estructurales y el nitrégeno de la planta tienen importantes implicaciones para
el crecimiento, productividad y supervivencia de los bosques. Los métodos tradicionales de
cuantificacion de estos rasgos son costosos en tiempo y recursos, mientras que la espectroscopia
de infrarrojo cercano (NIRS) constituye un método alternativo de diagnéstico rapido, barato, no
invasivo y en tiempo real que permite identificar compuestos quimicos debido a las vibraciones
moleculares de los enlaces C-H, O-H y N-H. El objetivo de este estudio es desarrollar modelos de
prediccion NIRS para la medicion rapida de nitrogeno, azlcares solubles, almidon y carbohidratos
no estructurales totales en muestras de tejido foliar y radicular de C. sativa. Se utilizaron 180
muestras de hoja y raiz de plantulas no estresadas y plantulas sometidas a estrés térmico, estrés
hidrico y una combinaciéon de ambos estreses. En cada tejido se evaluaron las relaciones entre la
concentracion de nitrégeno, azlcares solubles, almiddn y carbohidratos no estructurales totales y
los espectros NIRS usando regresion de minimos cuadrados parciales. Se desarrollaron modelos
predictivos parsimoniosos para el nitrogeno (R2 de 0.95 y 0.94, error medio cuadratico - RMSE - de
0.09% y 0.18 en la validacion externa de hojas y raices), almidén (R2=0.77 y 0.63 y RMSE = 1.25%
y 1.76%) y carbohidratos no estructurales totales de las raices (R = 0.72 y RMSE = 1.50%). Sin
embargo, los modelos desarrollados para azlcares solubles en hoja y raiz y para carbohidratos no
estructurales en hoja no mostraron buena capacidad predictiva. Los modelos desarrollados
ayudaran en la comprension de la dinamica de carbohidratos y nitrégeno ante situaciones
ambientales cambiantes o de estrés bidtico.

Palabras clave
Estrés hidrico, calor, diagnéstico, almidén, azlcares solubles, fisiologia.

1. Introduccion

Los arboles requieren nutrientes y energia para el mantenimiento de su metabolismo primario
y secundario, y asi realizar funciones como el crecimiento, la respiracion, la reproduccién y la
defensa. Sin embargo, en condiciones de compromiso (por ejemplo, crecimiento y reproduccion) o
en situaciones ambientales desfavorables la movilizacion de las reservas almacenadas es crucial
para satisfacer las demandas de la planta en términos de nutrientes y energia (VILLAR-SALVADOR et
al., 2015). El nitrégeno (N) y los carbohidratos no estructurales (NSC) son sustancias de reserva
fundamentales por su cantidad y relevancia funcional (MILLARD & GRELET, 2010). EI N es un
nutriente esencial almacenado en la planta en forma de aminoacidos y proteinas que desempena
un papel importante en el crecimiento y productividad de los bosques (VITOUSEK & HOWARTH,
1991). Los NSCs incluyen los azlcares solubles (SS) y almidén (ST) y son importantes para la
adaptacion al estrés y a condiciones cambiantes, proporcionando la energia que las células
demandan para sostener el crecimiento y metabolismo en tales condiciones (QUENTIN et al., 2017).
La cuantificacion de N y NSCs se ha llevado a cabo tradicionalmente por métodos analiticos
destructivos que implican el analisis de gran cantidad de muestras y consumen mucho tiempo y
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recursos econémicos (SUI et al., 2005; QUENTIN et al.., 2017; ALl et al., 2017), Ademas, existe una
fuerte controversia acerca de la comparabilidad de mediciones de NSCs realizadas en distintos
laboratorios, pues los resultados se ven influenciados por los protocolos usados para la extraccion
de SSy la digestion de ST, entre otros factores (CHOW & LANDHAUSSER, 2004; BELLASIO, FINI &
FERRINI, 2014; RAMIREZ et al., 2015).

