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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue desarrollar modelos de calibracién por espectroscopia visible e infrarrojo
cercano (Vis-NIRS) para la prediccion del contenido de carbono orgénico (CO), nitrégeno total (N), arcilla+li-
mo, y pH en suelos de Argentina, aplicando diferentes técnicas de pretratamiento matematico de los datos
espectrales. Se seleccionaron 154 muestras de suelo con caracteristicas fisico quimicas contrastantes, se
secaron y tamizaron a 2 mm previo al andlisis de CO, N, pH y arcilla+limo mediante métodos de referencia.
Luego se obtuvo el espectro Vis-NIR (400 a 2500 nm) de cada muestra en modo reflectancia. El conjunto de
muestras fue dividido aleatoriamente en dos grupos: uno para obtener el modelo de calibracion (80 %) y el
otro para la validacién del modelo (20 %). Se utilizaron ocho técnicas de pretratamiento de la informacion
espectral y luego se seleccion6 la mejor para cada pardmetro, con el criterio de obtener el minimo error
estandar de la validacién cruzada (EEVC), maximo coeficiente de determinacion de la validacion cruzada
(R%cv) y méxima desviacion predictiva residual (RPD). Los modelos de calibracion se obtuvieron utilizando
regresion de cuadrados minimos parciales modificada (MPLS) y validacién cruzada con cinco etapas. Los
mejores modelos para la prediccion de CO y N se obtuvieron con los espectros sin procesar (RPD=4,69 y
3,65 respectivamente); para pH se obtuvo con la técnica variacion normal estandar con segunda derivada
(RPD=2,27) y para arcilla+limo con correcciéon de dispersién mdltiple y segunda derivada (RPD=2,83). El
desempefio de los modelos aplicados sobre el grupo de testeo y calibracion fue similar. Los resultados
indican que la eleccién apropiada de la técnica de pretratamiento de datos espectrales puede optimizar la
calibracién. Vis-NIRS es una herramienta valiosa para el monitoreo de suelos en Argentina, como comple-
mento de los métodos tradicionales de andlisis.

Palabras clave: modelos de calibracién local; técnicas de pretratamiento; nitrégeno; arcilla + limo; carbono
organico; pH del suelo.

USE OF VISIBLE AND NEAR INFRARED REFLECTANCE SPECTROSCOPY
TO ESTIMATE SOIL PROPERTIES IN ARGENTINA

ABSTRACT

The aim of this study was to develop visible and near-infrared spectroscopy (Vis-NIRS) calibration models
for predicting the content of organic carbon (OC), total nitrogen (N), clay + silt, and pH values in soils from
Argentina, employing different mathematical preprocessing techniques for spectral data. A total of 154 soil
samples with contrasting physicochemical characteristics was selected, dried, and sieved to 2 mm prior to
the analysis of OC, N, pH, and clay + silt using reference methods. Subsequently, the Vis-NIR spectrum (400
to 2500 nm) of each sample was obtained in reflectance mode. The sample set was randomly divided into
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two groups: one for calibration model development (80%) and the other for model validation (20%). Eight
preprocessing techniques for spectral information were employed, and the best one for each parameter
studied was selected based on the criteria of achieving the minimum standard error of cross-validation
(EECV), maximum coefficient of determination of cross-validation (R?cv), and maximum residual predictive
deviation (RPD). Calibration models were obtained using modified partial least squares regression (MPLS)
and five-fold cross-validation. The best models for predicting OC and N were obtained with the raw spectra
(RPD=4.69 and 3.65 respectively); for pH, the best model was obtained using the standard normal variate
preprocessing technique with the second derivative (RPD=2.27), and for clay + silt, the best model was
obtained with multiple scattering correction and second derivative (RPD=2.83). The performance of the
models applied to the calibration and testing groups was similar. The results indicate that the appropriate
choice of spectral data preprocessing technique can optimize calibration for the prediction. Vis-NIRS is a
valuable tool for soil monitoring in Argentina, complementing traditional analysis methods.

