3

Meétodos y técnicas instrumentales aplicadas al
estudio de los efectos del fuego en las propiedades
quimicas y fisicas del suelo






Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) para la estimacion de
las temperaturas alcanzadas en suelos quemados

César Guerrero

Departamento de Agroquimica y Medio Ambiente, Universidad Miguel Herndndez de Elche, Avenida de la Universidad
s/n, 03202 Elche, Alicante. cesar.guerrero@umbh.es






Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) para la estimacion de las tem-
peraturas alcanzadas en suelos quemados
César Guerrero

Departamento de Agroguimica y Medio Ambiente, Universidad Miguel Hernandez de Elche, Avenida de la Universidad s/n,
E-03202, Elche, Alicante. cesar.guerrero@umh.es

RESUMEN

Después de un incendio forestal podemos estimar la severidad del fuego a través de parametros que en algu-
nos casos son subjetivos y poco precisos. La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) puede ser usada
como técnica rapida para conocer la temperatura que ha alcanzado una muestra de suelo durante un incen-
dio forestal. En funcién de la temperatura alcanzada en el suelo, se produciran unos cambios caracteristicos.
Los resultados dan una informacion integrada de los cambios que se han producido, de manera que a tra-
vés de cada espectro obtenido podemos conocer las temperaturas alcanzadas. Para realizar esta estima-
cion mediante los espectros debemos recurrir al uso de calibraciones, las cuales para ser robustas deben ser
representativas de la variabilidad que vamos a encontrar en las muestras del incendio. Los espectros de los
suelos se obtienen con facilidad, rapidez y de forma poco costosa, de modo que se pueden usar para gene-
rar mapas de intervencion prioritaria. EI conocer con precision la temperatura alcanzada a escala de punto
también permitira entender mejor la evolucion postfuego de las diferentes propiedades edéficas, asi como
la respuesta de la vegetacion, los cambios hidroldgicos y los procesos de erosion.

ESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO CERCANO

La espectroscopia molecular se basa en la interaccion entre la radiacion electromagnética y
las moléculas. Dependiendo de la regién del espectro electromagnético en la que se trabaje,
y por tanto de la energia de la radiacion utilizada (caracterizada por su frecuencia y su longitud
de onda), esta interaccion sera de diferente naturaleza (excitacion de electrones, vibraciones
moleculares y rotaciones moleculares). La region del infrarrojo comprende el intervalo espec-
tral que va desde los 780 nm hasta los 10° nm. Segun el fendbmeno espectroscépico que
provoca la absorcion de energia por parte de la materia, podemos subdividir a esta region en
tres zonas: i) el infrarrojo cercano, mas conocido como NIR (del inglés 'near infrared’), es la
region comprendida entre los 780 y los 2500 nm (en longitud de onda) o entre los 12800 y
los 4000 cm' (en numero de onda); ii) el infrarrojo medio (mid-IR, del inglés ‘mid infrared’), o
simplemente IR en espectroscopia clasica, es la region comprendida entre los 2500 y los 40000
nm (4000-250 cm en numero de onda); v iii) el infrarrojo lejano o FIR (de inglés ‘far infrared’),
que va desde los 40000 a los 10° nm (250-10 cm™ en nimero de onda). Cabe decir que exis-
ten diferencias en la nomenclatura de las regiones segun se consulte la literatura sobre espec-
troscopia o sobre teledeteccion. En el FIR se dan rotaciones moleculares, en el mid-IR se
dan vibraciones fundamentales, y en el NIR se dan sobretonos y bandas de combinacion de
las vibraciones fundamentales (Burns y Ciurczak, 2008).
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Figura 1. Asignacion de la absorcion de la radiacion en el rango espectral del NIR. La linea gris corresponde al espectro
NIR (A = log [1/R]) de una muestra de suelo.

Puesto que en el mid-IR se dan las vibraciones fundamentales, cada pico o banda de absor-
cion a una longitud de onda concreta se puede asociar con relativa facilidad a un tipo de enlace
caracteristico, es decir, existe especificidad. De manera muy general, una mayor absorcion indicara
una mayor concentracion de compuestos con ese enlace, aunque no todos los tipos de moléculas
tienen un comportamiento o interaccién similar. En cambio, un espectro NIR es el resultado de sobre-
tonos débiles y de la combinacion de bandas de las vibraciones fundamentales (que se dan en la
region del mid-IR). Los sobretonos aparecen en valores de frecuencia multiplos (dobles, triples, etc.)
de la vibracion fundamental de la que proceden, siendo por ello méas débiles. Debido a los sobre-
tonos (y a la combinacion de bandas), la informacién sobre una molécula (o tipo de enlace) no apa-
recera sélo en una unica region espectral. Esto provoca que en una misma region espectral poda-
mos tener informacion sobre diferentes moléculas (o enlaces), de manera que la mayoria de los
picos de absorbancia que aparecen en un espectro NIR no pueden atribuirse a una Unica banda de
absorcion procedente de un tipo de moléculas (Figura 1). Por ello se dice que los espectros NIR tie-
nen menor especificidad que los espectros mid-IR. Debido a este solapamiento de informacion, el
numero de picos en los espectros NIR es relativamente pequeno (en comparacion con un espec-
tro mid-IR), siendo éstos anchos y poco acentuados, dando la falsa apariencia de que contienen
poca informacion. Por la baja especificidad, es muy dificil realizar interpretaciones directas de los
espectros NIR, cosa que si sucede con los espectros mid-IR, en donde si podemos asignar cada
pico a un tipo de molécula. Por estas razones la espectroscopia NIR no se ha desarrollado dema-
siado como técnica analitica, y se ha usado principalmente la region mid-IR.
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Para la obtencién de los espectros, las muestras se iluminan con luz infrarroja. El sensor del
espectrofotémetro capta la radiacion reflejada en diferentes longitudes de onda, lo que permite
obtener el espectro de la muestra. Este espectro se puede representar en unidades de reflectan-
cia (R), o bien en unidades de absorbancia (A) usando la relacion A = log (1/R), como el que apa-
rece en la figura 1. Dependiendo de la resolucion del espectrofotémetro, tendremos un mayor o
menor numero de lecturas a las diferentes longitudes de onda, resultando en espectros forma-
dos por un mayor o menor numero de datos. Pongamos un ejemplo: supongamos dos espec-
trofotdmetros que captan radiacion entre los 780 y 2500 nandmetros (nm); uno de ellos dis-
pone de un sensor que capta la radiacion reflejada cada 2 nm, y el otro dispone de un sensor
que lo hace cada 10 nm. El espectro obtenido estara formado por 860 datos si esta obtenido por
el primer instrumento o por 172 datos si esta obtenido con el segundo. En el primer caso tendre-
mos una mayor resolucion de la estructura del espectro de la muestra, es decir, los patrones y
picos de absorcion (o de reflexion) quedaran mejor representados. En la actualidad existen ins-
trumentos con resoluciones menores al nanémetro, de modo que un espectro NIR puede llegar
a estar formado por miles de datos.

A pesar de la baja especificidad, los espectros NIR contienen informacion sobre la concen-
tracién de moléculas con enlaces C-H, N-H, S-H, C=0 y O-H (principalmente), tanto de com-
puestos organicos como inorganicos presentes en la muestra. Por ello, los espectros ofrecen una
vision integrada sobre la composicion quimica. En cierto modo un espectro NIR es como una
huella dactilar de la muestra, y dos muestras tendran espectros idénticos cuando su composi-
cién quimica sea idéntica. En realidad, no sélo la composicion quimica debe ser idéntica, ya que
también lo deben ser sus caracteristicas fisicas como el tamafo de particula o la compacta-
cion, entre otros (Burns y Ciurczak, 2008). Mas adelante comentaremos el efecto de las propie-
dades fisicas. Por tanto, los espectros NIR son sefales complejas que contienen abundante infor-
macion potencialmente Util. Para poder sacar beneficio de la ingente cantidad de informacion que
contiene un espectro NIR se suele recurrir a aproximaciones empiricas, es decir usando cali-
braciones (0 modelos). Estos modelos se construyen usando técnicas estadisticas de regresion
multivariante mas o menos sofisticadas (Martens y Nees, 1989; Naes et al., 2002), técnicas cono-
cidas bajo el nombre de quimiométricas (‘chemometrics’ en inglés).

En las calibraciones se toma un conjunto de muestras en las que se analiza el parametro o
propiedad de interés (y) con exactitud usando métodos de analisis clasicos o de referencia; ade-
mas, de ese conjunto de muestras también se dispone de sus espectros (x). Ambas fuentes de
informacion constituyen la matriz de calibracion. Las muestras se colocan en filas y las variables
en columnas. En la figura 2 podemos observar un esquema de la estructura de esta matriz, la
cual la podemos subdividir en otras dos matrices:

e [a variable dependiente (y): la propiedad o parametro de interés, que en este capitulo seréa la
temperatura alcanzada en un suelo quemado. Se tratara de una matriz con n filas si conside-
ramos n muestras, y una columna, en donde tendremos el dato de la temperatura alcanzada
para cada muestra.