En comparacién con las técnicas analiticas convencionales, la espectroscopia de infrarrojo
cercano (NIRS) es rapida, no invasiva, barata y proporciona resultados en tiempo real (WANG et al.,
2021). La técnica se basa en proyectar luz con un rango de longitudes de onda de 750 nm a 2600
nm sobre una muestra, donde algunas frecuencias seran absorbidas y otras reflejadas por uniones
guimicas especificas, lo que se conoce como reflectancia NIRS. La reflectancia NIRS mide el nimero
de rayos de luz a longitudes de onda especificas que llegan a una célula de medicién procedentes
de diferentes enlaces moleculares presentes en la muestra (quimiometria), principalmente enlaces
C-H, O-H y N-H que son los principales constituyentes de los compuestos organicos. La esencia del
uso cuantitativo del NIRS es utilizar la quimiometria para construir correlaciones entre los atributos
guimicos medidos por técnicas convencionales y los espectros de las muestras NIR (WANG et al.,
2021). Existen numerosos ejemplos de aplicacién de NIRS para predecir contenidos en nitrégeno,
carbono, fosforo, carbohidratos, taninos o lignina, entre otros compuestos (GILLON, HOUSSARD &
JOFFRE, 1999; PETISCO et al., 2005; RUBERT-NASON et al., 2013; RAMIREZ et al., 2015; QUENTIN
etal., 2017; Ll et al., 2022)

El castano (Castanea sativa Mill.) es un arbol polivalente originario de Europa donde forma
masas forestales naturales, seminaturales y cultivadas incluyendo sistemas agroforestales de gran
valor cultural, econémico y medioambiental. En la cuenca Mediterranea, la especie sufre el impacto
creciente del cambio climatico, con temperaturas extremas, olas de calor y sequias mas frecuentes
e intensas (PETIT et al., 2005; ALCAIDE et al., 2019; LIONELLO & SCARASCIA, 2020; CASTELLANA et
al., 2021). Estudios previos en castano resaltaron el papel que juegan los NSCs en la capacidad
para tolerar sequia (CAMISON et al., 2020) y Phytophthora cinnamomi (CAMISON et al., 2019;
ALCAIDE et al., 2020). El desarrollo de métodos rapidos para la cuantificacibn de compuestos
basados en tecnologia NIRS puede suponer un gran avance en el conocimiento de la respuesta de
C. sativa ante factores de estrés relacionados con el cambio global.

2. Objetivos

El objetivo de este estudio es desarrollar modelos de prediccion para la medicién rapida
mediante NIRS de nitrégeno, azlicares solubles, almiddn y carbohidratos no estructurales totales en
muestras de tejido foliar y radicular de C. sativa. Para ello, se combiné el analisis quimiométrico de
los espectros NIRS con la determinacién convencional de los compuestos.

3. Metodologia

Un total de 180 muestras, 90 de hoja y 90 de raiz, de plantas de castaio fueron utilizadas a
partir de un ensayo en el que se incluyeron plantas ‘control’ (n=36 por tejido), y plantas sometidas a
‘estrés térmico’ (n=36 por tejido), ‘estrés hidrico’ (n=6 por tejido) y ‘estrés térmico e hidrico
combinado’ (n=12 por tejido), con el fin de partir de suficiente variabilidad en los contenidos de
nitrégeno, almidon y azlcares totales en las muestras. Las plantulas utilizadas tenian una savia y
fueron obtenidas a partir de semillas recolectadas en tres regiones de Espana (Castilla y Ledn,
Extremadura y Andalucia). Las muestras se tomaron entre las 14:00 y las 15:00 h de la tarde y se
sometieron a un tratamiento con microondas (80 s, 800 W) dentro de los 30 minutos posteriores al
muestreo para desactivar las enzimas respiratorias y evitar la respiracion celular durante el proceso
de secado (HOCH et al., 2002). Las muestras se secaron en estufa (48 h, 60 °C) y se molieron hasta
obtener un polvo fino en un molino de bolas (Mixer Mill MM 400, Retsch, Alemania), y se pasaron
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por un tamiz de 0,42 mm de luz. La muestra se dividié en dos: para el analisis quimico convencional

y para el analisis NIRS (Figura 1).
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Figura 1. Esquema del disefio experimental para la obtencion de los modelos de calibracién de nitrégeno, azticares
solubles, almiddn y carbohidratos no estructurales (NSC) en hoja y raiz de plantulas de seis meses de edad de C. sativa
sometidas a los tratamientos de estrés térmico, hidrico, combinado y control. Tras ser molidas las muestras, se realizo la
extraccion por métodos tradicionales del nitrégeno y los NSC, mientras que el polvo restante se empleé para la obtencion
de los datos espectrales de las muestras mediante un medidor NIRS. Los datos empiricos se utilizaron para realizar
correlaciones cuantitativas con los espectros (calibracion) y obtener los modelos de ajuste. Figura realizada con
https://app.biorender.com/