Keywords: local calibration models; preprocessing techniques; nitrogen; clay + silt; organic carbon; soil pH

INTRODUCCION

La espectroscopia visible e infrarrojo cercano (Vis-NIRS, por sus siglas en inglés visible and near infrared
spectroscopy) se desarrollé como un método importante para el andlisis de suelo en las tltimas cuatro
décadas (Food and Agriculture Organization [FAQ], 2022). El espectro Vis-NIR de suelo provee una ‘huella
dactilar’ de la composicién molecular de la matriz del suelo (Viscarra Rosell et al., 2022). La materia organi-
ca, minerales de arcilla, 6xidos de hierro, carbonatos y agua son los constituyentes primarios del suelo que
causan la absorcion en la region Vis-NIR. Debido a que estos constituyentes primarios se asocian a otras
propiedades del suelo, Vis-NIRS es también una técnica aplicada para la medicion de propiedades secun-
darias. Entre ellas la capacidad de intercambio catidnico, el pH, la salinidad (FAQO, 2022) y la composicion
de la materia organica en el suelo (por ejemplo, el porcentaje de carbono de grupos carbonilo, aromaticos,
y la relacion de carbono alquilico a carbono aromatico) (Terhoeven-Urselmans et al., 2006; Wetterlind et al.,
2022). Actualmente la comunidad cientifica internacional esta en discusion respecto de la capacidad de
prediccion de propiedades secundarias por Vis-NIRS (McBride, 2021; Viscarra Rossel et al., 2022) y como
ultimo recurso se recomienda que las predicciones de este tipo se realicen con calibraciones locales (Mc-
Bride, 2021).

La tecnologia Vis-NIRS tiene numerosas ventajas en comparacion con los métodos tradicionales de ana-
lisis de suelo, tales como su rapidez, la no destruccion de la muestra y la caracterizacion simultanea de
multiples propiedades. Ademas, es una tecnologia de bajo costo y amigable con el ambiente, debido a que
requiere una minima preparacion de muestra y no utiliza reactivos quimicos. Sin embargo, es importante
destacar que Vis-NIRS no reemplaza los métodos tradicionales de andlisis, sino que los complementa,
debido a que su ejecucion tiene un costo mucho menor que los métodos tradicionales. Es importante
notar que se requiere una inversion inicial para adquirir el espectrometro Vis-NIR y una base de datos de
muestras de suelo analizadas por métodos de referencia de laboratorio (Ge et al., 2020). Aunque presenta
importantes ventajas comparada con los métodos tradicionales de andlisis, Vis-NIRS es una técnica ana-
litica que frecuentemente requiere de la aplicacién de pretratamiento a los datos espectrales, y siempre
requiere del desarrollo de modelos matematicos complejos para establecer una relacion entre el espectro
y las propiedades del suelo. La suma de un adecuado pretratamiento de los datos y eleccion de modelo
multivariado, generan el modelo mas robusto y exacto para la prediccién de propiedades del suelo por Vis-
NIRS (Carvalho et al., 2022).

El pretratamiento de los datos espectrales se realiza para eliminar informacién innecesaria y potenciar
la capacidad predictiva de los modelos. Existen distintos pretratamientos entre los que destacan: detec-
cion de datos atipicos, seleccion de variables y pretratamientos matematicos. Los datos atipicos no estan
dentro de la distribucién normal del conjunto de calibracién (Sgrensen et al., 2021) y se detectan por su-
pervision de los espectros, conociendo los datos de manera integral para no eliminar datos extremos que
podrian robustecer el modelo. La seleccion de variables se refiere a la seleccion de longitudes de onda ya
que en los espectros Vis-NIR puede haber colinealidad y redundancia. La aplicacion de los pretratamientos
matematicos, previo al modelado se considera un paso critico para solucionar las variaciones espectrales
sistematicas no deseadas o distorsiones del espectro debidas a la distorsion de la luz. Los pretratamientos
matematicos mas utilizados son los multiplicativos o de correccién de la dispersion. Uno de los mas difun-
didos es SNV (Standard Normal Variate, por sus siglas en inglés), se utiliza para corregir variaciones de la
linea base producida por la dispersién. Con este pretratamiento se centra cada espectro, restando el valor