® [as variables independientes (x): la matriz de espectros NIR. Se tratara de una matrizde n x p
dimensiones, considerando n muestras y por tanto n espectros. Cada espectro estara cons-
tituido por p valores de absorbancia (o reflectancia) a cada una de las diferentes p longitudes
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Figura 2. Esquema de una matriz de calibracion. Las muestras se colocan en filas, y las variables en columnas. Las variables
independientes (x) de cada una de las filas forman el espectro de una muestra. Cada muestra (cada espectro) tendra aso-
ciado un dato, que en este caso es la temperatura alcanzada, como variable dependiente (y).

de onda. Asi, cada fila constituye el espectro de una muestra. Cada uno de los p datos de
absorbancia (o de reflectancia) de los espectros sera una variable independiente (x), y por
tanto, una columna. Como antes se comentaba, en espectroscopia NIR habitualmente seran
cientos o incluso miles de datos los que forman un espectro.

Durante el proceso de calibracion se relacionan ambos términos (ambas matrices) a través
de una funcién de calibracién ‘b’. De manera muy general podemos decir que durante la calibra-
cién se busca qué informacion de los espectros puede explicar a la variable dependiente (Figura
3a). Una vez obtenida la funciéon de calibracion b (ecuacion que relaciona espectros y propiedad),
ésta podra servir para estimar el parametro o propiedad (7) en nuevas muestras a través del espec-
tro NIR (Figura 3b).

A pesar de la desventaja de la falta de especificidad, y por ello la necesidad de tener que recu-
rrir a las calibraciones, la espectroscopia NIR tiene varias ventajas frente a otras técnicas. Para
obtener los espectros en la region mid-IR suele ser necesario diluir la muestra en una sustancia
‘transparente’ en esa region, normalmente KBr, trabajando con alicuotas muy pequefias que se
prensan en pastillas. En el caso del NIR, debido a la naturaleza de la interaccion, y a la diferente
energia absorbida, no es necesario hacer dilucion de la muestra, y la muestra se escanea tal y
como es. Por ello los espectros se obtienen en segundos sin la necesidad de realizar extraccio-
nes con reactivos quimicos ni ninguin otro procesamiento laborioso. Por su sencillez, no hace falta
personal especializado para escanear las muestras. De este modo, el coste econémico de obte-
ner un espectro NIR es minimo, y sélo existe un coste de amortizacion del espectrofotometro,
que es practicamente el Unico instrumental necesario. Cualquier otra técnica analitica, ademas
del instrumental y del personal especializado, requiere del uso de reactivos quimicos (y la consi-
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Figura 3. a) Esquema del proceso de calibracion: durante la calibracion se obtiene la funcion b que relaciona ambos térmi-
nos (x e y). Para obtener esta funcién, ambos términos deben ser conocidos. b) Esquema estimaciones: con posterioridad,
la funcién b servira para estimar la variable dependiente (f/) en nuevas muestras a través de sus espectros.

guiente generacion de residuos peligrosos), y suelen ser métodos lentos y laboriosos, resultando
en altos costes econdémicos.

Las ventajas de la espectroscopia NIR la convierten en una técnica atractiva para determinados
campos en donde se requiere de analiticas rapidas y a bajo precio. Ademas de la rapidez y bajo
costo, otra de las caracteristicas interesantes de esta técnica es la multiplicidad de anédlisis, ya
que una vez se ha obtenido el espectro, a partir de éste podemos estimar varios parametros a la
vez (Ben-Dor y Banin, 1995). Si se dispone de 10 calibraciones para 10 parametros, éstos seran
estimados directamente tras obtener el espectro, el cual se obtiene en aproximadamente 1 minuto.
De este modo, esta técnica permite abordar aquellos estudios en los que se precise trabajar con
muchos cientos o miles de muestras, los cuales son casi inabordables usando las técnicas de ana-
lisis clasico (Blanco y Villarroya, 2002; McBratney et al., 2006; Viscarra Rossel et al., 2008).

Pero hasta que no ha habido un desarrollo importante en la capacidad computacional de los
ordenadores, junto con un avance de las técnicas quimiométricas, el uso de la espectroscopia
en el NIR como técnica analitica cuantitativa ha sido muy escaso, y el nimero de aplicaciones
limitado. Las primeras aplicaciones fueron aquellas que requerian de modelos o calibraciones
relativamente simples, en las que soélo se usaban pocas longitudes de onda, por ejemplo para
conocer el contenido de humedad en cereales. En la actualidad existe una amplia gama de soft-
ware (en gran parte gratuito) con paquetes estadisticos capaces de aplicar métodos de regre-
sién multivariantes complejos. La potencia de los ordenadores actuales permite realizar calibra-
ciones con cientos de miles de datos en cuestion de minutos. Recordemos que cada espectro
NIR suele estar formado por cientos (incluso miles) de datos. Por ello, hace pocos afos estos
analisis eran dificiles de abordar y poco accesibles.
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Actualmente esta técnica se usa en campos tan diversos como la industria petroquimica, la
farmacéutica, en alimentacion, en medicina o en medio ambiente, tanto para analisis cuantitati-
vos como cualitativos, siendo ademas una técnica ideal para control de calidad ‘on-line’ ya que
no es destructiva (Blanco y Villarroya, 2002; Burns y Ciurczak, 2008).

APLICACIONES DE LA ESPECTROSCOPIA NIR EN SUELOS

En el caso de la espectroscopia de infrarrojos en suelos, tanto en el rango del NIR como en el
del mid-IR se suele trabajar con reflectancia difusa, aunque existen otras posibilidades (Burns y
Ciurczak, 2008; Viscarra Rossel et al., 2006). Para la obtencion de los espectros NIR en suelos,
simplemente necesitamos secarlos al aire y tamizarlos a 2 mm, que es el procesado habitual para
los andlisis clasicos. Las aplicaciones de la espectroscopia por reflectancia difusa en suelos usando
las regiones del visible, NIR y/o mid-IR han aumentado de manera notable en los Ultimos afos.
Concretamente, durante los ultimos 20 afos (1990 a 2010) el nimero de publicaciones sobre apli-
caciones de la espectroscopia de reflectancia difusa para estudios de suelos ha seguido una curva
exponencial (Guerrero et al., 2010). Los primeros trabajos eran simples relaciones entre el color
(v a veces el albedo) de los suelos y el contenido en humedad, la concentracion de materia orga-
nica y/o la presencia de ciertos oxidos de hierro. Pero fue sobretodo en los afos 70-80 cuando se
comenzaron a describir relaciones entre las caracteristicas de los espectros de infrarrojos y
varias propiedades edéficas. En la bibliografia actual podemos encontrar numerosas referencias
sobre la utilidad de estas técnicas para el andlisis de numerosas propiedades edaficas, tanto fisi-
cas, quimicas como biolégicas (Viscarra Rossel et al., 2006; Zornoza et al., 2008; Cécillon et al.,
2009; Reeves, 2010). De este modo, tras realizar calibraciones robustas, la estimacion de una pro-
piedad edéfica mediante espectroscopia NIR puede llegar a ser igual de precisa 0 mas que la obte-
nida a través de los métodos de analisis clasicos o de referencia (Viscarra Rossel et al., 2008).
En cualquier caso, la repetitividad de las técnicas espectroscopicas es muy superior a los méto-
dos clasicos de andlisis (Burns y Ciurczak, 2008). Los suelos tienen una alta heterogeneidad espa-
cial (en las 3 dimensiones), de manera que para determinados estudios, poder hacer sélo unas
pocas medias muy precisas suele ser peor opcidon que poder hacer cientos o miles de medidas
algo menos precisas (McBratney et al., 2008). Este conjunto de ventajas y su gran potencialidad
explican el notable interés que esta despertando esta técnica en los Ultimos afios.

