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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

El suelo es un sistema abierto que representa la interfaz a través de la cual se relacionan otros
sistemas como la atmésfera, la geosfera y la hidrosfera, denominados en conjunto como ambiente.

En el sistema suelo tienen lugar una gran diversidad de procesos fisicos, quimicos y biolégicos
que dependen de sus propiedades y atributos. Estos procesos dan como resultado que el suelo
cumpla importantes funciones en los ecosistemas, definidas por Karlen et al. (1997). Entre estas
funciones destacan la de almacenamiento de recursos hidricos, y la de regulacién de los flujos de
agua y solutos. Estas funciones son de una importancia fundamental, ya que el agua almacenada
en el suelo influye en la tasa de evaporacion, la recarga de los acuiferos, y la generacién de es-
correntia.

La gestién de los recursos hidricos, tanto en lo concerniente a la cantidad como a la calidad,
constituye uno de los problemas méas importantes para el desarrollo sostenible, especialmente en
aquellos territorios donde los recursos son escasos, como las regiones aridas y semidridas entre
las que se encuentra la Cuenca del Rio Segura (Maestre-Valero et al., 2013). Este problema se
vuelve mas acuciante dado el actual escenario de cambio climdtico, cuyos efectos en la humedad
del suelo dependeran no solo de la intensidad de tal cambio, sino también de las caracteristicas de
cada suelo, que también pueden verse afectadas por el mismo (IPCC, 2001). El cuarto informe de
evaluacién del IPCC sitia ademas las areas mediterraneas como zonas especialmente afectadas
por el cambio climéatico, donde se prevee una reduccién en la frecuencia de las precipitaciones
con condiciones de sequia extrema, reduciendose los flujos de carbono y agua en los ecosistemas
(IPCC, 2007). El conocimiento de las propiedades del suelo es por tanto necesario para una
adecuada toma de decisiones respecto la gestion de los recursos, la ordenacién y planificacion
del territorio, asi como la monitorizacién de los impactos que tienen lugar sobre los mismos.

El comportamiento hidrico de los suelos viene determinado por sus propiedades fisicas y sus
propiedades quimicas, que influyen a su vez en las primeras, de modo que es posible establecer



2 Capitulo 1. Introduccién y objetivos

relaciones entre ellas. Estas propiedades edéficas estdn a su vez relacionadas con propiedades
morfométricas, climdticas, litolégicas y relacionadas con los usos del suelo, a través de dis-
tintos procesos suelo-paisaje. Estas relaciones ya han sido establecidas por un gran numero
de cientificos, incluyendo a Jenny (1941), quien propuso el modelo empirico-deterministico
CLORPT, que describe la influencia de los diferentes factores ( CLima, Organismos, Relieve,
material Parental, Tiempo) en el desarrollo del suelo.

Sin embargo, la mayoria de la informacién publicada sobre las relaciones suelo-ambiente son de
tipo cualitativo, y a menudo no estan claramente enunciadas (Gray et al., 2009). Por otro lado,
las propiedades del suelo presentan escalas de variacién diversas y complejas (Burrough, 1993),
resultado del amplio rango espacio-temporal de los procesos edafogenéticos (Allen y Starr, 1982),
incluyendo la impronta de climas pasados, el solapamiento y las sinergias entre los mismos. Esta
complejidad resulta en una gran diversidad de opiniones sobre la influencia de las condiciones de
formacion en la distribucién espacial de las propiedades del suelo, sobre todo a escala regional
y local (Gray et al., 2009). Como resultado, los estudios de suelos han cambiado su orientacién
subjetiva por una visién mas cuantitativa, a través de modelos que incluyen medidas de precisiéon
y evaluacién de la incertidumbre.

Los estudios de suelos, incluyendo las descripciones de campo, los andlisis de laboratorio, la clasi-
ficacion y cartografia consiguientes, asi como informes e interpretaciones de las unidades o series
de suelos, pueden considerarse como inventarios y se han utilizado de forma tradicional para la
ordenacién territorial y la gestion del suelo. Debido al alto coste, tanto en términos econémicos
como de tiempo, que requiere la obtenciéon de muestras en campo y su posterior andlisis, existe
una carencia generalizada de datos apropiados que reflejen estos patrones espaciales, especial-
mente de datos referentes a las propiedades del suelo que determinan su comportamiento hidrico
(Sumfleth y Duttmann, 2008). El desarrollo de los GPS, técnicas de deteccién remota como los
LIDAR o iméagenes de satélite, asi como de diversas técnicas geofisicas, como la reflectometria
de dominio de tiempo (TDR) o los radares terrestres (GPR) han permitido obtener medidas
indirectas. Sin embargo, incluso con todas estas fuentes de datos, el suelo solamente puede ser
medido de forma puntual en el espacio y en el tiempo, y las propiedades del suelo en las zonas
no muestreadas han de ser estimadas. Por este motivo, en las ultimas décadas se vienen de-
sarrollando diferentes técnicas de modelizacién de las propiedades de los suelos, que permiten
predecir espacialmente las propiedades de los mismos de forma répida y fiable (Dobos et al.,
2006; Grimm y Behrens, 2010).