Cienc. Suelo 42 (1): 1-13, 2024 ISSN 1850-2067 Version electronica



G

VIS-NIRS EN SUELOS DE ARGENTINA

medio de la absorbancia del espectro a los valores de absorbancia de cada longitud de onda, dividido todo
ello por la desviacién estandar. El método SNV suele aplicarse paralelamente al de remocién de tendencias
(Detrend, D). Este se trata de la aplicacién de funciones polinémicas, usualmente de segundo grado, para
eliminar tendencias curvilineas que pueden tener los espectros, a medida que se aproximan a las longitu-
des de onda de las vibraciones fundamentales entre 1100 y 2500 nm (Barnes et al., 1989). Otro método,
denominado MSC (Multiplicative Scatter Correction, por sus siglas en inglés), corrige los desplazamientos
entre muestras aplicando a los espectros originales los pardmetros de la recta, obtenida por minimos cua-
drados, representando los valores de absorbancia de un intervalo de longitudes de onda en el que no absor-
ba el analito frente a los valores de absorbancia de un espectro de referencia (Naes et al., 2002; Sgrensen et
al. 2021). Finalmente, los métodos que emplean derivadas espectrales, de primer o segundo orden, tienen
la capacidad de eliminar tanto los efectos aditivos como los multiplicativos en los espectros. La primera
derivada se estima como la diferencia entre dos puntos de medicion espectral consecutivos y elimina los
desplazamientos de la linea base constantes. Mientras que la segunda derivada se estima mediante el
célculo de la diferencia entre dos puntos sucesivos del espectro de la primera derivada y elimina los despla-
zamientos que varian linealmente con la longitud de onda (Shenk et al., 2001). Las derivadas por el método
de Savitzky-Golay (SG) incorporan un suavizado, por lo que el tamafio de ventana es un parametro critico.
La notacién de estas transformaciones se indica con cuatro digitos que detallan: el orden de la derivada, la
brecha sobre la cual se calcula la derivada, la cantidad de datos que se promedian o primer suavizado y el
segundo suavizado (Naes et al., 2002; Olivieri, A. C. 2018). Las técnicas de pretratamiento mds utilizadas
en espectroscopia de suelo son SNV, D, MSC y SG (FAOQ, 2022).

En los ultimos afios incrementd el interés por el uso de grandes librerias de espectros Vis-NIR de suelos
para el andlisis rdpido y otras aplicaciones en el campo de la ciencia del suelo. Sin embargo, el uso de
estas librerias con bases de datos de suelos muy diversos frecuentemente resulta en discrepancias en la
prediccion de resultados a escala local (Chang et al., 2005; Milos et al., 2022; St. Luce et al., 2022). Esta es
una de las principales desventajas de Vis-NIRS cuando se intenta hacer predicciones de suelos a partir de
tales librerias. En cambio, los modelos desarrollados con muestras sitio-especificas, donde la variabilidad
de suelos se reduce, tienden a ser mas exactos en la prediccion de propiedades de suelo. Ciertas practicas
agricolas como la agricultura de precisién, que requieren la estimacion de propiedades del suelo para de-
terminar la fertilidad y su variacion en el campo, requieren especialmente del desarrollo de modelos locales
(FAO, 2022). Una de las ultimas librerias espectrales a nivel mundial tiene espectros que corresponden a
suelos de 92 paises, que representan los siete continentes (Viscarra Rossel et al., 2016). Alli los paises de
Sudamérica estan representados de forma muy variable. Brasil, por ejemplo, tiene un servicio online de
espectros de suelo (BraSpecS), con 49.753 muestras de suelo con capacidad para la prediccién de arcillay
materia organica a campo (Dematté et al., 2022). Chile utilizé la tecnologia Vis-NIRS para estimar el conte-
nido de isotopos estables de carbono en perfiles de suelo (Sepllveda et al., 2021). Por su parte, Argentina,
utilizé la tecnologia Vis-NIRS en las Ultimas décadas para numerosas aplicaciones, como la estimacién del
valor nutritivo de granos (Diovisalvi et al., 2021; Juan, et al. 2016a), la calidad forrajera de pasturas (Juan
et al., 2016b; Rabotnikof et al., 1995), el perfil lipidico de pechugas de pollo (Ortiz et al., 2020), el didmetro
medio de las fibras en la industria textil (Amorena et al., 2021) entre otras. Sin embargo, esta tecnologia
no se utiliza para el andlisis de suelo en Argentina, los avances en la aplicacién al analisis de suelo son
incipientes (Di Martino y Garcia, 2022) y el pais tiene tan sélo 77 espectros que lo representan en la libreria
mundial (Viscarra Rossel et al., 2016).

Los objetivos de este estudio fueron: 1) comparar diferentes técnicas de pretratamiento matematico de
los espectros Vis-NIR, y 2) desarrollar los primeros modelos de calibracién por Vis-NIRS para la prediccion
del contenido de carbono orgénico (CO), nitrégeno (N), arcilla + limo, y valor de pH en suelos de Argentina.