El nitré6geno total en los tejidos se evalué con un analizador DUMATHERM® CN (C-Gerhardt
Analytical Systems) usando unos 100 mg de tejido seco en polvo y se expresé como porcentaje de
peso seco. Los azlicares solubles y el almiddén se determinaron siguiendo el protocolo adaptado
para el castaio en CAMISON et al., (2020). 25 mg de tejido en polvo se lavaron tres veces con una
mezcla de 5 mL de metanol, cloroformo y agua (12:5:3) para extraer los SS y se combinaron los
extractos, mientras que el pellet se secoé en el horno (48 h, 60 °C) para la cuantificacién del
almidon. Para el analisis de los azlcares solubles, se utilizd el método clasico de la antrona,
midiéndose la absorbancia de las muestras a 625 nm en un espectrofotometro (Helios Beta,
Spectronic Unicam, Inglaterra). Para la determinacion del almidon, el pellet se sometid a gelificacion
y digestion enzimatica con amiloglucosidasa (Sigma-Aldrich 10115) a un pH 4.5. Tras la digestion,
una alicuota de 500 yL de la muestra se mezcldé con 5 mL del complejo peroxidasa-glucosa-oxidasa
y la mezcla se incubé 30 min a 37 °C. La absorbancia se midié a 450 nm en un espectrofotometro
(Helios Beta, Spectronic Unicam, Inglaterra). Cada muestra se determiné por triplicado. La
determinacién de la concentracion de azlcares solubles y de glucosa liberada del almidén digerido
se realiz6 con una curva estandar (0-280 mg/L y 0-180 mg/L, respectivamente) utilizando D (+)
glucosa anhidra como patrén, y los resultados fueron expresados en porcentaje de materia seca.
Los carbohidratos no estructurales totales de una muestra fueron calculados como la suma de los
azlcares solubles y del almidén, expresados en porcentaje de materia seca.

Para la realizacion de las mediciones NIRS, cada muestra molida se colocé en una superficie
circular de 4 cm de didametro y se midié su espectro con un espectrometro NIRS portatil MicroNIR
OnSite (VIAVI Solutions Inc., Arizona, Estados Unidos). Este permite realizar medidas de reflectancia
y cubre un rango espectral de 950 a 1650 nm (10526-6060 cm-) a una resolucion de 6.19 nm
(9.904 cm-1). Cada muestra se escane6 dos veces, girando manualmente el recipiente de la muestra
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aproximadamente 180° con respecto al escaneo anterior, y la media de los dos espectros se
consideré representativa de cada muestra.

El analisis quimiométrico se realizd con el software libre R (R CORE TEAM, 2018). Antes de la
calibracion, los espectros log (1/R) se corrigieron para eliminar los efectos de la dispersion
utilizando los algoritmos de la variante normal estandar (SNV), de la tendencia negativa (Detrend),
primera derivada (SG1), segunda derivada (SG2), normalizacion y primera derivada (SNV + SG1) y
normalizaciéon y segunda derivada (SNV + SG2). Para desarrollar ecuaciones predictivas, se
calibraron los valores de referencia del laboratorio cada compuesto quimico con respecto a los
espectros del NIRS utilizando minimos cuadrados parciales (PLS) y varias combinaciones de
correccion de la dispersion (Crudo, Detrend, SNV, SG1, SG2, SNV+SG1, SNV+SG2). Antes de aplicar
el procedimiento PLS, el conjunto de datos se dividid aleatoriamente en dos grupos, de modo que
aproximadamente el 75% de las muestras se utilizaron para el modelo de calibraciéon y el 25%
restante para el modelo de validaciéon. Asi se evalud el rendimiento de la calibracién como modelo
de prediccion. Ademas, sobre la base de datos de entrenamiento se realizaron validaciones
cruzadas dejando un dato fuera (leave one out, LOO). Ello permite establecer el nimero 6ptimo de
componentes, aquel en el que la adicién de un nuevo componente no supone una disminucién del
error medio cuadratico de las predicciones llevadas a cabo por dicha validacién cruzada (RMSE). El
error cuadratico medio de prediccion da una media de la incertidumbre que cabe esperar para los
valores predichos. El coeficiente de determinacion (R2) es también un factor importante en la
seleccion del modelo, por lo que un valor cercano a 1 para el R2 indicara una calibracion de alta
calidad. Ademas, el indice RPD se calculé como la ratio entre la desviacién estandar de los valores
de referencia de laboratorio y el RMSE, y ofrece una evaluacién de la precision de la prediccion en
comparacion con los valores de referencia de laboratorio medidos (SAEYS et al., 2005). El valor de
la calibracién puede obtenerse en funcion de los valores de RPD. Asi, valores inferiores a 2 indican
que la calibracién no se puede utilizar, valores entre 2 y 2,5 indican que es posible realizar
predicciones cuantitativas aproximadas, y valores superiores a 2,5 indican una buena calibracion
(QUENTIN et al., 2017). De esta forma, un modelo PLS fiable debe tener un valor alto de R2y RPD y
un valor bajo de RMSE (BALA & SINGH, 2013).