Estos modelos estadisticos se desarrollan a partir de atributos del suelo, medidos en el campo,
en localizaciones donde se dispone de otros atributos ambientales (variables explicativas), tales
como variables topograficas, climaticas, material original, tipo de vegetacién y uso del suelo
(Gessler et al., 1995), minimizando el nimero de muestras necesarias para generar las predic-
ciones espaciales. McBratney et al., 2003 propusieron como base para la cartografia digital de
suelos el modelo SCORPAN | basado en el anterior, en el cual el Suelo (S), o cualquiera de sus
propiedades, es una funcién de factores ambientales tales como el clima (C), organismos (O),
relieve(R), material parental (P), el tiempo expresado como la edad del suelo (A) y la posicién
en el espacio (N), determinada por las coordenadas, de modo que la variabilidad espacial del
suelo se consideraria como el resultado de las complejas combinaciones de estos factores a través
de los procesos de edafogénesis. Este tultimo modelo forma la base de la cartografia digital de



suelos (Lagacherie y McBratney, 2006; TUSS, 2006).

1.1 Modelos predictivos

Los avances de las ultimas décadas en cuanto a la toma de datos y su almacenamiento digital,
el aumento en la capacidad de memoria y célculo de las computadoras, y el desarrollo de los
SIG han permitido utilizar diversas aproximaciones a la hora de predecir las propiedades de
los suelos y modelizar los mismos en mapas puramente digitales. Estos se denominan asi para
diferenciarlos de los mapas en papel digitalizados para crear mapas vectoriales de poligonos
que, sin embargo, poseen las limitaciones de los mapas de coropletas que los originaron. Dado
que los muestreos de suelos proporcionan datos sobre observaciones puntuales (discontinuas), la
realizacién de la cartografia digital precisa convertir esos datos en poligonos o areas continuas,
usando diferentes métodos de interpolacion para estimar el valor de las variables en los puntos
en los que no se tienen observaciones (IUSS, 2006; Lagacherie y McBratney, 2006; Roecker et
al., 2010).

La interpolacién espacial consiste en estimar el valor de una variable o propiedad del suelo f(x)
en un punto x, del que no se tienen observaciones, a partir de los valores conocidos de f en un
cierto namero de puntos situados alrededor.

Los métodos utilizados pueden clasificarse en paramétricos y no paramétricos. Los métodos
paramétricos asumen premisas sobre el tipo de funcién, o forma, de la variable, al cual poste-
riormente se ajustan los datos, utilizando una serie de pardametros, reduciéndose el problema a la
obtencion de tales pardmetros, denominados grados de libertad del modelo. Por el contrario, los
métodos no-paramétricos no asumen tales premisas, pero precisan de mayor cantidad de datos
para obtener predicciones precisas; ademés, pueden producir problemas de sobreajuste, en los
que el modelo no genere resultados precisos para datos que no estén en el conjunto que lo generd
(Hastie et al., 2009).

Por otro lado, se puede diferenciar también entre métodos locales y métodos globales. Los
métodos locales utilizan solamente los datos situados en la vecindad del punto a estimar, mientras
que los métodos globales utilizan todos los datos disponibles para dar lugar a una estimacién en
los puntos cuyo valor se desconoce. A menudo, los métodos globales son utilizados para eliminar
los efectos de tendencia, de forma previa al uso de métodos locales para analizar los residuos.

La seleccién del método adecuado de interpolacion influye en la precisién del mapa de forma
significativa, asi como su interpretabilidad (Kravchenko y Bullock, 1999; Robinson y Metternicht,
2006; Omran, 2012). Los modelos més restrictivos, tales como los modelos lineales, son sencillos
de interpretar y son mas adecuados cuando el objetivo es crear modelos explicativos; los modelos
mas flexibles, como los basados en aprendizaje automatico, ofrecen predicciones mas exactas,
pero son mas dificiles de interpretar. La diferencia entre modelos explicativos y predictivos, es
que los primeros estdn disenados para comprobar teorias y dar una explicacién causal a los
fenémenos que describen los modelos, mientras que los segundos estan pensados para predecir
observaciones nuevas o futuras (Geisser, 1993; Breiman, 2001b; Shmueli, 2010). Segun Shmueli
(2010), ambos objetivos pueden confluir, aunque la distincién entre prediccién y explicacion tiene
un importante efecto en los diferentes pasos del proceso de modelizacién y en sus consecuencias.
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1.1.1 Meétodos locales

Los métodos mas sencillos de interpolacién son los que no tratan de obtener un modelo de
correlacion estadistica entre las muestras, sino que asumen uno a priori.

La interpolacién por ponderacién inverso de la distancia (IDW) es un método no
paramétrico que asume que cada punto tiene una influencia local que disminuye de forma no
lineal con la distancia, de modo que los puntos utilizados como entrada que se encuentren mas
cerca de los puntos cuyo valor queremos predecir reciben un peso mayor en la ponderaciéon que
los puntos mas lejanos. Los pesos son proporcionales al inverso de la distancia elevado a un
valor de potencia p, de modo que al aumentar la distancia, los pesos disminuyen rapidamente,
dependiendo el grado de disminucién del valor de p; si p = 0, no hay disminucién con la dis-
tancia, con los que los pesos se mantienen constantes y la prediccién es la media de todos los
valores medidos; si p = 1, el método serd lineal; al aumentar p, los pesos de los puntos distantes
disminuyen, de forma no lineal. Generalmente, se utiliza un valor de p = 2, denominandose
el método Interpolacion con ponderacion cuadrdtica inversa a la distancia (Mitas y Mitasova,
1999; DeMers, 2005).

La interpolacién usando superficies de tendencia (splines) es un método no paramétrico
consistente en definir polinomios que generan superficies cuya curvatura se minimiza; la ventaja
sobre la interpolacién con IDW es que pueden predecir valores por debajo o por encima de los
medidos. Los splines proporcionan resultados satisfactorios en variables con cambios suaves, pero
generan errores considerables cuando existen grandes variaciones en distancias cortas (Webster
y Oliver, 2001).