Aplicaciones de la espectroscopia NIR en suelos quemados

LLa espectroscopia NIR puede emplearse para estimar muchas propiedades de los suelos quema-
dos, de manera rapida y barata (Fritze et al., 1994; Vergnoux et al., 2009). Pero en este caso, esta
técnica también puede utilizarse para otros fines que los meramente analiticos, como es el caso
de la estimacion de la temperatura que ha alcanzado una muestra de suelo en un incendio (Gue-
rrero et al., 2007; Lugassi et al., 2010). Si bien ciertas propiedades edéaficas como el contenido en
carbono organico, pH o arcilla se pueden obtener mediante las técnicas de andlisis clasico, para
la obtencién de valores de temperatura alcanzada no existe esta posibilidad. Este tipo de datos
sdlo se pueden obtener en quemas controladas y en incendios experimentales en donde se han
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colocado previamente termopares u otros sistemas que puedan informar de la temperatura alcan-
zada (Gimeno-Garcia et al., 2004; Kennard et al., 2005). Por ello, la informacion de la que dispo-
nemos en la actualidad sobre este tipo de datos (caracteristicas de las temperaturas alcanzadas
en suelos quemados) es relativamente escasa (Raison, 1979; Bradstock et al., 1992; Gimeno-Gar-
cla et al., 2004), y su estimacion suele estar basada en indicadores méas o menos subjetivos (Pérez
y Moreno, 1998) y probablemente poco precisos (color de las cenizas, cambios de color en el
suelo, profundidad del horizonte afectado o grosor minimo de las ramas que quedan).

La teledeteccion es muy Util para monitorizar efectos y evolucion en grandes areas (van Wag-
tendonk et al., 2004; Kokali et al., 2006; De Santis y Chuvieco, 2007). Existen varios indices
que informan de la severidad del fuego, pero muchos de ellos estan basados en el grado de cam-
bio producido en la superficie, de manera que no informan realmente de cambios en las propie-
dades de los suelos (Lewis et al., 2006). Ademas, en los ecosistemas mediterraneos solemos
encontrar una variabilidad espacial alta, tanto de la distribucion de los combustibles como de las
caracteristicas de los suelos. Ello hace que después del fuego podamos encontrar un mosaico
muy fragmentado, haciendo complicado que se puedan obtener mapas de detalle usando ima-
genes procedentes de sensores con resoluciones espaciales bajas y medias. De este modo, dis-
poner de técnicas rapidas, sencillas y baratas que permitan llevar a cabo muestreos muy densos
(a escala de punto, de parcela y/o de cuenca) puede ser interesante; la espectroscopia NIR posee
esas caracteristicas. La teledeteccion puede ser Util para delimitar zonas mas o menos afecta-
das, y la espectroscopia NIR puede servir para hacer mapas mas detallados en esas zonas iden-
tificadas con imagenes de satélite. Con ello se podran identificar con precision aquellas zonas en
donde se deba intervenir prioritariamente. De este modo, puede ser una buena herramienta para
los gestores de zonas quemadas, y complementar con detalle los estudios de severidad mediante
teledeteccion. Pero ademas de poder ayudar en la elaboracion de mapas de temperaturas o de
severidad, y con ello, de mapas de riesgo de degradacion, el dato de la temperatura alcanzada
también puede ayudar a un mejor entendimiento de la evolucion postfuego y la ecologia del fuego
(Keeley, 2009). Algunos de estos ejemplos pueden ser i) la evolucion de propiedades de los sue-
los (fisicas, quimicas y bioldgicas), ii) los procesos de erosion, v iii) la respuesta de la vegetacion
(patrones de recolonizacion, tasas de germinacion y predominancia de especies). La evolucion y
respuesta de las zonas quemadas depende del impacto directo del fuego asi como de los cam-
bios indirectos y las condiciones meteorolégicas. Por ello, siempre sera importante conocer la
magnitud de la perturbacion inicial (Keeley, 2009).

¢ Por qué se puede estimar la temperatura alcanzada con espectros NIR?

El fuego causa cambios directos en las propiedades fisicas, quimicas, y bioldgicas de los suelos,
siendo estos cambios dependientes principalmente de las temperaturas alcanzadas (Raison,
1979; Aimendros et al., 1984, 1988, 1990; Saa et al., 1993; Ulery y Graham, 1993; Neary et al.,
1999; Pietikainen et al., 2000; Fernandez et al., 2001; Gonzélez-Pérez et al., 2004; Certini, 2005;
Guerrero et al., 2005; Marcos et al., 2007; Terefe et al., 2008; entre otros). Cada una de las pro-
piedades edéficas sufrirda cambios distintos en funcion de la temperatura alcanzada. Dicho de
otro modo, a cada temperatura se generaran unos cambios caracteristicos en cada una de las
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determinados minerales (Ulery y Graham, 1993; Ketterings et al., 2000; Lugassi et al., 2010).
De manera intuitiva, simplemente a través del color podemos hacer inferencias sobre el
contenido en humedad del suelo, el contenido en materia organica o la presencia de oxidos de
hierro (Torrent et al., 1983). Cuando los suelos se gueman también suelen cambiar de color. Asi
podemos ver que, hasta ciertas temperaturas de quemado se produce un oscurecimiento debido
a la carbonizacion de la materia organica. A medida que se incrementa la temperatura de que-
mado (o el tiempo de exposicion), se va perdiendo este color oscuro al pirolizarse gran parte de
los compuestos organicos. Tras un quemado severo empezamos a ver colores rojizos debidos a
ciertos 6xidos de hierro. Algunos autores han encontrado relaciones entre ese enrojecimiento y
la temperatura alcanzada en suelos quemados en laboratorio (Terefe et al., 2005; Lugassi et al.,
2010). Pero la medida del color queda limitada al rango del visible. Los espectrofotometros NIR
van a permitir ‘ver mas alld’ del rango del visible, y de este modo ‘ver’ en un rango espectral donde
hay mucha informacion, que es el infrarrojo. Muchas de las propiedades edéficas que se modi-
fican por efecto del fuego son propiedades que tienen una respuesta espectral en el NIR, o son
propiedades que pueden ser estimadas por NIR (Fritze et al., 1994; Viscarra Rossel et al., 2006;
Guerrero et al., 2007; Zornoza et al., 2008; Cécillon et al., 2009; Lugassi et al., 2010), de modo
que en cada temperatura, se habran generado unos cambios caracteristicos en los espectros
NIR (Figura 4). En otras palabras podriamos decir que cada temperatura va a dejar una ‘huella’
tipica o caracteristica en las propiedades edéficas, y por tanto, también en los espectros (Gue-
rrero et al., 2007; Lugassi et al, 2010). De este modo, ciertos cambios en los espectros serviran
para estimar la temperatura alcanzada (como en un termémetro de maximas, en donde queda
‘grabado’ el dato).
Por este motivo, podremos usar los espectros para saber la temperatura que se alcanzd de
manera retrospectiva. Para ello sélo necesitaremos disponer de un modelo que relacione cambios
los espectros con las temperaturas alcanzadas. Una manera relativamente sencilla de abordar este
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paso es empiricamente, simplemente quemando muestras en condiciones controladas, de manera
que sepamos con exactitud la temperatura alcanzada. Tras obtener sus espectros construire-
mos un modelo (o calibracion) en la que se relacionen los cambios en los espectros con la tempe-
ratura alcanzada (Figura 3a). A posteriori, usando este modelo podremos estimar la temperatura
alcanzada en muestras de suelo afectadas por incendios a través de sus espectros (Figura 3b).

DESARROLLO DE MODELOS

La construccion del modelo o calibracion que relacione las caracteristicas de los espectros NIR
con las temperaturas alcanzadas es el punto mas importante de esta técnica.

Obtencién de muestras quemadas a temperaturas conocidas

La obtencion de muestras quemadas a temperaturas conocidas es un paso gran importancia,
ya que estas muestras quemadas (artificialmente) serviran para el desarrollo y construccion de
los modelos.

Modo de quemar

Para construir una matriz como la de la figura 2, de cada una de las muestras quemadas parti-
remos de su espectro NIR (x) y el dato de la temperatura maxima que ha alcanzado durante el
quemado (y). Ambos tipos de datos (espectro y temperatura) deben ser realmente representati-
vos de la muestra quemada. Ello se consigue con facilidad puesto que en NIR se puede esca-
near gran cantidad de muestra, de modo que habitualmente podremos escanear toda la mues-
tra quemada, resultando en que los espectros sean totalmente representativos de la muestra (ver
mas detalles en el apartado siguiente, Obtencion de los espectros NIR). La medida de la tem-
peratura alcanzada también debera ser representativa del total de la muestra que estamos que-
mando. Por ello es imprescindible que cuando quememos una muestra, o bien toda ella alcance
la temperatura deseada, 0 bien seamos capaces de conocer la temperatura exacta a la que se
ha quemado. Ninguna de las dos opciones resulta sencilla en la practica, a pesar del uso de
termopares y hornos-mufla programables digitalmente.

El modo en el que realicemos las quemas de las muestras influird notablemente en que tanto
los espectros como los datos de temperatura sean realmente representativos o no, y por tanto
adecuados o no. Siempre existira una diferencia de temperatura entre la temperatura real alcan-
zada en el suelo y la temperatura del interior de la mufla o temperatura de exposicion. Estas dife-
rencias dependeran de las propiedades fisicas del suelo, de las caracteristicas de la muestra (prin-
cipalmente de la relacion superficie/volumen), asi como de las temperaturas y del tiempo de
exposicion a tales temperaturas.