MATERIALES Y METODOS

Muestras de suelo

Las muestras de suelo se obtuvieron a través de un trabajo colaborativo con el ‘Sistema nacional para
el monitoreo de la degradacion de tierras’ (PEi040 INTA). Se recolectaron tres submuestras de suelo del
horizonte superficial (0-10 cm) y subsuperficial (10-30 cm) a partir de las cuales se obtuvo una muestra
compuesta para cada profundidad en 77 sitios obteniendo un total de 154 muestras de suelo. Los suelos
predominantes en el drea de estudio (Figura 1) son Inceptisoles, Molisoles, Entisoles y Vertisoles (Gaitan
etal., 2023).
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Preparacion de las muestras y andlisis fisico quimico

Las muestras de suelo se secaron al aire y se tamizaron con malla de 2 mm, tal como lo sugiere Viscarra
Rossel et al. (2016) para andlisis de suelo por Vis-NIRS. Las propiedades del suelo se analizaron utilizan-
do métodos analiticos de referencia. EI CO se analiz6 por el método de Walkley y Black (1934), el N se
analizo6 por el método de Kjeldahl (Bremner, 1996) y el pH se analizé en relacion suelo:agua 1:2,5. Para el
analisis de CO, N y pH se utilizaron procedimientos normalizados (Instituto Argentino de Normalizacion
y Certificacion, IRAM) segln normas IRAM-SAGyP 29571-2:2016, 29572:2018 y 29574:2021 respecti-
vamente. La distribucion de tamafio de particulas, arcilla, limo y arena se determiné por el método del
hidrémetro (Bouyoucos, 1962).

Figura 1: Area de estudio y sitios de muestreo de suelo en Argentina, América del Sur.
Figure 1: Studied area and soil sampling sites in Argentina, South America.

Obtencion de espectros y pretratamiento

Los espectros se obtuvieron utilizando un espectrémetro Vis-NIR modelo DS2500 (FOSS, Hillergd, Dinamar-
ca), en modo absorbancia como [log (1/R)], siendo R la reflectancia, utilizando una cubeta portamuestra de
7 cm de didmetro con una cantidad aproximada de 20 g de suelo para cada lectura. El espectro se registré
en el rango de 400 a 2500 nm, con una resolucién de 2 nm. De acuerdo con el protocolo para andlisis de
suelo sugerido por Viscarra Rossel et al. (2016), todas las muestras de suelo se midieron por triplicado
dando origen a 3 espectros por muestra, donde cada espectro es el promedio de 49 escaneos que realiza
el equipo de manera automatica. El espectrémetro Vis-NIR se conecté a una computadora con el software
ISISCAN NOVA™ (FOSS) para la adquisicion de los espectros. Luego se utilizaron otros dos softwares para
configurar la forma de trabajo del equipo y realizar la exportacion de los espectros (MOSAIC), y para el pre-
tratamiento espectral y la obtencion del modelo de calibracién (WinlISI lIl). Los tres softwares mencionados
son proporcionados por el fabricante del equipo y cada uno cumple funciones especificas y complementa-
rias en el proceso de andlisis y gestion de datos.
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Los datos espectrales del presente estudio se trataron con diferentes técnicas para reducir el ruido aleato-
rio: SNV+D, MSC y derivadas por el método SG: 1,4,4,1;2,4,4,1;1,10,10,1 y 2,10,10,1. También se utilizaron
los espectros puros [log (1/R)] para el desarrollo de las calibraciones, debido a que algunos autores halla-
ron que el pretratamiento no siempre mejora el desempefio del modelo (Ge et al., 2020). Para cada pa-
rdmetro se selecciond el mejor método de pretratamiento, con el criterio del minimo error estandar de la
validacion cruzada (EECV) [Eq. 1], el méximo coeficiente de determinacion de la validacion cruzada (R%cv)
[Eq. 2] y la maxima relacion entre la desviacion estandar del conjunto de calibracion y el EECV (RPD, por
sus siglas en inglés, Relative Prediction Deviation) [Eq. 3] (Seema et al., 2020).

[Eq. 1]

EECV = J% N (v predicho — y medido)?

[Eq. 2]

_ L0y predicho—y medido)?

R%cv
E{il(y observado—y medio)?

[Eq. 3]

RPD = 2
EECV

Donde y predicho representa el valor predicho, y medido el valor medido, N el nimero total de valores medi-
dos, y medio es la media de los valores medidos y DS es el desvio estandar de los valores medidos.

Modelo de calibracidén y validacion

En la Figura 2 se representa un esquema que resume el proceso de obtencion del modelo, el cual se traduce
como una funcién matematica con dos variables: la dependiente (Y) y la independiente (X). En aplicaciones
NIRS, uno o mas espectros de las muestras se organiza en forma de una matriz Xij, correspondiente a valor

de la absorbancia [log (1/R)] de la muestra “i” en alguna longitud de onda “j” (en nm), por lo que el dato
espectral X se expresa:

[Eq. 4]
X =[x11 x12 x13..x1j]

La nueva matriz transpuesta comprimida en variables latentes y preprocesada se combina con los datos
de referencia. Ello desemboca en un andlisis de regresion, donde la calibracién para un pardmetro se define
como:

[Eq. 5]
y=XB+Tt

Siendo B el vector de regresion y T el error del modelo. Mientras que para una calibracién multivariada seria:

[Eq. 6]
y=1+X1B1+X2B2+.+XnBn

Siendo n el nimero de variables independientes (parametros calibrados).