Las técnicas geoestadisticas son un conjunto de métodos paramétricos, basados en la teoria
de las variables regionalizadas desarrollada por Matheron (1971) e introducida en ciencias del
suelo por Burgess y Webster (1980a), Burgess y Webster (1980b), y Webster y Burgess (1980),
més conocidas como Krigeado por el ingeniero de minas D.G. Krige. Estas técnicas se basan
en la existencia de autocorrelacién espacial entre las muestras, que establece que los factores
que determinan la variacién de una funcién o atributo son la distancia y la direccién entre
los puntos de muestreo. La herramienta basica de las técnicas geoestadisticas es el variograma
experimental, calculado a partir de los pares de datos con diferentes distancias de separacién o
lag (h), y el ajuste del mismo a un modelo de variograma teérico, donde los més frecuentes son
el lineal, el esférico, y el gaussiano (Regalado y Ritter, 2005). Los pardmetros del variograma,
que determina la estructura de correlacion espacial de las variables, proporcionan el peso de
los puntos a utilizar en la interpolacién. Estos pardmetros son la pepita (nugget), que describe
la microvarianza (variacién a distancias més cortas que el espaciado de muestreo) y los errores
de muestreo, y la zona espacialmente correlacionada o estructurada, modelada en base a dos
pardametros: la meseta (sill), que es el valor de la varianza o autocorrelacién donde esta se
vuelve estacionaria; y el alcance (range), que es la distancia o lag a la que se alcanza la meseta
(Matheron, 1971).

Dentro de las técnicas de krigeado existen diferentes métodos: El krigeado ordinario (KO),
se basa en asumir que la variacién se produce de forma homogénea entre los puntos vecinos y
depende solamente de la distancia entre ellos, no de su posicion; esta técnica ha sido ampliamente
utilizada en la prediccién de propiedades del suelo tales como el carbono organico (McGrath y



Zhang, 2003; Sigua y Hundall, 2008). El krigeado universal (KU), tal y como lo formul6
Matheron (1969) es un caso generalizado del krigeado ordinario donde ademas de la distancia,
influye la posicion de los puntos, de modo que la tendencia se modeliza como una funcién de las
coordenadas. En el caso del cokrigeado, se utiliza otra variable cuya determinacién es menos
costosa que la variable objetivo de estudio, estando ambas variables fuertemente correlacionadas
entre si; en este caso, es preciso calcular ademas los variogramas cruzados. El krigeado con
deriva externa se utiliza cuando las variables auxiliares utilizadas para mejorar la prediccion
estdn muestreadas en la misma red de puntos que la variable objetivo de estudio.

Uno de los requisitos para el uso de la geoestadistica es la normalidad de los datos, ya que los
sesgos en la distribucién de la poblacién pueden enmascarar las posibles estructuras espaciales
(Webster y Oliver, 1990). Por ello, se precisa una transformacion de los datos, previa al krigeado;
en este caso, la dificultad radica en seleccionar la transformacién adecuada y en la generacion de
errores al revertir dicha transformacién , aunque se han obtenido resultados satisfactorios con
transformaciones logaritmicas (Kravchenko y Bullock, 1999; Regalado y Ritter, 2005; Robinson
y Metternicht, 2006).

El método de regresién-krigeado es una variante del krigeado con deriva externa, en el cual
la tendencia o deriva se ajusta mediante regresién y los residuos a través de técnicas de krigeado
(Goovaerts, 1997); la ventaja de esta técnica de regresién-krigeado es que puede combinar dife-
rentes técnicas de regresién, tanto paramétricas como no paramétricas.

1.1.2 Meétodos globales

La Regresiéon Lineal Multiple (MLR, Multiple Linear Regression) es un método paramétrico
ampliamente utilizado en la modelizacién de propiedades del suelo (Moore et al., 1993; Gessler
et al., 1995; Hengl et al., 2004; Thompson y Kolka, 2005; Sumfleth y Duttmann, 2008) y la
elaboracién de funciones de edafotransferencia debido a su simplicidad y sencillez de uso, y su
interpretacion directa. La regresion lineal por pasos es una variante que consiste en afiadir
o eliminar variables predictoras, utilizando criterios que indiquen el impacto de cada adicién o
sustraccion y por tanto de cada variable sobre la precision del modelo. También pueden intro-
ducirse variables ordinales o cualitativas, que deben ser previamente transformadas en variables
dummy para un andlisis adecuado. Para ello, si tenemos una variable cualitativa con n niveles o
categorias, se crean n nuevas variables, que tendran nivel 0 si la muestra no tiene esa categoria,
o nivel 1 si la muestra pertenece a esa categoria.

No obstante, a pesar de la estrecha relacion entre las propiedades de los suelos y las variables
ambientales, existen diversos problemas, tales como que las variables no tengan una distribucién
normal, que su varianza no sea homogénea, o que la relacién entre las variables no sea lineal.
Por ello, se hace necesario utilizar modelos més robustos que permitan trabajar con modelos no
lineales.