Supongamos que introducimos en una mufla una cantidad de muestra en un recipiente (Figura
5), que puede ser un crisol o capsula de porcelana (o de otro material resistente a altas tempe-
raturas). Si el recipiente esta abierto por arriba, la parte superficial de la muestra sera la que mayo-
res temperaturas alcanzara. Las paredes del recipiente también transmitiran parte del calor. El
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Figura 5. Izquierda: muestra de suelo introducida en un horno-mufla, en la cual se ha introducido un termopar. Centro:
corte transversal de la muestra durante el quemado. Cada color indica una temperatura (las flechas blancas la penetracion
del calor). Derecha: corte transversal en donde se muestra que la lectura del termopar no es representativa de la tempera-
tura de la masa de suelo. La lectura del termopar sélo se correspondera con la temperatura de volimenes de suelo cerca-
nos a la punta del termopar. En funcion de donde coloquemos el termopar, éste dara una lectura distinta.

resultado sera que tendremos un gradiente de temperaturas dentro de la muestra, y la muestra
no se quemara de manera homogénea. Cuando escaneemos toda esa muestra, el espectro resul-
tante sera una mezcla de porciones quemadas a diferentes temperaturas. Pero ¢qué tempera-
tura real de quemado le deberemos de asignar a esa muestra, y por tanto a ese espectro? En
realidad existe un gradiente de temperaturas dentro de la muestra. Observemos que cuando intro-
ducimos un termopar (Figura 5, derecha), la lectura que dara (punto negro en figura 5) sélo sera
representativa de aquella porcion de suelo que queda a su alrededor. De este modo la lectura del
termopar sera solo representativa de un pequefno volumen de la muestra de suelo. Es posible
que ese pequefo volumen sea poco representativo del total de la muestra. En ese caso no habra
una buena correspondencia entre ambos tipos de datos: temperatura del termopar (sélo repre-
sentativa de un pequeno volumen) y espectro NIR (el cual es representativo de la muestra com-
pleta). Ademas, en funcién de la profundidad a la que colocasemos el termopar (Figura 5, dere-
cha) tendriamos un dato de temperatura distinto, pero el espectro de la muestra seguiria siendo
el mismo, ya que toda la muestra es escaneada.

De esta manera, lo ideal sera que no exista un gradiente de temperaturas dentro de la muestra,
0 éste sea lo mas pequeno posible. A medida que usemos menores volimenes de muestra, el gra-
diente de temperaturas reales dentro de la muestra sera menor. A medida que el volumen sea menor,
la relacion superficie/volumen aumentara. De este modo si consideramos que la penetracion del
calor en la masa de suelo es similar, las alicuotas mas pequenas se quemaran mas homogénea-
mente. La temperatura dentro de todo el volumen de muestra sera mas homogénea, v la lectura
del termopar mas representativa del total de la muestra. El problema es que a medida que dismi-
nuyamos el volumen sera mas dificil (fisicamente) el poder insertar un termopar en la muestra.

En el caso de introducir la muestra como laminas finas (de algunos milimetros), la homoge-
neidad del quemado sera maxima, pero sera practicamente imposible colocar un termopar den-
tro de la muestra de suelo (Figura 6, derecha). Por ello se puede optar a colocar el termopar en
la superficie de la muestra, o en el exterior de la muestra a unos pocos milimetros (midiendo asi
la temperatura de exposicion). Es probable que tanto la temperatura de la superficie como la tem-
peratura de exposicion no coincidan exactamente con la temperatura real que alcanza la lamina
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Figura 6. Cortes transversales de muestras durante el quemado. A medida que ampliemos la relacion superficie/volumen
(usando alicuotas més pequefias), existird un menor gradiente de temperaturas en el suelo. La situacion ideal es quemar

l&aminas finas (derecha), de manera que el quemado es homogéneo. En ese caso, la temperatura de la mufla y la de la super-
ficie serd muy similar a la de la lamina de suelo.

de suelo, pero éstas seran muy proximas. Esta diferencia sera mas evidente cuando se trabaje
con temperaturas bajas y tiempos de exposicion cortos. Pero esta diferencia sera un problema
menor en comparacion con los descritos anteriormente para muestras relativamente grandes con
relacion superficie/volumen bajas. Por ello, es recomendable quemar las muestras en laminas
finas, o usando pequefias alicuotas en donde tengamos maxima homogeneidad de quemado.
Haciéndolo de esta manera, la lectura del termopar colocado en la superficie de la muestra puede
servir como dato muy aproximado de la temperatura. En todos los casos se recomienda introdu-
cCir la muestra tamizada a 2 mm, ya que tendremos una mayor homogeneidad.

Temperaturas de quemado y tiempos de exposicion

El objetivo de la calibracion es disponer de un set de muestras que recojan o imiten lo que ha
sucedido en campo. Por ello, las temperaturas de quemado y los tiempos de exposicion a las
temperaturas deben recoger los patrones que suponemos que han sucedido durante el incen-
dio forestal. Por ello, a la hora de hacer la calibracion (construccion del modelo), debemos usar
aquellas muestras mas representativas de lo que ha sucedido en campo. No tiene sentido crear
un modelo con muestras quemadas hasta los 700 °C (con tiempos de exposicidon de horas) si
queremos aplicarlo en muestras que han sido afectadas por una quema prescrita en donde las
llamas han pasado con rapidez y las temperaturas no han sobrepasado los 200 °C.

Muchas veces desconoceremos lo que ha sucedido en el campo, pero si disponemos de los
espectros de las muestras de campo. En este sentido puede ser conveniente hacer un modelo
muy simple, con pocas muestras y que abarquen muchas temperaturas. Con este modelo podre-
mos tener una primera estimacion inicial de las temperaturas de las muestras quemadas de
campo. Con esta informacion no exacta (0 poco precisa), podremos decidir con criterio qué ran-
gos de temperatura deben tener nuestras muestras quemadas artificialmente. Asi podremos saber
qué temperaturas deben quedar bien representadas en los modelos. De esta manera podemos
focalizar los esfuerzos quemando muestras en unos rangos de temperatura concretos. Todo ello
mejorara las estimaciones y evitara el trabajo innecesario de quemar muestras a temperaturas
que no van a ser de utilidad.
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Representatividad de las muestras del modelo o muestras de calibracion

Por la aproximacion empirica usada, las muestras con las que construimos el modelo (mues-
tras de calibracion) deberan ser representativas del universo de muestras en donde queremos
aplicar este modelo.

Por lo tanto, uno de los aspectos clave de esta técnica (con esta aproximacion empirica) es
la representatividad de la calibracion o del modelo. El modelo debe contener la ‘variabilidad’ que
presentan las muestras en donde queremos hacer las predicciones. Esta ‘variabilidad’ vendra
determinada por la variacion natural que existe en el suelo de la zona de estudio y por la ejer-
cida por el incendio forestal. De este modo la calibracién debe contener todas las fuentes de
variacion que vamos a encontrar en las muestras en donde queremos hacer las estimaciones. Si
consideramos solo la variabilidad inducida por el calor, el modelo debe contener espectros de
muestras quemadas a diferentes temperaturas y diferentes tiempos. Si consideramos la varia-
bilidad del incendio, podremos pensar que las muestras podran contener cenizas, de modo que
esa variable también debera quedar incluida durante la calibracion. Del mismo modo, las carac-
teristicas del suelo tendran una variacion espacial, la cual también debera quedar integrada den-
tro de la calibracion. Todos aquellos factores que influyen en los espectros deben quedar inte-
grados en las calibraciones. Por ello, la obtencion de una calibracién robusta no es algo sencillo,
pero por la simplicidad y rapidez con la que se trabaja, la inclusion de todos esos factores en
las calibraciones es algo factible con esfuerzos moderados.

A modo de ejemplo, calibraciones construidas con muestras quemadas a diferentes tempe-
raturas con un tiempo de exposicion de 10 minutos (por ejemplo), no seran Utiles para estimar
temperaturas en muestras que se han quemado durante 30 minutos (y viceversa). Para que el
modelo pueda estimar correctamente la temperatura en ambos tipos de muestras (10 y 30 minu-
t0s), el dominio del modelo debe incluir muestras quemadas durante 10 y 30 minutos. De igual
modo, modelos construidos con muestras quemadas sin cenizas no seran Utiles para estimar
temperaturas alcanzadas en muestras que si contienen cenizas (Arcenegui et al., 2008).