4. Resultados

Independientemente del érgano y compuesto, la transformacion de los espectros mejor6 la
linealidad de la relacién entre la referencia y los valores espectrales (crudo vs resto de
transformaciones en Tablas 1y 2). La primera derivada (SG1), previa normalizacion (SNV) o no, fue
el mejor pretratamiento de los datos independientemente del 6rgano de la planta y el compuesto,
exceptuando el modelo de calibracion para los NSCr de la raiz que mostré mejores resultados
Gnicamente realizando una normalizacién estandar de los datos (SNV; Tabla 2).

El analisis de regresion PLS entre los espectros NIRS y los valores medidos en laboratorio
produjo buenos modelos de calibracion para el contenido de N en hoja y raiz de C. sativa (Tablas 1y
2). Estos modelos de calibracion mostraron los valores de R2 mas altos (0,99 y 0,97,
respectivamente), RMSE mas bajos y RPD.y por encima de 2,5 (5,74 y 3,86 para hoja y raiz,
respectivamente) (Tablas 1y 2). El modelo de calibracion de los NSCr para raiz fue aceptable, con
valores de R2 de 0,93 y RPDcv de 2,54. El ajuste de calibracion para el ST independientemente del
organo analizado (hoja y raiz) fue aceptable en términos de R2 elevados (0,86 y 0,91,
respectivamente) y RPDcv entre 2y 2,5 (2,16 y 2,48, respectivamente) (Tablas 1 y 2). Los modelos
de SS en hoja y raiza, asi como el de NSCr en hoja, mostraron valores bajos de R2 y RPDcv, indicando
un mal ajuste (Tablas 1y 2).

Los valores de los modelos de validacion cruzada y externa de R2cvy R2ve fueron mas bajos y
RMSEcvy RMSEve mas altos que el de sus homdlogos del modelo de calibracion. A pesar de esto, los
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indicadores de bondades de ajuste se mantuvieron en valores similares a los indicados para los
modelos de calibracién, siendo los modelos de N, ST y NSCr desarrollados para raiz los mejores.

Las Figuras 2 y 3 muestran la relacion entre los valores predichos por el NIRS y los valores de
referencia en el conjunto de calibracién y validacion externa para el N, SS, ST y NSCr en hojas y
raices de plantulas de una savia de C. sativa. Excepto para los SS (Figura 2cy dy 3cy d) y los NSCr
en hoja (Figura 2g y h), se identificaron modelos de calibracién robustos y parsimoniosos y se
mantuvo su poder predictivo en la validacion externa (Figura 2 y 3).

Tabla 1. Estadistica de calibracion, validacion cruzada y externa para la estimacion del contenido de nitrégeno, azticares
solubles, almidén y carbohidratos no estructurales totales en hojas de Castanea sativa obtenida por regresion PLS.