Los Modelos Lineales Generalizados (GLM) son métodos paramétricos que funcionan
como una extension de los modelos lineales. Los GLM no fuerzan a los datos a adoptar escalas
no naturales, y por tanto permiten las estructuras no lineales y cuya varianza no es constante
(Hastie y Tibshirani, 1990). Se basan en asumir una relacién, denominada ”funcién de enlace”,



6 Capitulo 1. Introduccién y objetivos

entre la media de la variable respuesta y una funcién lineal de las variables explicativas, que
pueden adoptar diversas distribuciones entre las que se encuentran la normal, pero también la de
Poisson, binomial, binomial relativa, o gamma, las cuales suelen ajustarse mejor a la estructura
de las variables ecoldgicas que la distribucién normal. El uso de un GLM asumiendo una relacién
o funcién de enlace normal, serfa equivalente a utilizar un modelo lineal (MLR). Ademds, los
GLM pueden adaptarse para la modelizacion de variables cualitativas o semicuantitativas, a
través de modelos logisticos (Guisan y Harrell, 2000), asegurando la linealidad, y restringen
la variable respuesta a un rango de valores posibles, por medio de la funciéon de enlace. Sin
embargo, la desventaja de los GLM es la dificultad para encontrar las funciones polinomiales y
las transformaciones adecuadas para mejorar el ajuste del modelo.

Los Modelos Aditivos Generalizados (GAMs) son métodos semi-paramétricos derivados de
los GLM que incluyen ademads estimaciones de incertidumbre (Hastie y Tibshirani, 1990; Poggio
et al., 2010). Los GAM se introdujeron como una mejora de los GLM, ya que son capaces de
identificar de forma automatica la mejor transformacién o funcién de enlace, de forma indepen-
diente, para cada variable predictora que las precise, de forma que estas pueden modelizarse de
forma no paramétrica junto con otras variables lineales o polinomiales, agrupandose todas ellas
para calcular la variable dependiente, de lo cual resulta el calificativo de ”aditivo”. Esto permite
explorar distintas curvas de respuesta a gradientes ambientales y ajustar modelos que respon-
den mejor a la teoria edafoldgica. La dificultad de los GAM radica en la seleccién de los grados
de libertad efectivos, en forma de grados de suavizado, para garantizar la maxima flexibilidad
evitando al mismo tiempo el sobreajuste.

Los arboles de clasificacién y regresiéon (CART), engloban a un conjunto de métodos no
paramétricos con los que, a partir de un conjunto de datosl, se generan divisiones binarias de
forma recursiva dando lugar a grupos de homogeneidad creciente (Breiman et al., 1984). Al
acabar, los subconjuntos de datos obtenidos, denominados "nodos terminales”, o bien son ho-
mogéneos o bien contienen una cierta heterogeneidad definida por un umbral anteriormente
establecido. En el caso de los arboles de regresion, a cada elemento de los nodos terminales se
le asigna la media de la variable respuesta en ese nodo. Las reglas para realizar las divisiones
se obtienen utilizando funciones estadisticas consiguen disminuir la heterogeneidad en los sub-
conjuntos resultantes. La posibilidad de sobreajuste, comun en los métodos no paramétricos, se
resuelve mediante la ”poda” de los arboles de regresion , eliminando el exceso de "ramas”, que
son enviadas a nodos de orden inferior, mas cercanos al "tronco” (Torgo, 1999). Este método
ha sido utilizado como herramienta de clasificacién de cubiertas de vegetacién (Friedl y Brod-
ley, 1997), clases de suelo (Scull et al., 2005), o en generar aplicaciones para predecir procesos
relacionados con el mismo tales como erosién (Geissen et al., 2007).

Cuando la variable respuesta es continua, se habla de arboles de regresién y los nodos terminales
estan ocupados por un modelo de regresién o por la media de los casos incluidos, dependiendo
del tipo de arbol, de modo que si las variables predictoras asociadas a la observacién satisfacen
las reglas establecidas, se aplica un modelo de regresién para predecir la respuesta (Pachepsky
y Rawls, 2004; Henderson et al., 2005; Prasad et al., 2006; Wiesmeier et al., 2011). Las ventajas
de los arboles de regresion es que no son sensibles a la existencia de huecos en los datos y
valores extremos en los mismos; otra ventaja de este método es la sencillez de interpretacion
y la posibilidad de incorporar variables continuas y categéricas; ademads de todo esto, en caso



de bases de datos de gran tamano, los arboles de regresién y clasificacién permiten descubrir
estructuras complejas que quedarian ocultas con otros métodos. Sin embargo, los arboles de
regresiéon también tienen desventajas: entre ellas destacan el uso ineficiente de los datos, y que
no tienen opciéon de marcha atras, por lo que una vez realizada una divisién no se consideran
alternativas; esto significa que se produce una optimizacién del error en cada una de las divisiones
pero no considerando la totalidad del arbol. Ademads, el comportamiento predictivo de los arboles
de regresién es bastante pobre.

Los arboles aumentados (Boosted Trees, BT) son una variante de los arboles de regresién
que permiten mejorar el comportamiento predictivo de los mismos. Se trata de una combinacién
de métodos no paramétricos de regresion y aprendizaje automaético, consistente en formar gran
cantidad de &drboles relativamente simples, que se ajustan de forma iterativa a los datos de
entrenamiento (Freund y Schapire, 1996; Elith et al., 2008; Lemercier et al., 2012). El método
se basa en la premisa de que es més sencillo encontrar muchas reglas aproximadas que una sola
regla precisa (Schapire, 2003).

La técnica no paramétrica denominada Random Forest (RF), es una ampliacién de los CART
para mejorar la capacidad de prediccién del modelo (Breiman, 2001a); la diferencia entre ambos
radica en que en RF se construyen gran cantidad de &rboles relativamente simples (del orden
de cientos o miles) resultando en un ”bosque de modelos”. Para cada arbol se utiliza solamente
un subconjunto de las variables predictoras, dependiendo el ntimero de estas variables y la
cantidad de arboles que se construyen del conjunto total de datos. Cada arbol se construye con
un remuestreo mediante bootstrapping (con reemplazamiento) del conjunto de datos original,
excluyéndose muestras que se utilizardn para la estimacion de errores (Stum, 2010). El resultado
de RF es una sola prediccién, que es el promedio de todas las predicciones agregadas (Moran y
Bui, 2002).