Para la prediccion de una muestra nueva X2 el software comprime y aplica tratamientos matematicos
sobre el espectro de la muestra incégnita y luego lo multiplica por cada vector de regresién con el fin de
predecir el parametro calibrado.

[Eq. 7]
Y predicha = X2
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Figura 2: Esquema del proceso de obtencién del modelo para la predicciéon de parametros utilizando NIRS.
Figure 2: Scheme of the process of model development for parameter prediction using NIRS.

El conjunto de muestras se dividié aleatoriamente en dos grupos, utilizando la forma sugerida de divi-
sién mas comun 80:20 (Ciurczak et al., 2021): un grupo de muestras destinadas a elaborar el modelo de
calibracién (80 % de las muestras) y otro grupo de muestras destinado al testeo del modelo (20 % de las
muestras). EIl modelo de calibracion se obtuvo utilizando la regresién por minimos cuadrados parciales
modificada (MPLS) y la validacién cruzada con cinco etapas de validacion. Se seleccion6 el modelo MPLS
debido a que es el analisis multivariado aplicado en la mayoria de los estudios internacionales, para la pre-
diccién de parametros en suelo (Milinovic et al., 2023) y provee la mejor exactitud en la prediccién del CO
(Seema et al., 2020) y otras propiedades del suelo (Askari et al., 2015). Se definieron valores atipicos como
muestras con espectros por fuera de la poblacion espectral (outlier-H, donde el limite se establecié en un
valor igual a diez) o muestras para las cuales la diferencia entre el valor de referencia y el valor predicho fue
mucho mayor que el error estandar de la validacion cruzada (outlier-t, donde el limite se establecié en 2,5)
(WINISI software). Se realizaron dos etapas de eliminacion de valores atipicos.

Una vez obtenido el modelo de calibracién, se evaludé su desempefio para la prediccion de propiedades del
suelo sobre muestras desconocidas, es decir realizar una evaluacién imparcial del rendimiento del modelo
obtenido, para lo cual se utilizé el grupo de muestras de testeo. El desempefio del modelo de calibracion se
evalu6 a partir de los resultados de EECV, R%cv y RPD. Este ultimo indicador otorga un indice normalizado
para comparar diferentes modelos Vis-NIRS para distintas variables de suelo y en diferentes estudios. El
valor de RPD se categorizé siguiendo la escala propuesta por Ge et al. (2020), donde un RPD < 2 identifica
un modelo de ajuste pobre que solo puede utilizarse con propésitos de sondeo, 2 < RPD < 3 identifica un
modelo bueno, con capacidad de prediccién cuantitativa y un RPD > 3 identifica un modelo muy bueno.

RESULTADOS Y DISCUSION

Estadistica descriptiva y caracteristicas espectrales de los suelos

El contenido de CO y N en las muestras de suelo varié en un rango amplio (0,4-13,3 % y 0,04-0,88 %), lo cual
refleja la variabilidad de los suelos estudiados. Las muestras también mostraron un rango amplio en el
valor de pH (5,2-10), contenido de arena (26-86 %) y limo (12-62 %), y un rango mas acotado en el contenido
de arcilla (2-28 %) (Tabla 1). En este estudio se utilizo como parametro de estudio el contenido de arcilla +
limo, debido a su correlacion positiva con el contenido de CO en el suelo (Quiroga et al., 2006). Por lo que
la suma de arcilla y limo también varié en un rango amplio (14-74 %). De acuerdo con el esquema de clasi-
ficacion USDA (Gee y Bauder, 1986) las muestras de suelo clasificaron en los siguientes grupos texturales:
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franco limoso, franco, franco arenoso y arenoso franco (Figura 3). Esta variacién en los parametros de suelo
analizados se atribuye a la variacion en el material parental, orden de suelo y clases texturales, asi como
también al uso y distintas practicas de manejo del suelo en el area de estudio (Milos et al., 2022).

Tabla 1: Descripcion estadistica de pardmetros del suelo: carbono orgénico (CO), nitrégeno (N), pH, arcilla, limo, arena 'y
arcilla + limo.

Table 1: Descriptive statistics of soil parameters: organic carbon (OC), nitrogen (N), pH, clay, silt, sand, and clay+silt.