Cuando en la matriz de calibracion incluyamos muestras quemadas a diferentes tiempos, asi
como muestras quemadas con y sin cenizas, ademas de diferentes sub-muestras quemadas del
mismo suelo (variabilidad espacial) 0 muestras quemadas que incluyan cualquier otro factor
que se considere relevante, la calibracion de la temperatura alcanzada se realizara bajo la pre-
sencia de ese ruido, de modo que la calibracion discriminara la informacion relevante (tempera-
tura alcanzada) de la no relevante (ruido), omitiéndose los rangos espectrales donde esté influ-
yendo este ruido. Asi, el modelo resultante (la calibracion) sera robusto frente a esas fuentes de
variabilidad. Si no se han incluido estos factores de ruido durante la fase de calibracion, podran
tener un efecto negativo en la fase de estimacion. Por ello, para obtener calibraciones robustas,
éstas deben ser construidas teniendo en cuenta todos los factores que pueden afectar, es decir,
usando disenos factoriales completos. También debemos considerar que la inclusion de muchos
factores podria llegar a implicar cierta degradacion de la calibracion. Por ello debemos acotar-
los y usar aquellos que sospechemos que se dan en las condiciones de campo.

El observar los espectros de las muestras de campo antes de construir los modelos también
permitira visualizar si hay algun patrén importante que debemos tener en cuenta. Si observamos
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patrones de agrupamiento importantes en los espectros (mediante componentes principales y
andlisis cluster), convendréa averiguar si hay algun factor comun en esas muestras (misma orien-
tacion de ladera, misma pendiente o vegetacion similar) de modo que se pueda llegar a plan-
tear la necesidad de desarrollar un modelo especifico para cada grupo de muestras.

Normalmente calibraciones hechas con un tipo de suelo no podran no servir para otro tipo
de suelo. A pesar de que Guerrero et al. (2007) observaron que se podia calibrar la temperatura
incluyendo 5 suelos distintos en la matriz de calibracién (modelo global), siempre sera aconse-
jable realizar una calibracion para cada tipo de suelo (modelos locales). Cada suelo tendréa un
patrén de cambios distinto ya que no todos los suelos contienen las mismas proporciones de
compuestos termolabiles. El concepto de ‘global’ o ‘local’ no sélo debe entenderse a escala geo-
grafica o de tipo de suelo, y podemos aplicarlo a cualquiera de los factores implicados.

Obtencién de los espectros NIR
El escaneado de las muestras

Las muestras quemadas artificialmente para realizar la calibracidon deben ser escaneadas sélo
cuando se han enfriado. El escaneado se debe realizar siguiendo procedimientos que sean de
facil repetitividad. Dependiendo de las caracteristicas del instrumento (no sélo la marca y el modelo
del espectrofotémetro), se usaran diferentes recipientes para colocar las muestras, y el proceso
de escaneado puede variar sensiblemente. En cualquier caso, el escaneado se trata siempre
de un proceso muy rapido, en el que en varios segundos se obtiene el espectro de la muestra.
En cada escaneo el espectro final resultante suele ser un promedio de varias decenas de espec-
tros. Algunos equipos suelen estar dotados de sistemas que van rotando la muestra de manera
automatica mientras se escanea, de manera que se incrementa notablemente la cantidad de
muestra realmente escaneada, haciendo que el espectro obtenido sea bastante representativo
de toda la muestra. Si ademas realizamos varios escaneos y obtenemos un espectro prome-
dio, éste tendra una elevada representatividad del total de la muestra.

Existen una serie de factores que afectan a la obtencion de los espectros. Uno de ellos es la
temperatura ambiental, de modo que sera interesante ubicar el espectrofotémetro en una sala
con temperatura controlable para estabilizar la temperatura. Se debe intentar trabajar siempre a
la misma temperatura. En los casos que no podamos controlar la temperatura de la sala, sera
interesante escanear las mismas muestras de la calibracion en dias distintos, de modo que en la
calibracion existan muestras escaneadas bajo las distintas temperaturas que se dan en la sala.
De este modo, la calibracion sera robusta respecto a este factor de ruido.

Las muestras de campo (las afectadas por un incendio forestal), en las que queremos esti-
mar la temperatura alcanzada, deben ser escaneadas bajo las mismas condiciones que las mues-
tras de las calibraciones. Cualquier tipo de manipulacion (tamizado, secado o condiciones de
almacenamiento) que se haya realizado en las muestras de calibracion, debe realizarse exacta-
mente igual en las muestras de campo. Cualquier diferencia en el procesamiento podra influir
en las caracteristicas de las muestras, y por tanto en sus espectros, haciendo que exista un ‘ruido’
no considerado durante la calibraciéon y que podra degradar la calidad de las predicciones. Por
ello se recomienda escanear las muestras de calibracion y las muestras de campo en el mismo
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dia (o bajo las mismas condiciones). Por la velocidad con la que se hace el escaneado (50-60
muestras por hora), en una jornada normal de trabajo de 8 horas una persona puede escanear
facilmente unas 400 muestras de suelo.

De manera general, cada espectro NIR de cada muestra queda almacenado como un fichero
individual, aunque esto puede variar dependiendo del software que controle al instrumento. En
este fichero queda almacenado cada uno de los datos de absorbancia (o reflectancia) a las
diferentes longitudes de onda en las que el instrumento capta la radiacion reflejada.

Preprocesamientos de espectros

Ademas de informacion sobre la composicion quimica, un espectro también contiene cierta infor-
macion sobre ciertas propiedades fisicas de la muestra. El tamarfo de particula, la densidad y
compactacion de la muestra son algunos de los principales factores que quedan registrados en
el espectro, y que no estan relacionados con la composicion quimica (Burns y Ciurzczak, 2008).
Algunos de estos factores causan cambios en la linea base del espectro asi como en la altura
total del espectro, ademas de otros efectos dpticos no deseados que van a hacer que resulte
mas complejo el analisis e interpretacion de los espectros. Pequefas variaciones en la intensidad
de la lampara que ilumina a la muestra también puede generar pequefios cambios en la altura
total de los espectros. Por ello, es muy frecuente realizar una serie de preprocesamientos en los
espectros como paso previo a su analisis e interpretacion, con el fin de eliminar cierta informa-
cién que queda integrada en el espectro y que no esta relacionada con la composiciéon quimica
(Blanco vy Villarroya, 2002). En la mayoria de los casos, los preprocesamientos van a facilitar el
proceso de calibracion (Naes et al., 2002), en donde solemos buscar una relacion entre espec-
tros y composicion quimica.

Existe un elevado numero de preprocesamientos que se usan de manera habitual. Entre ellos
estan las normalizaciones. En principio, los espectros contienen dos tipos de informacion: la altura
y la ‘estructura’ del espectro. Con las normalizaciones se elimina la primera parte, quedando soélo
la ‘estructura’ del espectro (los diferentes picos a las diferentes longitudes de onda). Cuando se
obtienen espectros por reflectancia difusa de suelos, el tamafo de particula, la densidad y
compactacion de la muestra van a influir en la altura del espectro (altura de la linea base). Peque-
fas variaciones en la intensidad de la lampara también pueden influir en la linea base. Por estos
motivos, las normalizaciones son ampliamente usadas como preprocesamientos tipicos de espec-
tros de suelos obtenidos por reflectancia difusa. Existen varios métodos de normalizacion, y en
funcion del objetivo, unos métodos seran mas indicados o efectivos que otros. Uno de ellos es
la ‘normalizacion del vector’ (Figura 7b). Para ello, se calcula el valor medio de todos los datos de
absorbancia (la media de las absorbancias del espectro), y este dato se le resta a cada uno de
los valores de absorbancia del espectro. De esta manera el valor medio del espectro es igual a
cero. Después se calcula la suma de todos los datos al cuadrado, y el espectro se divide por la
raiz cuadrada de esta suma (resultando en un vector cuyo valor es igual 1). La ‘normalizacion del
maximo y el minimo’ reescala en funcién de los valores del maximo y el minimo del espectro (Figura
7¢). Por ejemplo, al valor mas bajo de absorbancia (minimo) lo lleva a cero y al mas alto (maximo)
a 2. En otros casos (como en ‘offset correction’) sélo se reescala el espectro en funcion del valor
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Figura 7. Preprocesamientos tipicos en espectros: a) espectros sin preprocesar (como referencia); b) normalizacion del
vector; ¢) normalizacién del méximo y el minimo; d) primera derivada (Savitzky-Golay).

minimo del espectro, que se lleva a cero. En todos estos casos la ‘altura’ del espectro se des-
carta, y sélo nos quedamos con su ‘forma’ o ‘estructura’. Las derivadas son otro de los prepro-
cesamientos clasicos mas usados en espectroscopia NIR.