Para obtener una estimacién de la importancia de las variables en los arboles de regresién, se
procede del mismo modo que en los drboles aumentados. En cada division, la mejora del criterio
de separacion (expresada en forma de error cuadritico medio) es la medida de la importancia
atribuida a la variable que se divide. Sin embargo, a diferencia de los arboles aumentados, en
que algunas variables son ignoradas, en random Forest esto no es asi. Random Forest también
usa las muestras que no han sido usadas en la construccién de cada drbol (llamadas ”out-of-
bag”, oob) para elaborar una medida de la importancia de las variables diferente a la anterior,
cuya utilidad aparente es medir la fortaleza de la prediccién de cada variable. Esta fortaleza
se mide a través de dos medidas. La primera medida es la disminucién media de la precisién
(denominada %IncMSE), que registra el error de predicciéon (ECM en el caso de regresion) de
la parte ”out-of-bag”; esta operacién se repite permutando cada variable predictora j. De esa
forma, si la variable predictora estd fuertemente relacionada con la variable respuesta, el MSE
obtenido al eliminarla de la regresién aumentara.

La segunda es la disminucién en la impureza del nodo (IncNodePurity), expresada como suma
de los cuadrados de los residuos (en inglés, RSS, ”"Residual Sum of Squares”) antes y después
de realizar cada una de las divisiones (Hastie et al., 2009), promediada entre todos los drboles.
Para éarboles de regresién, la impureza del nodo se mide con la suma de los cuadrados de los
residuos antes y después de realizar la divisién (Hastie et al., 2009). La suma de los cuadrados
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de los residuos se determina como indica la ecuacién 1.1, donde y; es el valor n-ésimo observado
de la variable a predecir, y ¢; es el valor predicho por el modelo.

RSS = Z (yz - Qz)Q (1.1)
i=1

Este procedimiento tiene varias ventajas, ademéas de conseguir una mejora de la capacidad
predictiva de una forma mas réapida que mediante el aumento de nimero de arboles de los
arboles descrita anteriormente; se elimina el exceso de ajuste a los datos; la correlacién entre los
arboles individuales es baja dado que la diversidad de arboles se consigue usando un ntmero
limitado de variables predictoras; disminuyen los niveles de sesgo y varianza; y las estimaciones
de error son robustas debido a que estas se calculan con los datos no usados en el remuestreo.
Por el contrario, el gran inconveniente es que es un método de ”caja negra” que impide una
interpretacion sencilla de las relaciones entre las variables predictoras y las variables respuesta,
pues es imposible investigar la estructura de cada uno de los arboles que conforman el bosque
(Prasad et al., 2006) . Random Forest es un procedimiento ampliamente utilizado en ecologia,
a pesar de lo cual existen relativamente pocos ejemplos en el campo de la cartografia digital de
suelos (Grimm et al., 2008; Wiesmeier et al., 2011; Lief} et al., 2012).

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son métodos no paramétricos de aprendizaje au-
tomatico, que permiten detectar relaciones no lineales, y que han sido utilizados tanto en mo-
delizacién de propiedades del suelo, cuando se dispone de bases de datos de gran extensién y
con gran cantidad de variables (Elshorbagy y Parasuraman, 2008), como para la elaboracién
de funciones de edafotransferencia. Estas redes neuronales pretenden imitar el funcionamiento
del cerebro humano; poseen un sistema de muchos elementos, comparables a neuronas, inter-
conectados por conectores codificados de diversos modos y organizados en capas: una capa de
entrada, una capa de salida, y una o mas capas ocultas que extraen informacién 1til de la capa de
entrada y la utilizan para predecir los resultados en la capa de salida. Se trataria de un método
de aprendizaje automatico, ya que no hay una estructura asumida del modelo, sino que las redes
son ajustadas o ”entrenadas” para que unos datos de entrada determinados den un resultado
especifico (McBratney et al., 2003); este modelo matemético consiste en una serie de funciones
simples unidas a través de pesos. Existen estudios en los que se describen mejores resultados
en la prediccién que en otros métodos convencionales de regresién (Schaap y Leij, 1998b); por
ejemplo, no requieren simplificar el sistema o asumir premisas respecto a los datos. Sin embargo,
dado que se trata de un modelo de caja negra no se puede conocer la relacion entre las capas de
entrada y salida.

Las redes neuronales han sido aplicadas por lo general a la prediccién de funciones de edafo-
transferencia, pero también a la determinacién de otras propiedades del suelo (Behrens et al.,
2005; Anagu et al., 2009; Hattab et al., 2013).

Una técnica mas reciente de modelizacion se denomina Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS; Friedman, 1991); se trata de un método no paramétrico que combina la re-
gresion lineal, la construccién de splines, la particién binaria recursiva del conjunto de datos y
algoritmos inteligentes para generar un modelo capaz de predecir el valor de una variable obje-
tivo, que puede ser continua o categdrica, a partir de variables independientes. El funcionamiento



de MARS consiste en obtener un modelo de regresién general, sobre el cual se buscan "nudos”.
Los nudos son puntos donde el comportamiento de la funciéon cambia, ajustandose a las denomi-
nadas ”funciones béasicas”. Estos nudos se establecen por pasos, tanto hacia delante como hacia
atras. En primer lugar, se genera un modelo sobreajustado, y posteriormente se eliminan ”hacia
atras” los nudos que menos contribuyen a la eficiencia del modelo. El mejor modelo se selec-
ciona mediante una validacién cruzada generalizada, que penaliza los términos o nudos anadidos,
favoreciendo los valores que indiquen menor complejidad.