Parametro n Media DE Min. Max.
CO (%) 154 2,7 2,7 0,4 13,3
N (%) 154 0,20 0,13 0,04 0,88
pH 154 6,8 0,9 5,2 10,0
Arcilla (%) 150 10 8 2 28
Limo (%) 150 36 12 12 56
Arena (%) 150 54 18 26 86
Arcilla+limo (%) 150 46 18 14 74

n: numero de muestras; Media: valor promedio de cada parametro; DE: desvio estandar de cada medida;
min.: valor minimo; max.: valor maximo.

Arena (%)

Figura 3: Distribucién de tamafio de particulas, arcilla, limo y arena (%) de las muestras de suelo de acuerdo con la clasi-
ficacion USDA (Gee y Bauder, 1986).

Figure 3: Particle size (clay, silt, and sand (%)) distribution of the soil samples according to USDA classification scheme
(Gee y Bauder, 1986).

Los espectros Vis-NIR de las muestras de suelo registrados en el modo absorbancia como [log (1/R)], tie-
nen una forma tipica, similar a la obtenida en otros estudios de suelos (Figura 4) (Ge et al., 2020; Ludwing
et al., 2018; Seema et al., 2020; Viscarra Rossel et al., 2016;). La materia orgdnica, los 6xidos de hierro y la
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humedad de la muestra son los constituyentes principales que determinan la forma de los espectros. En
la region visible del espectro (400 a 780 nm) la absorcién se atribuye a grupos croméforos del suelo tales
como los éxidos de hierro y el color oscuro originado por la materia orgdnica. Mientras que en la regién del
infrarrojo cercano (780 a 2500 nm) la absorcion se atribuye a moléculas de agua, grupos hidroxilo y mine-
rales de arcilla (FAQ, 2022).
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Figura 4: Espectros Vis-NIR de las muestras de suelo en modo absorbancia [log (1/R)]. Se representan 154 espectros que
son el promedio de las muestras medidas por triplicado.

Figure 4: Vis-NIR spectra of the soil samples in absorbance mode [log (1/R)]. One hundred fifty-four spectra are represen-
ted, which are the average of the samples measured in triplicate.

Seleccidn de la técnica de pretratamiento para cada parametro

La aplicacion de diferentes técnicas de pretratamiento tuvo diferentes efectos sobre el desempefio del
modelo MPLS para cada una de las propiedades de suelo estudiadas (Tabla 2) (Milos et al., 2022). Para la
estimacion de CO y N se observé que la aplicacién de las técnicas de pretratamiento SNV+D, MSC, primera
y segunda derivada, no influyeron en las caracteristicas espectrales en comparacion con los espectros ob-
tenidos en el modo absorbancia [log (1/R)]. Por lo tanto, el modelo para la estimacion de CO y N se elabord
a partir de los espectros sin procesar. De esta forma los resultados obtenidos por el modelo, para todas las
muestras, son para CO: R%cv= 0,92, EECV= 0,57 y RPD= 3,65y para N: R?cv= 0,92, EECV= 0,03 y RPD= 3,57.
Seema et al. (2020) obtuvieron resultados similares para CO. Aunque otros estudios propusieron que un
menor desempefio se obtuvo con los espectros sin procesar, y la aplicacion de la primera derivada como
técnica de pretratamiento arrojé el mejor resultado (Milos et al., 2022). Las diferencias halladas por distin-
tos autores se atribuyen a la composicién orgénica y mineral variable de los suelos estudiados (Milos et al.,
2022; Moura-Bueno et al., 2020).

Para la prediccién de pH, el mejor modelo se obtuvo aplicando SNV+D, con segunda derivada (2,10,10,1).
Los resultados obtenidos por el modelo aplicando esta técnica de pretratamiento son R?cv= 0,82, EECV=
0,32 y RPD= 2,36. La estimacion del pH a partir del modelo es aproximadamente cuantitativa (RPD > 2), lo
cual se asocia al amplio rango de pH determinado en las muestras en estudio (pH 5,2 a 10,0) que contribuye
a la presencia de contenidos variables de acidos organicos y carbonatos que afectan la absorbancia en el
espectro Vis-NIR. En la literatura, los resultados para la estimacion de pH a partir de Vis-NIRS son ambi-
guos. Algunos autores obtuvieron estimaciones exitosas utilizando el espectro completo (RPD = 2,24) o
longitudes de onda seleccionadas (RPD = 2,49) (Wang & Wang, 2022). Los autores asociaron el éxito en la
prediccion de pH a la relacién de este parametro con el contenido de 6xidos de hierro y materia orgdnica en
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suelos con altos contenidos de materia organica. Otros autores obtuvieron estimaciones de pH ineficaces
(RPD = 1,60) (Ludwing et al., 2018), RPD=1,58 (Levi et al., 2020), RPD=1,81 (Nduwamungu et al., 2009). La
menor exactitud en la estimacién de pH comparada con la obtenida para CO y N se asocia a que el pH no
responde a la absorcién espectral en la regién Vis-NIR de forma directa, sino que se encuentra dentro de las
propiedades secundarias que pueden estimarse con esta tecnologia.