Como anteriormente se ha comentado, debido a la presencia de sobretonos y combinacion
de bandas, varias moléculas pueden absorber radiacion en regiones préximas, o incluso haber
un solapamiento real de picos de absorcion (Figura 1). Por ello los espectros NIR son aparente-
mente pobres en informacién, con pocos picos o bandas de absorcién, que ademas son muy
anchos y algunos poco definidos. Cuando se calcula la primera derivada de un espectro, aque-
llos picos de absorcion que son muy poco pronunciados o definidos se van a acentuar notable-
mente (Figura 7d). De este modo, los pequenos cambios en la absorcion apareceran como picos
claros en la primera derivada del espectro, facilitando el proceso de calibracion. Por contrapar-
tida, durante la derivacion también se va a acentuar el ruido existente en el espectro, especial-
mente en las regiones con baja relacion sefal/ruido (que dependera del instrumento usado). Nor-
malmente se trabaja con la primera derivada, y excepcionalmente con la segunda derivada, en
donde el ruido ya aparecera muy acentuado. Puesto que al derivar también se acentla o incre-
menta el ruido, las derivadas suelen hacerse junto con algun algoritmo que haga algun suavizado
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(smoothing) en los espectros. Existen varios métodos o algoritmos para realizar las derivadas,
siendo el de Savitzky y Golay (1964) uno de los mas usados. Las derivadas, ademas de acentuar
los picos de absorcion, eliminan ciertos cambios en la linea base.

En reflectancia difusa se producen cambios en la linea base, que ademas no son iguales en
todo el rango del espectro. Existen métodos especificos para corregir cambios en la linea base
del espectro. Basicamente se establecen polinomios que se usaran para corregir esos cambios
en la linea base del espectro. Para todo lo relacionado con efectos dispersivos aditivos y multi-
plicativos, por su extension y mayor complejidad, aconsejamos al lector que recurra a lectura
especializada (Nees et al., 2002; Burns y Ciurczak, 2008).

En muchos casos se suelen usar varios preprocesamientos al mismo tiempo. Aunque la selec-
cién del mejor o mejores preprocesamientos suele ser empirica, debemos reflexionar sobre qué
preprocesamiento va a ser mas efectivo en funcion de las caracteristicas de las muestras (y sus
espectros) y del objetivo del andlisis. Normalmente los paquetes de andlisis espectroscopicos
suelen tener implementadas herramientas para realizar estos (y otros) preprocesamientos, de
manera que No es una tarea ni compleja ni laboriosa.

Métodos de calibracién o regresién

Una vez disponemos de las muestras de calibracion, debemos de abordar el proceso matema-
tico que relacione ambos términos: la temperatura alcanzada (y) con la informacién contenida en
los espectros NIR (x). Esta calibracion se hace a través de regresiones, que pueden ser desde
regresiones lineales simples a otras mucho mas complejas. Como anteriormente se destaco, las
aplicaciones de la espectroscopia NIR han aumentado gracias al desarrollo de técnicas quimio-
métricas, y al desarrollo de la potencia de los ordenadores que permiten realizar algoritmos com-
plejos en minutos.

Regresiones lineales simples

Este tipo de regresiones representan el caso mas simple. En una regresion lineal simple, la varia-
ble dependiente (y), que en este caso es la temperatura alcanzada, es estimada a través de una
Unica variable independiente (x), es decir, un Unico dato de absorbancia (o reflectancia) de una
longitud de onda. De esta forma sélo se estaria usando la informacion de una longitud de onda
de todas las disponibles (que en los espectros suelen ser cientos o incluso miles). Excepto en
casos muy concretos, el uso de una unica longitud de onda suele ser insuficiente para explicar o
modelizar el comportamiento de la variable dependiente.

En los graficos de la izquierda en la figura 8 mostramos los correlogramas obtenidos con 42
muestras de suelos quemados a diferentes temperaturas. En estos correlogramas se muestra el
valor de R? obtenido entre la temperatura (como variable dependiente) y cada longitud de onda
(como variable independiente). Los graficos superiores corresponden a espectros NIR sin apli-
carles ninguin preprocesamiento y los inferiores tras aplicarles la primera derivada. A pesar de que
una Unica longitud de onda ofrece altos valores de R? (la linea gris discontinua indica el valor
maximo de R?), no es capaz de explicar correctamente la variable dependiente (graficos derecha),
que en este caso es la temperatura alcanzada. En el caso de los espectros preprocesados con
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Figura 8. Graficos en la izquierda: correlogramas (valores de R2) obtenidos por regresion lineal simple entre las temperatu-
ras alcanzadas (y) y valores de absorbancia a cada longitud de onda (x) en 42 muestras quemadas a diferentes temperatu-
ras. La linea vertical gris discontinua indica la longitud de onda donde mayor relacion lineal existe (mayor R?) con la tempe-
ratura alcanzada, quedando representada esta relacion en los graficos de la derecha. Graficos superiores: espectros sin
preprocesar; graficos inferiores: espectros pre-procesados con la primera derivada (Savitzky-Golay).

la primera derivada, la absorbancia a los 2014 nm es capaz de explicar bastante bien la ten-
dencia de la temperatura alcanzada, pero la dispersion es alta haciendo que el error del ajuste
también sea alto. De este modo, el uso de una Unica variable dependiente (dato de una Unica
longitud de onda) resulta insuficiente, y por ello suele ser necesario incluir mas informacion pro-
cedente de mas longitudes de onda. Para ello, necesitaremos construir modelos multivariantes.

Modelos multivariantes

En el punto anterior se mostraba la necesidad de usar mas de una variable independiente para
modelizar la temperatura alcanzada. Entre los modelos multivariantes mas sencillos estan las
regresiones lineales multiples. En este caso se usaran a la vez varias variables independien-
tes (varias ‘x’ o varias longitudes de onda) para explicar a la variable dependiente (la ‘y’ o tem-
peratura alcanzada).

Debido a que los espectros NIR se deben a los sobretonos y combinacion de bandas, los picos
son anchos y parte de la informacion esta repetida a lo largo del espectro. Esto hace que muchos
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de los datos que forman el espectro estén correlacionados entre si, es decir, exista colinealidad o
informacion redundante (Nees et al., 2002). Una alta colinealidad es un problema muy importante
para muchos métodos de regresion multivariante (Martens y Naes, 1989; Naes et al., 2002). Por ello,
se debe recurrir a métodos de regresion que no se vean afectados por este problema.

Supongamos una matriz de espectros NIR como la de la figura 2, formada por 42 espectros (de
42 muestras) y cada uno de ellos esta formado por 1000 datos de absorbancia (medidos en 1000
longitudes de onda distintas). En la figura 9 (gréficos de la izquierda) podemos ver que entre los valo-
res de absorbancia medidos en longitudes de onda proximas existe una altisima correlacion.

Para hacernos una mejor idea del grado de colinealidad existente en una matriz de espectros
NIR, podemos recurrir al andlisis de componentes principales. El primer componente principal es
una combinacion lineal de aquel conjunto mas numeroso de variables que estan correlacionadas
entre si. El segundo componente es la combinacion lineal del segundo grupo mas numeroso
de variables correlacionadas entre si, y que no estan correlacionadas con el primer grupo (ya que
los componentes son ortogonales o perpendiculares entre si). De este modo, los sucesivos com-
ponentes van explicando variabilidad no recogida por los anteriores componentes. Asi, la varianza
explicada va siendo cada vez menor. De manera frecuente, cuando se realiza un andlisis de com-
ponentes principales con una matriz de espectros NIR el primer componente suele explicar casi
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Figura 9. Ejemplos de colinealidad. Gréficos superiores: datos de espectros sin preprocesar. Graficos inferiores: datos de
espectros derivados (primera derivada). Gréaficos izquierda: La correlacion es alta entre valores de absorbancia a longitudes
de onda préximas. Graficos derecha: porcentaje de varianza explicada (acumulada).
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siempre mas del 80% de la variabilidad total, y con bastante frecuencia el 90%. Este dato depen-
dera obviamente de si hay una heterogeneidad alta o baja en el conjunto de muestras que for-
man la matriz. De este modo, es posible que con 4 6 5 componentes estemos explicando (y
por tanto resumiendo) mas del 99,9% de la variabilidad de la matriz. En la figura 9 (gréfico supe-
rior derecha) mostramos la varianza explicada (acumulada) en funcién del nimero de componen-
tes de esa matriz de 42 espectros NIR. En este caso, el primer componente explica mas del 96%
de la varianza, y con el segundo, ya se llega a mas del 99%. Cuando hacemos la primera deri-
vada de los espectros (gréficos inferiores de la figura 9) la varianza explicada es algo menor ya
que hemos acentuado picos, pero con 4 componentes la varianza explicada es mayor del 99,6%
(Figura 9, grafico inferior derecha).