Existen estudios que utilizan MARS para modelizar propiedades del suelo utilizando variables
relacionadas con la reflectancia (Shepherd y Walsh, 2002; Bilgili et al., 2010; Viscarra Rossel y
Behrens, 2010), pero también fenémenos tales como el transporte de solutos (Yang et al., 2003)
o la ocurrencia de erosién en surcos (Gomez et al., 2011).

La técnica de Support Vector Machine (SVM; Vapnik, 1995) es un método inicialmente
disenado para clasificacion, basado en la formulacién original del concepto de hiperplano éptimo
que separa los datos en dos categorias. Entre los hiperplanos posibles con una tasa de error
determinada, el hiperplano 6ptimo es el que se encuentra en medio del espacio més grande entre
los casos de ambas clases, proporcionando el mayor margen de separacion entre las muestras
con el minimo error de generalizacién. Las muestras més cercanas al hiperplano de separacion
f(x) son conocidas como vectores soporte y sobre ellas pasan hiperplanos paralelos a f(z), de
modo que el margen de separacién (m) geométricamente es la distancia perpendicular entre los
hiperplanos de los vectores soporte.

Este método puede extenderse a problemas de regresién (Smola y Scholkopf, 2004) , en cuyo
caso el objetivo es encontrar una funcién f(x) que tiene como méximo una desviacién e de los
valores objetivo y; para todos los datos de entrenamiento, siendo a la misma vez lo mas plana
posible. El resultado es una funcién similar a una funcién lineal , con una importante diferencia:
el uso de una funcién de pérdida con una zona de insensibilidad, donde € define el radio de un
tubo en el cual se encuentra la funcién de regresion (figura 1.1). La pérdida es igual a 0 si la
diferencia entre el valor predicho (f(z;)) y el valor medido (y;) es menor a e.

FI1cuRA 1.1: Concepto del margen suavizado para una SVM lineal. Fuente: Smola y Schélkopf (2004).

Como no siempre se puede encontrar esa funcion f que aproxima todos los valores de muestras
(z4,y;) con precision e, es necesario permitir otros errores, por lo que se introducen las funciones
de ajuste (¢, (), que miden la distancia entre la observacién y la superficie del tubo e. También
se introduce una constante C' > 0 que determina el equilibrio entre la planicidad de la funcion,
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y la cantidad de pares de muestras que se permiten fuera del tubo determinado por e.

Esta formulacion puede extenderse para llevar a cabo regresiéon no-lineal, proyectando los datos
originales a un espacio de variables de mayor dimensionalidad, donde pueda trabajarse con una
funcién lineal; el problema se traslada a buscar la funcién maés plana posible en este espacio
de mayor dimensionalidad, en vez de en el espacio de muestras. Esto se lleva a cabo mediante
determinadas transformaciones, que en realidad también se utilizan en otras técnicas, tales como
las ANN, aunque en el caso de SVM con la ventaja de ser un procedimiento con menor coste de
de computacién, las funciones kernel ("nicleo”). Una funcién kernel K(x;,x;) es una funcion
en el espacio de datos de entrada X que permite evitar una proyecciéon completa, calculando en
su lugar los productos escalares en el espacio hiperdimensional F de forma directa, evitando los
problemas ligados a una dimensionalidad extrema. Esta funcién puede ser de varios tipos: lineal,
polinomial, o una funcién de base radial Gaussiana.

Las Méquinas de Vectores Soporte han sido utilizadas en un amplio rango de problemas, tanto
para clasificacién como para regresién (Meyer et al., 2003). En el caso de las ciencias ambientales
han resultado ser un gran apoyo para tecnologias como la teledeteccién, caracterizadas por su
gran numero de observaciones. También han sido utilizadas en el campo de la edafologia, tanto
para la prediccion de propiedades como para la clasificacién de tipos de suelo o la deteccién de
casos de salinizacién o contaminacién del mismo (Bhattacharya y Solomatine, 2006; Ballabio,
2009; Kovacevic et al., 2010; Cai et al., 2010; Brungard et al., 2015).

1.1.3 Funciones de edafotransferencia

Las funciones de edafotransferencia (PTFs; Bouma, 1989), que inicialmente se denominaron
”funciones de transferencia” (Bouma y van Lanen, 1987) también se basan en el uso de métodos
de regresién para predecir ciertas propiedades del suelo cuya determinacion es costosa, a partir de
otras propiedades del suelo més faciles de medir, con las cuales estan relacionadas, generalmente
CO, granulometria y densidad aparente (Da).

Las primeras PTFs tenfan como objetivo estimar el contenido de agua del suelo en determinados
puntos de la curva de humedad considerados de interés agronémico, que solian ser la capacidad
de campo (-33 KPa) y el punto de marchitamiento (-1500 KPa)(Salter y Williams, 1965); sin
embargo, el avance en la capacidad de computacién permitié posteriormente el desarrollo de las
PTF paramétricas, basadas en modelos més complejos (Gupta y Larson, 1979; Rawls, 1983).
Las funciones de edafotransferencia también pueden ser ”de clase”, cuando se utiliza un factor
de agrupamiento previo a la aplicacién de la PTF, como puede ser la clase textural o el tipo de
suelo (Pachepsky y Rawls, 2004) Los métodos mds comunes en los que se basan las funciones
de edafotransferencia son los regresiones lineales (Wosten et al., 1995; Batjes, 1996; Tomasella
et al., 2000) y las redes neuronales(Schaap y Boulten, 1996; Minasny y McBratney, 2002).
Existen asimismo trabajos que comparan la precisiéon de distintas funciones de edafotransferen-
cia, obtenidas con procedimientos diversos o en unas condiciones edéfoclimaticas determinadas
(Merdun et al., 2006; Abbasi et al., 2011; Botula et al., 2012; Brahim et al., 2012).