Rasgo Espectro NC R2 R2y R2e RMSE RMSEcy RMSEv RPDcv n Nnve

Crudo 12 098 091 093 0,06 0,11 0,09 3,55
SNV 12 0,99 09 095 0,05 0,08 0,09 4,81
Detrend 11 098 096 095 0,05 0,08 0,08 4,94

N SG1 12 099 096 095 0,04 0,08 0,09 4,99 56 23
SG2 8 099 095 092 0,04 0,09 0,13 4,73
SNV+SG1 12 099 097 095 0,04 0,07 0,09 5,74

SNV + SG2 7 0,99 096 0,92 0,05 0,08 0,14 4,89
Crudo 2 0,20 0,10 0,04 1,24 1,31 1,44 1,07
SNV 4 0,46 031 033 1,01 1,15 1,18 1,21
Detrend 7 0,72 054 046 0,73 0,93 1,07 1,49
SS SG1 6 0,71 050 0,48 0,74 0,98 1,10 1,42 56 23
SG2 6 0,82 043 045 0,58 0,95 1,26 1,47
SNV +SG1 7 0,76 0,55 0,48 0,67 0,93 1,03 1,50
SNV + SG2 5 0,79 0552 042 0,64 0,96 1,21 1,45
Crudo 6 0,83 0,74 0,73 0,90 1,07 1,37 1,98
SNV 5 0,82 0,75 0,79 0,92 1,09 1,28 1,99
Detrend 4 0,82 0,73 065 0,93 1,10 1,57 1,98
ST SG1 5 08 080 077 0,80 1,00 1,25 2,16 54 23
SG2 4 0,86 0,77 0,558 0,80 1,07 1,70 2,04
SNV + SG1 3 0,83 0,78 0,69 0,90 1,05 1,48 2,04
SNV + SG2 4 0,87 0,70 0554 0,79 0,99 1,83 1,18
Crudo 11 0,87 0,72 047 0,82 1,21 2,36 1,87
SNV 11 0,90 0,70 0,65 0,80 1,36 1,95 1,83
Detrend 7 0,83 0,71 042 0,94 1,22 2,43 1,89
NSCr SG1 9 091 071 064 0,77 1,27 1,91 1,88 53 23
SG2 5 0,88 062 049 0,89 1,45 2,41 1,63
SNV + SG1 9 091 0,70 057 0,77 1,25 2,10 1,85

SNV + SG2 6 0,90 0,61 0,46 0,80 1,38 2,46 1,62

NC, nimero de componentes del modelo; R2, coeficiente de determinacion del modelo; R2cv, coeficiente de determinacion
de la validacién cruzada; R2ve, coeficiente de determinacion de la validacion externa; RMSE, raiz del error medio cuadratico
del modelo; RMSEcy, raiz del error medio cuadratica de la validacion cruzada; RMSEve, raiz del error medio cuadratico de la
validacion externa; RPDcyv, relacion entre la desviacion estandar y el error estandar de validacion cruzada; n, nimero de
datos de entrenamiento; nve, nimero de datos de test. Los rasgos son: N, nitrégeno; SS, azlcares solubles; ST, almidén;
NSCr, carbohidratos no estructurales totales. Los espectros se corresponden con las siguientes transformaciones: crudo,
datos en crudo; SNV, variante normal estandar; Detrend, tendencia negativa; SG1, primera derivada; SG2, segunda
derivada; SNV + SG1, normalizacién y primera derivada; SNV + SG2, normalizacion y segunda derivada. En negrita se
resaltan los mejores modelos de calibracion para cada compuesto.
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Tabla 2. Estadistica de calibracion, validacion cruzada y externa para la estimacion del contenido de nitrégeno, azticares
solubles, almidén y carbohidratos no estructurales totales en raices de C. sativa obtenida por regresion PLS.