Cada uno de esos componentes, o variables latentes, ya no estan correlacionadas (al ser per-
pendiculares entre si), y podran ser usadas en las regresiones muiltiples como variables indepen-
dientes sin el problema de la colinealidad. Cuando se usan los componentes principales (o varia-
bles latentes) como variables independientes en las regresiones multiples, a este método se le
llama regresion de componentes principales. Este ha sido uno de los primeros métodos usados
para realizar calibraciones multivariantes con espectros NIR (Martens y Nees, 1989). Existe un
método muy similar a éste, y que es probablemente el méas extendido en cuanto a uso y popu-
laridad en espectroscopia NIR. Se trata de las regresiones PLS (del inglés ‘partial least squares’),
en las que durante la fase de extraccion de los componentes (0 variables latentes) se tiene en
cuenta la informacion de la variable dependiente (Martens y Naes, 1989; Wold et al., 2001; Nees
et al., 2002). A estas variables latentes también se les llama vectores PLS, y tienen la misma
dimension que un espectro.

Cabe decir que en la actualidad existe un amplio abanico de métodos quiométricos para rea-
lizar las calibraciones (Viscarra Rossel y Behrens, 2010). Entre algunos de los mas sofisticados
podemos encontrar a los que modelizan (o calibran) usando redes neuronales (‘back-propaga-
tion neural networks’), que en cierto modo intentan imitar a la arquitectura de las neuronas, en
donde existen multiples conexiones que sélo se usan bajo determinadas condiciones (Mouazen
et al., 2010). Estos métodos son mucho mas flexibles, suelen dar mejores resultados en proce-
S0s no lineales, pero son mas complejos y requieren una mayor capacidad computacional puesto
que se realizan iteraciones para el ajuste de la activacion de las conexiones. El uso de wavelets
parece una buena opcion para comprimir la informacion espectral durante las calibraciones (Nees
et al., 2002; Viscarra Rossel y Behrens, 2010). Por la gran cantidad de métodos, tales como SVM
(support vector machines), MARS (multivariate adaptive regression splines), RF (ramdom forest),
BRT (boosted regression trees), asi como por su complejidad y extension, remitimos al lector a
bibliografia especializada (Martens y Naes, 1989; Wold et al., 2001; Nees et al., 2002; Viscarra
Rossel et al., 2006; Burns y Ciurczak, 2008; Viscarra Rossel and Behrens, 2010).

Aunqgue es cierto que algunos de estos métodos pueden ser mejores que otros, es importante
destacar que la calidad del dato a calibrar es el factor mas importante, y no obtendremos buenas
predicciones si estamos modelizando con datos de baja calidad. Debemos recordar que la mayor
parte de las veces estaremos trabajando bajo una aproximacion empirica, de modo que la calidad
de los datos a calibrar, asi como la representatividad de éstos, seran siempre los factores de mayor
importancia, siendo el método de calibraciéon menos importante (excepto en casos concretos).
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Ejemplo de regresion PLS para estimar la temperatura alcanzada en suelos

Como anteriormente comentadbamos, la regresion PLS es uno de los métodos mas usados
para realizar calibraciones en espectroscopia NIR (Wold et al., 2001; Nees et al., 2002; Visca-
rra Rossel et al., 2006). La regresion PLS es una regresion multiple en la que se usan como
variables predictoras (0 como variables independientes) a los vectores PLS, también llamados
variables latentes.

Tal y como se mostraba en la figura 3a, durante el proceso de calibracion, en donde relacio-
namos espectros con temperaturas, obtenemos la funcion de calibracion b (ajustada por mini-
mos cuadrados). En el caso de las PLS esta funcion queda constituida por los vectores PLS, que
tienen la misma dimensién que los espectros. En funcidn del nimero de vectores PLS que inclu-
yamos en la funcién de calibracion b, tendremos un modelo con un rango distinto. Siempre
sera preferible construir modelos con rango bajo, puesto que a medida que aumentemos el rango
(nuimero de vectores PLS), estaremos incluyendo menos informacion y mas ruido en el modelo,
y esto tendra efectos negativos cuando realicemos predicciones. Los primeros vectores son los
mas informativos, y los Ultimos sélo ‘ayudaran’ a calibrar pequefios detalles de las muestras del
set de calibracion, por ello la inclusion de éstos ultimos es peligroso puesto que puede que se
esté incluyendo informacion muy especifica de ese tipo de muestras.

Si se usan muy pocos vectores éstos no seran capaces de representar o modelizar com-
pletamente a la variacion de la variable dependiente. Asi en la figura 10 podemos ver que cuando
usamos solo un vector (el primer vector de la PLS), aunque ya se comienza a explicar la ten-
dencia, el ajuste no es bueno, resultando en errores altos.

Para decidir el rango del modelo (nimero de vectores a incluir) debemos de visualizar los gra-
ficos de sedimentacion (Figura 11) en donde se represente la evolucion del R? y del error (RMSECV;
ver mas adelante ecuacion 4) en funcion del nimero de vectores PLS o rango del modelo. Este
tipo de graficos tiene una evolucion asintdtica. A medida que aumenta el rango (nimero de
vectores PLS) aumenta la calidad del ajuste y disminuye el error. Llegara un momento en que
no merece la pena usar mas vectores PLS puesto que el aumento del ajuste y la disminucion del
error son casi inapreciables. En el eiemplo, usando 4 vectores alcanzamos el Optimo (gréafico dere-
chaen lafigura 10, y la figura 11). A partir de cuatro vectores la mejora del modelo es muy escasa
(Figura 11), y lo que estariamos introduciendo en el modelo son vectores que aportan caracteris-
ticas especificas de unas pocas muestras (Naes et al., 2002), y que en la prediccidon pueden actuar
como ruido. Es probable que si usamos mas vectores (a partir de 4), éstos soélo estén ayu-
dando al ajuste de alguna de las muestras de la matriz, pero no del ajuste del conjunto, que es
lo que buscamos. En este ejemplo, usar menos de cuatro vectores PLS supone un ajuste pobre
o infla-ajuste (underfitting), y por encima de cuatro supone un sobre-ajuste (overfitting). Los
vectores usados son los que constituyen el modelo o funcion de calibracion b, de modo que cual-
quiera de esos dos problemas influira negativamente en las predicciones, haciendo que sean
Menos precisas.

En la figura 12 podemos ver graficamente los valores de los coeficientes de los cuatro prime-
ros vectores PLS. Es interesante visualizar estos vectores, puesto que estan informando sobre
las regiones de los espectros que mas influencia tienen en el ajuste con la variable dependiente
(la temperatura alcanzada). A pesar de la poca especificidad de los espectros NIR, al visualizar



Temperatura estimada NIR (°C)

ESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO CERCANO (NIR) PARA LA ESTIMACION DE
LAS TEMPERATURAS ALCANZADAS EN SUELOS QUEMADOS

700

700

800 P 600
. O g
H &
500 : € 50
. H
3 [}
400 { : 8 w0
1 £
7 .
300 . g %00 .
: 2
H |-
200 s 8 200
[ 1 2 "E'
< R?=086 - R? =098
100 y = 0.9204x + 25,236 100 y = 1,0063x + 1,2593
RMSECV = 64°C RMSECV = 22°C
0 T T T T T 0 T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

Temperatura real (°C)

Temperatura real (°C)

Figura 10. Relacion entre la temperatura alcanzada real (medida con termopar) y la temperatura alcanzada estimada por NIR.
lzquierda: usando sélo el primer vector PLS (modelo de rango 1). Derecha: usando los cuatro primeros vectores PLS (rango 4).

1.00 70
. . . . . .
. o
098 - e 4
096 4 50 4
—~ o
094 - . 9
< 40 4
3
© og2 i e
"]
090 - .
°
20 ° o ° ° °
088 +
10 -
086 . underfiting  overfiting underfiting  overfiting
r T T T T T T T T T 1 0 T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 [} 7 8 9 10

Numero de PLSo Numero de vectores PLS o variables latentes (rango)

(rango)

Figura 11. Evolucion del R? y del error (RMSECV) en funcién del rango o nimero de vectores PLS incluidos en el modelo.

estos vectores si podremos saber (mas 0 menos) qué tipo de moléculas son las que mayores
cambios han sufrido por efecto de la temperatura. Aunque se trabaje de manera empirica a tra-
vés de calibraciones, siempre deberemos de observar qué regiones espectrales son las impli-
cadas, e intentar identificar qué proceso fisico o quimico esta detras de la calibracion

De este modo podemos observar que las zonas proximas a los 1450 y 1900 nm son las
que mas contribuyen en el primer vector PLS, que es el que proporcionalmente mas explica
los cambios en los suelos por la temperatura. Ello se debe probablemente a la pérdida de agua
higroscopica de los minerales de la arcilla y descarboxilaciones de la materia organica (Almen-
dros et al., 1984; 1988, 1990; Gonzalez-Pérez et al., 2004; Lugassi et al., 2010). Pero el pri-
mer vector no es suficiente para representar adecuadamente todos los cambios, de modo que
el resto de vectores también deben considerarse (ya que en los suelos se dan ademas otros
cambios con la temperatura). En el grafico de la derecha de la figura 12 mostramos (grafica-
mente) los valores de los coeficientes de la regresion, segun se use 1, 2, 3 6 4 vectores. De
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Figura 12. Izquierda, visualizacion grafica de los valores de los coeficientes de los cuatro primeros vectores PLS. Derecha, visua-
lizacién gréfica de los valores de los coeficientes de la regresion (b) seguin se use uno, dos, tres o cuatro vectores PLS.