A pesar de los avances, la aplicacién de las PTFs publicadas estd limitada por diversas causas:
estar basadas en conjuntos de datos pequenos; estar orientadas a una determinada cobertura
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o tipo de suelo (Huntington et al., 1989; de Vos et al., 2005); incluir variables de entrada no
disponibles en las bases de datos existentes, lo cual suele ocurrir con datos de estructura y la
densidad aparente (Heuscher et al., 2005); y no haber sido validadas con conjuntos de datos
independientes a los utilizados para su elaboracion.

1.2 Propiedades edaficas

1.2.1 Carbono organico

La importancia del CO estd ampliamente reconocida en la ciencia del suelo debido a su papel
en la fertilidad y los ciclos de nutrientes al constituir un almacén para el resto de organismos y
en la formacion de la estructura del suelo al permitir la formacion de agregados, que a su vez
influye en la porosidad, la aireacién del suelo, en las propiedades hidricas y en la resistencia ante
la erosién. Por otro lado, el CO del suelo tiene también una gran importancia debido a su papel
en los distintos procesos que se dan en el ecosistema y su influencia en la composicién de la
atmosfera y la tasa de cambio climético (Raich y Potter, 1995; Trumbore et al., 1996; Jobbagy
y Jackson, 2000); esta importancia se acentia al encontrarse la zona de estudio dentro del drea
mediterranea, que segun el informe del IPCC (2007) serd una de las zonas que sufrirdn mayores
aumentos en las temperaturas, los periodos de sequia y los episodios de precipitacion intensas
o torrenciales. Por tanto, el conocimiento y desarrollo de modelos de distribucién del CO en el
suelo es de gran interés para la comprensién y predicciéon de las propiedades hidricas del suelo
tales como infiltracién y capacidad de retenciéon de humedad, relacionados a su vez con procesos
de erosién y desertificacion.

El contenido y tipo de CO que existe en el suelo depende de los aportes de biomasa producidos
por la vegetacion, y la tasa de descomposicién de la misma y, por lo tanto, de la actividad
microbiana existente en el suelo, que a su vez responde a los cambios de humedad, temperatura
y acidez del suelo (Alexander, 1977). En relacién al pH, existen estudios que relacionan pequenos
cambios en la acidez del suelo con grandes variaciones en los contenidos de CO en estudios a
gran escala (Brady y Weil, 2002); el pH puede afectar la disponibilidad de nutrientes y con ello
la produccién de biomasa, ademas de influir en las poblaciones microbianas que intervienen en
la descomposicién de materia organica, que a su vez puede liberar acidos organicos que afecten
al pH.

Las variables climaticas tienen importancia a escalas grandes, en funcién de la latitud (Liu et
al., 2012b), condicionando el régimen de precipitaciones, la evapotranspiracién potencial (ETP)
o la amplitud térmica; estas variables climaticas condicionan a su vez la existencia de diferentes
tipos de vegetacion, de la cual depende la generacién de mayor o menor cantidad de biomasa y su
naturaleza, pero también con los procesos de humificacién que condicionan su adicién al suelo,
y de mineralizacion, que provocan su pérdida. El cambio climético que se estd experimentando
actualmente es una amenaza potencial para el CO en ambientes semidridos, que tendria como
consecuencia una considerable disminucién de este constituyente en el suelo y el aumento de la
concentracién de los gases de efecto invernadero en la atmdsfera. En un estudio sobre el impacto
del cambio climdtico en el sureste ibérico Albaladejo et al. (2013) predijeron un descenso en el
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contenido de CO con el aumento de las temperaturas y la disminucién de las precipitaciones que
se esperan en las zonas semiaridas.

Sin embargo, a escala regional o local, las variables morfométricas, incluyendo la altitud, pendien-
te, orientacion, asi como el uso del suelo o tipo de vegetacién podrian ser los factores dominantes
(Rezaei y Gilkes, 2005). Estos atributos del paisaje afectarian a la actividad de los organismos,
los procesos de erosién y sedimentacion, las condiciones de drenaje y la exposicion del suelo a la
radiacion solar, el viento y las precipitaciones (Buol et al., 1989). De ellos, la variable que mayor
correlaciéon muestra con el contenido en CO es la altitud, excepto en las laderas orientadas al
sureste (Thompson y Kolka, 2005); los mismos autores encontraron diferencias en el contenido
de CO atendiendo a la forma de la pendiente, indicando que las zonas convexas tenian mayores
contenidos en este componente que las posiciones céncavas. En paisajes con relieve poco acusado
las laderas céncavas presentaban mayores contenidos de CO (Gessler et al., 1995); ademads, en
relieves mas accidentados o pendientes mayores, las pendientes céncavas parecen presentar mayor
convergencia del flujo y mayores tasas de erosion, lo que produciria suelos poco espesos y bastante
rocosos con escasez de CO. Nadeu Puig-Pey (2013) encontré relaciones entre los contenidos de
CO y los factores que influyen en la movilizacion de sedimentos a escala de cuenca, entre los que
se citan factores topograficos como la pendiente, o el drea de la cuenca.