Para la prediccion de arcilla + limo, el mejor desempefio en la prediccidén se obtuvo aplicando MSC con
segunda derivada (2,10,10,1). Los resultados obtenidos por el modelo aplicando esta técnica de pretra-
tamiento son: R%cv= 0,85, EECV= 7,01 y RPD= 2,55. Los resultados obtenidos estan en concordancia con
estudios previos para la estimacion de arcilla. Milos et al. (2022) indicaron un modelo obtenido utilizando
primera derivada o MSC, con resultados de RPD igual a 2,2 y 1,8 respectivamente. Aunque no se hallaron en
la literatura otros estudios que realicen la estimacion sobre el pardmetro arcilla + limo.

Tabla 2: Desempefio de diferentes técnicas de pretratamiento espectral de los parametros carbono organico (CO), nitré-
geno (N), pH y arcilla+limo. Los resultados en negrita indican la mejor técnica de pretratamiento para cada pardmetro.
Table 2: Performance of different spectral preprocessing techniques of soil organic carbon (CO), nitrogen (N), pH and
clay+silt. Bold results indicate the best preprocessing technique for each parameter.

Parametro Pretratamiento espectral EECV R2cv RPD
CO Sin procesar 0,57 0,92 3,65
1,4,4,1 0,63 0,93 3,72

SVN+D 2,441 0,70 0,85 2,60

1,10,10,1 0,61 0,93 3,80

2,10,10,1 0,74 0,87 2,73

1,4,4,1 0,55 0,92 3,53

MSC 2,441 0,69 0,86 2,67

1,10,10,1 0,55 0,92 3,54

2,10,10,1 0,69 0,88 2,93

N Sin procesar 0,03 0,92 3,57
1,4,4,1 0,03 0,86 2,63

SVN+D 2,4,4.1 0,04 0,79 2,18

1,10,10,1 0,03 0,88 2,81

2,10,10,1 0,04 0,80 2,20

1,4,4,1 0,04 0,83 2,44

MSC 2,441 0,04 0,80 2,23

1,10,10,1 0,04 0,83 2,40

2,10,10,1 0,04 0,79 2,78

pH Sin procesar 0,38 0,74 1,98
1,4,4,1 0,33 0,80 2,24

SVN+D 2,441 0,34 0,79 2,19

1,10,10,1 0,33 0,80 2,24

2,10,10,1 0,32 0,82 2,36

1,4,4,1 0,36 0,77 2,09

MSC 2,441 0,32 0,82 2,34

1,10,10,1 0,36 0,77 2,09

Arcillatimo T 2,10,10,1 0,33 0,80 2,26
Sin procesar 7.44 0,83 2.40

1,4,4,1 7,84 0,81 2,28

SVN+D 2,441 8,26 0,79 2,16

1,10,10,1 7,80 0,81 2,29

2,10,10,1 7,78 0,81 2,30

1,4,4,1 7,55 0,82 2,37

MSC 2,441 7,75 0,81 2,31

1,10,10,1 7,56 0,82 2,37

210,101 7,01 0,85 2,55

EECV: error estandar de la validacién cruzada, R%cv: coeficiente de determinacion de la validaciéon cruzada, RPD:
relacion entre la desviacion estandar y el EECV.
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Desarrollo del modelo para la estimacién de los pardametros estudiados

Una vez seleccionada la técnica de pretratamiento para cada parametro se procedié a elaborar el modelo,
a partir del grupo de muestras de calibracién (80 % del total de muestras). El modelo para la prediccion de
CO y N utilizando el espectro sin procesar y MPLS arrojo los siguientes resultados: R%cv= 0,96, EECV= 0,46,
RPD= 4,69y R%cv= 0,92, EECV= 0,03, RPD= 3,55 para CO y N respectivamente (Tabla 3). Se conoce que el CO
tiene una respuesta espectral directa, lo cual se relaciona con los buenos indices obtenidos para la estima-
cion a partir de Vis- NIR. Mientras que los buenos resultados obtenidos para la estimacion de N se asocian
a su elevada relacién con el CO del suelo (Ludwing et al., 2018). Posiblemente el modelo obtenido pueda
mejorarse a partir de la incorporacién de muestras de suelo con contenidos de CO mayores a 6 % (Figura
4.a). Carvalho et al. (2022) obtuvieron un desempefio poco favorable en su modelo para la prediccién de
CO, quizas debido al escaso nimero de muestras con contenidos de CO mayores a 6 %, muestras que son
dificiles de cuantificar para CO, no sélo por Vis-NIRS sino también por los métodos tradicionales de analisis.