este modo si sélo usamos el primer vector, los valores de los coeficientes de la regresion son
idénticos a los valores de los coeficientes del primer vector PLS, ya que solo se usa éste. A
medida que usemos 2, 3 6 4 vectores, los valores de los coeficientes de la regresion seran una
‘mezcla’ de esos vectores. En nuestro ejemplo, los valores de los coeficientes de la regresion
finalmente usados seran los que aparecen cuando estamos incluyendo los cuatro primeros
vectores (Figura 12, en color azul). Esos coeficientes de la regresion constituyen la funcion de
calibracion b que relaciona espectros con temperaturas alcanzadas. En otras palabras, esos
coeficientes son la ‘formula’ que aplicaremos a los espectros de muestras nuevas para esti-
mar la temperatura alcanzada:

TA. = (v-PLS1 x NIR) + (v-PLS2 x NIR) + (v-PLS3 x NIR) + (v-PLS4 x NIR) [1]

siendo T.A. la temperatura alcanzada y v-PLS1, v-PLS2, v-PLS3 y v-PLS-4 el primer, segundo,
tercer y cuarto vector PLS respectivamente. También sera:

TA. =b x NIR 2]

siendo b la funcién de calibracion o coeficientes de la regresion (en azul en figura 12). En este
segundo caso suele haber una constante by:

TA. =bo +b x NIR [3]

La validacion del modelo

Todo modelo debe ser validado. Realmente el proceso de construcciéon del modelo consta de
dos partes: la calibracion y la validacion. Durante la validacion se verifica que realmente el modelo
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(funcién de calibracion b) estima correctamente la temperatura alcanzada en nuevas muestras
independientes. Existen dos métodos de validacion cominmente aceptados: i) set de test o set
de validacion: con un conjunto de muestras realizamos la calibracién y una vez obtenido el
modelo se aplica a un segundo conjunto de muestras independientes en donde se verifica
que el modelo realmente predice correctamente. Es decir, este segundo conjunto o set se usa
para validar. Las muestras de este segundo conjunto no deben tener ningun tipo de influencia
en la fase de calibracion vy i) validacion cruzada (‘cross validation’): en este caso todas las mues-
tras se usan para calibrar y validar. Para ello, se deja una muestra fuera, y se calibra con las
demas. La muestra que ha quedado fuera o excluida sirve para validar. Este proceso se repite
con todas las muestras, de modo que cada vez una de ellas queda fuera del proceso de cali-
bracion. El nimero de muestras que quedan fuera puede variar. Habitualmente sélo se deja fuera
una de ellas (‘leave-one-out’), de modo que se itera tantas veces como muestras existen. Este
método es menos recomendable, y sélo adecuado cuando tenemos muy pocas muestras para
la construccion del modelo.

Normalmente dispondremos de varios modelos posibles, ya que es habitual y recomendable
el haber testado varios preprocesamientos. En todos los casos, para la seleccion del modelo y
definiciéon de su rango (nimero de vectores PLS a usar) nos fijaremos en los datos obtenidos
en la validacion (nunca en la calibracion). Habitualmente seleccionaremos aquel que sea mas sen-
cillo (con un rango mas bajo), que presente valores altos de R2 y valores bajos del error. El error
se suele medir a través del RMSE, del inglés ‘Root Mean Square Error’. Estos datos (R2 y RMSE)
los obtendremos cuando enfrentemos a los datos reales frente a los datos estimados por NIR en
la validacion. En este caso, enfrentaremos datos de temperatura real con los de temperatura esti-
mada por NIR. Cuando se ha usado validacion cruzada, al dato de RMSE se le afiade CV (de
‘cross-validation’), expresandose como RMSECV.

RMSECYV =

Siendo
Dif = Y(real) — Y(estimado en la validacion) (5]

siendo la Y, en este caso la temperatura alcanzada en la muestra i, y n el nimero de mues-
tras de la validacion.

Uso del modelo (las estimaciones a través de la calibracion)

Una vez se dispone del modelo o funcién de calibracion b, realizar estimaciones de la temperatura
alcanzada en las muestras de campo afectadas por el incendio forestal, es relativamente sencillo.
Solo tenemos que aplicar esta funcion a los espectros de estas muestras (Figura 3b). Si para realizar
la calibracion hemos preprocesado los espectros con la primera derivada, los espectros de las mues-
tras desconocidas también deberan ser preprocesados con este algoritmo. Habitualmente los pro-
gramas (software) espectroscopicos especializados ya realizan automaticamente estos procesos.
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Antes de realizar la prediccion de la variable dependiente (la temperatura maxima alcanzada),
se debe de verificar que efectivamente el modelo es o suficientemente representativo de las mues-
tras ‘problema’ (las muestras del incendio a estudiar). Para ello se puede recurrir a una simple
proyeccion de los espectros de las muestras en el espacio espectral de las muestras del modelo.
Lo mas comodo es usar el espacio espectral generado por los primeros componentes princi-
pales, aunque lo mas efectivo es recurrir a parametros estadisticos tales como la distancia de
Mahalanobis. Con esa distancia, podremos saber si el espectro de una muestra ‘problema’ queda
dentro del dominio del modelo, y por tanto, podremos tener una estimacion de si la prediccion
tiene una calidad aceptable. Por tanto esta distancia ofrece en cierto modo una medida de la fia-
bilidad de la prediccion. Las predicciones en muestras que tengan una alta distancia de Mahala-
nobis podran ser de baja calidad y probablemente incorrectas (Martens y Nees, 1989; Naes et al.,
2002). Para ello, los paquetes estadisticos suelen incluir un andlisis de ‘outliers’ basado en esta
distancia. Cuando se construye el modelo se genera un espacio espectral, y para que una mues-
tra pueda ser estimada adecuadamente debe quedar dentro de este espacio espectral. Espec-
tros de muestras muy distintas a las usadas en el modelo quedaran pobremente representados
en ese espacio espectral, de modo que la calidad de la prediccion sera baja. Como en cual-
quier tipo de modelo, trabajar fuera de los limites del modelo puede resultar en estimaciones erro-
neas o imprecisas.

RECOMENDACIONES Y OTROS USOS DE LOS ESPECTROS NIR

Puede ser recomendable construir diferentes modelos para realizar predicciones en muestras
procedentes de las diferentes zonas del incendio. Estas zonas las podemos definir por orienta-
cion de laderas, por pendientes, o por otro criterio que supongamos que pueda tener un efecto
en gue se den suelos con caracteristicas distintas.

En este capitulo sélo hemos investigado en la region NIR, pero es probable que también se
puedan usar otros rangos espectrales. En este sentido, el visible y el mid-IR son buenos candi-
datos. En el caso del visible tampoco es necesario realizar diluciones de la muestra y también se
escanea como es. En el caso del mid-IR, y dependiendo de las caracteristicas del instrumento,
también se podria llegar a trabajar sin la necesidad de realizar diluciones (pastillas de KBr), pero
sf sera necesario moler la muestra antes de escanearla, de modo que comenzariamos a perder
una de las principales ventajas, que es la rapidez. Tanto en el visible como en el NIR es posible
obtener espectros directamente en campo, ya que se ha desarrollado bastante la tecnologia de
espectrofotdmetros portatiles para uso en campo. Aunque es importante destacar que el anali-
sis de los espectros de campo va ser mucho mas complejo que el andlisis de espectros de labo-
ratorio, ya que durante el escaneo en campo se van a dar una gran cantidad de fenémenos
que aportan ruido en los espectros.

También es importante resaltar que muchos de los cambios que se dan en los suelos por
efecto de la temperatura (y el tiempo) no son lineales (Marcos et al., 2007), de modo que tam-
bién sera probable que otros métodos quimiométricos no lineales ofrezcan mejores resultados
que la regresiones PLS.
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En este capitulo sélo se han descrito aproximaciones cuantitativas. Pero a través de otras téc-
nicas quimiomeétricas cualitativas, tales como clusters y andlisis discriminantes (entre otras), tam-
bién podremos usar los espectros NIR para la evaluacion rapida de los efectos de los incendios
forestales en los suelos (Guerrero et al., 2009).

CONCLUSIONES

La espectroscopia NIR es una técnica rapida y barata que puede permitir la estimacion de la tem-
peratura alcanzada en suelos quemados. Para ello debemos recurrir al uso de calibraciones,
las cuales para que sean robustas deben ser representativas de la variabilidad de las muestras
del incendio.
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