Rasgo Espectro NC R2 R2y R2e RMSE RMSEcy RMSEv RPDcv n Nnve

Crudo 12 0,97 0,92 0,80 0,05 0,08 0,21 3,53
SNV 11 0,96 0,90 0,85 0,05 0,09 0,19 3,32
Detrend 12 0,98 092 0,86 0,04 0,08 0,18 3,58
N SG1 10 0,98 094 0,83 0,04 0,07 0,20 4,06 59 26
SG2 10 0,98 0,87 0,83 0,04 0,10 0,20 2,79
SNV + SG1 10 0,97 094 086 0,04 0,07 0,18 3,82
SNV + SG2 9 0,97 082 0,86 0,04 0,12 0,19 2,44
Crudo 7 0,69 0,43 0,63 1,43 1,93 1,66 1,34
SNV 7 0,69 0,36 0,72 1,42 2,05 1,82 1,26
Detrend 8 0,75 0,43 0,70 1,29 1,94 1,48 1,33
SS SG1 8 078 054 0,77 1,20 1,73 1,35 1,49 59 26
SG2 6 0,80 0,47 0,58 1,15 1,87 1,88 1,38
SNV +8G1 7 0,78 0,555 0,75 1,20 1,71 1,40 1,51
SNV + 8G2 4 0,76 0,550 0,59 1,27 1,82 1,81 1,41
Crudo 11 091 0,84 060 132 1,79 1,83 2,41
SNV 9 0,90 0,84 0,54 1,37 1,81 1,96 2,47
Detrend 10 092 0,84 0,59 1,26 1,81 1,89 2,44
ST SG1 8 091 084 063 129 1,82 1,76 2,48 59 26
SG2 6 0,92 0,81 0,46 1,29 1,94 2,42 2,35
SNV + SG1 6 0,90 0,84 0,58 1,43 1,78 1,92 2,45

SNV + SG2 6 0,93 0,83 0,48 1,18 1,88 2,31 2,40

Crudo 10 0,90 0,77 067 1,18 1,84 1,49 2,33
SNV 12 093 0,84 0,72 1,02 1,63 1,50 2,54
Detrend 11 0,93 0,84 069 1,04 1,67 1,63 2,48
NSCr SG1 10 093 0,82 066 1,08 1,61 1,71 2,43 59 26
SG2 9 0,95 0,76 0,68 0,85 1,84 1,76 2,04
SNV + SG1 8 0,92 0,84 069 1,07 1,52 1,61 2,68
SNV + SG2 9 0,96 0,76 0,70 0,81 1,98 1,71 2,17

NC, nimero de componentes del modelo; R2, coeficiente de determinacion del modelo; R2cv, coeficiente de determinacion
de la validacién cruzada; R2ve, coeficiente de determinacion de la validacion externa; RMSE, raiz del error medio cuadratico
del modelo; RMSEcy, raiz del error medio cuadratica de la validacion cruzada; RMSEvg, raiz del error medio cuadratico de la
validacion externa; RPDcyv, relacion entre la desviacion estandar y el error estandar de validacion cruzada; n, nimero de
datos de entrenamiento; nve, nimero de datos de test. Los rasgos son: N, nitrégeno; SS, azlcares solubles; ST, almidén;
NSCr, carbohidratos no estructurales totales. Los espectros se corresponden con las siguientes transformaciones: crudo,
datos en crudo; SNV, variante normal estandar; Detrend, tendencia negativa; SG1, primera derivada; SG2, segunda
derivada; SNV + SG1, normalizacion y primera derivada; SNV + SG2, normalizacion y segunda derivada. En negrita se
resaltan los mejores modelos de calibracion para cada compuesto.
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Figura 2. Relacion entre los valores medidos con los métodos de referencia estandar (eje y) y los valores predichos
por NIRS (eje x) en los modelos de calibracion (paneles de la izquierda) y validacion externa (paneles de la
derecha) para el nitrégeno (a, b), los azticares solubles (c, d), el almiddn (e, f) y los carbohidratos no estructurales
totales (g, h) en hojas de una savia de C. sativa. La linea sélida es la relacion entre los valores medidos y los
predichos en los conjuntos de calibracion y validacion para cada compuesto.
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Figura 3. Relacion entre los valores medidos con los métodos de referencia estandar (eje y) y los valores predichos
por NIRS (eje x) en los modelos de calibracion (paneles de la izquierda) y validacion externa (paneles de la
derecha) para el nitrégeno (a, b), los azticares solubles (c, d), el almiddn (e, f) y los carbohidratos no estructurales
totales (g, h) en raices de una savia de C. sativa. La linea sélida es la relacion entre los valores medidos y los

predichos en los conjuntos de calibracion y validacion para cada compuesto.
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5. Discusion

Este estudio genera modelos de prediccion robustos para la estimacion del contenido de Ny
ST en hoja y raiz, y de NSCren raiz a partir de la espectroscopia NIRS en C. sativa. Pese al creciente
interés en el uso del NIRS entre la comunidad forestal para la prediccion de rasgos cuantitativos,
ningln estudio ha hecho uso de la espectroscopia NIRS para la prediccion de rasgos fisiologicos en
planta joven de C. sativa. Debido a la importancia del Ny los NSCs en la productividad, crecimiento y
defensa de arboles forestales, los modelos desarrollados tienen numerosas aplicaciones
potenciales, desde la deteccion de requerimientos de N en plantaciones y viveros hasta la
realizacion de estudios ecologicos, fisiologicos y de patologia.