El modelo para la prediccion de pH utilizando SNV+D, con segunda derivada (2,10,10,1) y MPLS arrojé los
siguientes resultados: R?cv= 0,81, EECV= 0,34 y RPD= 2,27 (Tabla 3). Estos resultados estan en linea con los
informados por Ge et al. (2020), quienes obtuvieron valores de RPD= 2,4. El desempefio del modelo para la
estimacion del pH es menor que el obtenido para CO y N, debido a que el pH es una propiedad de tipo se-
cundaria en su prediccidn a partir de Vis-NIRS, la cual se deriva de la presencia de éxidos de hierro y materia
orgdnica (Wang & Wang, 2022). El modelo para la prediccién de arcilla + limo utilizando MSC con segunda
derivada (2,10,10,1) y MPLS arroj6 los siguientes resultados: R*cv= 0,88, EECV= 6,40 y RPD= 2,83 (Tabla 3).

Tabla 3: Desempefio del modelo seleccionado para la estimacidon de carbono organico (CO), nitrégeno (N), pH y
arcilla+limo.

Table 3: Performance of the selected model for estimation of organic carbon (OC), nitrogen (N), pH and clay+silt.

Parametro n Media DE Pretratamiento espectral EECV R%cv RPD
CO (%) 116 2,26 2,17 Sin procesar 0,46 0,96 4,69
N (%) 118 0,17 0,12 Sin procesar 0,03 0,92 3,55
pH 13 6,7 0,8 SVN+D 2,10,10,1 0,34 0,81 2,27
Arcilla+limo (%) 116 46,1 18,1 MSC 2,10,10,1 6,40 0,88 2,83

Media: valor promedio de cada parametro; DE: desvio estandar de cada medida; EECV: error estandar de la validacion
cruzada, R2cv: coeficiente de determinacion de la validacion cruzada, RPD: desviacion predictiva residual, DE/EECV.

Se utilizé un conjunto de muestras independientes (20 % de las muestras, conjunto de muestras de testeo)
para evaluar el desempefio del modelo obtenido, tal cual lo sugerido por Ge et al. (2020). Los resultados
demostraron que el desempefio del modelo aplicado a las muestras independientes es aceptable y similar
al obtenido para las muestras de calibracion (Figura 5)
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Figura 5: Relacion entre valores medidos y predichos de los datos espectrales usando el modelo de calibracién (circulos
llenos) y de validacion (circulos vacios) para: a) carbono organico (CO), b) nitrégeno (N), c) pH, y d) arcilla + limo. La linea
punteada representa la recta y=x.

Figure 5: Model performance for calibration (filled circles) and testing dataset (empty circles) to predict organic carbon
(CO) (a), nitrogen (N) (b), pH (c), and clay+silt (d). The dashed line represents the y=x line.

CONCLUSIONES

A partir de este trabajo se obtuvieron los primeros modelos de calibracion Vis-NIRS para suelos en Argen-
tina, que permiten estimar los parametros CO, N, pH y arcilla + limo. Los modelos de prediccion obtenidos
para CO y N clasificaron como muy buenos (RPD > 3,0). Mientras que los modelos de prediccién obtenidos
para pH y arcilla + limo clasificaron como buenos, con estimacion cuantitativa (2,0 < RPD < 3,0). Los resulta-
dos confirman la necesidad de realizar estudios preliminares para definir la mejor técnica de pretratamiento
espectral de acuerdo con el parametro estudiado. Vis-NIRS es una herramienta Util para la estimacién de
CO, N, pH y arcilla + limo, de forma rapida y econémica, que podria utilizarse como complemento de los
métodos tradicionales de analisis. Su aplicacion sera de gran utilidad para el monitoreo de propiedades de
suelo en Argentina, tal como ocurre a nivel mundial. Aunque la transferencia de modelos Vis-NIRS, es decir
que un modelo Vis-NIRS desarrollado por un laboratorio sea usado por otro laboratorio, es un area de in-
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vestigacion a desarrollar. Hay pocos estudios que comparen el andlisis Vis-NIRS de diferentes laboratorios
con diferentes equipos. Este es el punto crucial para que la tecnologia pase de ser de aplicacién estricta a
la investigacion, a ser de aplicacién practica en los analisis de rutina.
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