El rendimiento del modelo de calibracion para N foliar en nuestro estudio estuvo en el orden
de magnitud de los rendimientos obtenidos en otros estudios en que se estimd el contenido de N en
tejidos foliares utilizando NIRS (GILLON, HOUSSARD & JOFFRE, 1999; PETISCO et al., 2005). Por
ejemplo, para estimar el contenido de N en hojas de plantas lenosas PETISCO et al. (2005)
reportaron R2 = 0,99 en el modelo de calibraciéon y R2 = 0,97 en la validacién externa. Aqui se ha
logrado un mejor modelo predictivo de N en raiz que el desarrollado por otros autores para raiz de
pino (R2 = 0,97 segln Tabla 2 vs R2 = 0,42 segln LI et al. 2022). Los modelos predictivos del
contenido de ST en hoja y raiz de C. sativa tuvieron un rendimiento equiparable a los publicados
anteriormente para otras especies de plantas (KATOVICH et al., 1998; DECRUYENAERE et al., 2012;
RAMIREZ et al., 2015), aunque el modelo presentado por RAMIREZ et al. (2015) para predecir el
contenido de ST se obtuvo de un pool de 6rganos de la planta sin hacer distincién entre los mismos.
De igual forma, una prediccién razonablemente aceptable se ha obtenido aqui para el contenido de
NSCr en raiz de castafio (R2 = 0,93, RMSE = 1,02%), similar al obtenido por otros autores en raiz de
especies lenosas (R2 = 0,99, RMSE = 0,55%; RAMIREZ et al., 2015). Las calibraciones con valores
de R2y RPDcv bajos y RMSE elevados fueron descartadas por su elevada incertidumbre predictiva, lo
gue las invalida para aplicaciones practicas y para ser utilizadas en investigacion (QUENTIN et al.,
2017). En nuestro estudio los SS de hoja y raiz fueron los modelos menos robustos, e
independientemente del pretratamiento aplicado a los espectros, los valores de R2 fueron
relativamente bajos (0,76 y 0,78 para hoja y raiz, respectivamente). Estos valores de R2 fueron
similares a los obtenidos en estudios previos (R2 = 0,76, seglin QUENTIN et al. (2017)y R2 = 0.77
segln KATOVICH et al. (1998)). Sin embargo, los valores de RPD., de los modelos de SS y NSCr en
hoja no llegaron a valores por encima de 2, lo que los hace poco aptos para su uso predictivo. A la
hora de realizar modelos de calibracién de un compuesto es importante que coincida el rango de
valores de la calibracion con el del test de validacion (DECRUYENAERE et al., 2012). Si el rango no
coincide, el modelo podria subestimar o sobrestimar los valores predichos, lo que podria explicar
que R2 de la validacion externa bajara considerablemente para algunos compuestos (por ejemplo
en este estudio STy SS, Tablas 1y 2).

Un aspecto importante a considerar para la aplicacién practica de los modelos predictivos
desarrollados en este estudio es su extrapolabilidad a plantas de C. sativa de mayor edad, diferente
origen o ambiente de crecimiento. En general, la extrapolabilidad de las calibraciones NIRS
obtenidas en un estudio concreto hacia material vegetal heterogéneo es objeto de controversia
(WANG et al., 2021), y ha de ser tomada con cautela. Desconocemos el rendimiento de nuestros
modelos predictivos por ejemplo en arboles adultos, o en material vegetal aclimatado a otras
condiciones. La validez de las calibraciones obtenidas en este estudio hacia material vegetal de C.
sativa sera testada en proximos estudios.

6. Conclusiones

Mediante la combinacién de NIRS y quimiometria es posible predecir con suficiente
certidumbre los contenidos de N, ST y NSCr en raices de C. sativa, pero no los contenidos de SS en
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hoja y raiz, y NSCr en hoja. La extrapolabilidad de las calibraciones obtenidas sera objeto de un
posterior estudio.
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