El uso y tipo de cobertura vegetal, y los cambios que se producen en las mismas, influyen
asimismo en el contenido de CO de los suelos, ademds de en la erodibilidad y por tanto la
movilizacion y exportacion de sedimentos que lo contienen. En las zonas cultivadas, el contenido
en CO muestra una alta dependencia de el tipo de cultivos y las practicas de manejo del suelo,
tales como el riego, la aplicacién de enmiendas, o las técnicas de laboreo (Bergstrom et al., 2001;
Lal, 2002), que controlan la entrada de materia orgénica al suelo; en las zonas con vegetacién
natural, la cantidad y tipo de materia organica depende de estructura y distribucion de la
vegetacion y las especies existentes en cada comunidad, que a su vez estan relacionadas con
factores topograficos, como la altitud, la posicién en la ladera y la orientacién (Rodriguez-
Murillo, 2001; Yimer et al., 2007). La conversién de zonas agricolas de secano en bosques se
refleja en un aumento del CO del suelo, cuya cantidad varia dependiendo de cada regién. Boix-
Fayos et al. (2009) encontraron una ganancia de 71% en la cuenca de la Rogativa, situada dentro
de la cuenca del Segura. En sentido contrario, segiin los mismos autores, el cambio de una
vegetacion de bosque a matorral, de matorral a agricultura de secano, y de pastos a agricultura
de secano representaron una disminucién del 46% de CO en el suelo. En zonas semidridas,
se ha observado que el uso y la cobertura vegetal modulan el efecto de la precipitaciéon en la
redistribucién del CO, al determinar el estado de agregacién de las particulas del suelo (Martinez
Mena et al. (2011). Sin embargo, a pesar de las medidas para secuestrar CO en los suelos a través
de la reforestacién, existen estudios que afirman que éstas no son lo suficientemente eficientes
(Laganiere et al., 2010). Ademas, existen escasos datos sobre los mecanismos de estabilizacion
del CO en el suelo (Six et al., 2002; De Gryze et al., 2004), sobre todo en zonas semidridas.

Otros estudios han encontrado relaciones entre la distribuciéon del tamafio de particulas y el
contenido de CO independientemente del clima. Burke et al. (1995) describié un aumento en el
contenido de CO al aumentar la proporcion de arcillas, debido al efecto protector de las particulas
de arcilla en los compuestos orgéanicos; la correlacién entre la arcilla y el CO ha resultado ser en
otros estudios més alta que entre la precipitacién y el CO (Nichols, 1984). En otros lugares, la



13

localizacién, la precipitacién o la temperatura (Arrouays et al., 2001) estaban més relacionados
con el CO del suelo que la textura.

1.2.2 Carbonato calcico total o equivalente

Los carbonatos pueden tener un origen tanto primario o litogénico como secundario o edafo-
genético. Los primarios proceden de calizas, dolomias, margas u otros sedimentos detriticos que
son materiales parentales frecuentes en la zona de estudio. Los carbonatos secundarios proceden
de la disolucién de los carbonatos existentes en el sedimento, que son lavados y translocados ver-
tical y horizontalmente en mayor o menor medida, y finalmente vuelven a precipitar, formando
nodulos, concreciones pulverulentas o capas endurecidas continuas o discontinuas generalmente
paralelas al suelo (horizontes célcicos y petrocélcicos, respectivamente). Todos estos procesos
reflejan los movimientos del agua dentro de la zona vadosa del suelo, y su ocurrencia depende
de diversos factores: la disponibilidad de carbonatos en el medio; la presencia de vegetacién y
organismos, que liberan acidos capaces de disolver estos carbonatos; la presencia de precipita-
ciones en cantidad suficiente para producir lavado lateral y vertical; y la estabilidad temporal
suficiente para que se produzcan estos procesos (Yaalon, 1997; Candy y Black, 2009; Wilding et
al., 2012).

La importancia de la presencia y cantidad de los carbonatos en el suelo radica en las multiples
relaciones que muestran con otras propiedades fisico-quimicas del suelo.

En relacién con la estructura del suelo, los carbonatos estan correlacionados con la cantidad de
agregados estables, restando importancia a la materia orgdnica, con la cual interaccionan, en
la formacién de los mismos en los suelos de zonas semidrida (Boix-Fayos et al., 2001; Bouajila
y Gallali, 2008; Fernandez-Ugalde et al., 2011). Esta interaccién se produce a diferentes nive-
les; en primer lugar, los iones de calcio favorecen las interacciones intermoleculares (Baldock y
Skjempstad, 2000), siendo més efectivo que el magnesio en este aspecto; ademads, el Ca?t puede
inhibir la dispersién de las arcillas, mientras que el Mg?* tendria el efecto contrario (Zhang y
Norton, 2002). Por otro lado, la precipitacién de los carbonatos secundarios sobre los residuos
organicos previene la degradacién microbiana (Clough y Skjemstad, 2000). A su vez, una ade-
cuada estructura del suelo influye favorablemente al reducir el riesgo de erosiéon, compactacion,
retencién y circulacién del agua en el suelo, y penetracién por las raices (Bronick y Lal, 2005).

En sentido contrario, la acumulacién y precipitacién de carbonatos en forma de horizontes
calcicos o petrocélcicos puede conducir a la disminucion de la porosidad, a una mayor resistencia
a la penetracién de las raices, la disminucién de la infiltracién y de los movimientos del agua
dentro de la matriz del suelo (conductividad hidrdulica). Los suelos calcareos también han sido
descritos como mas susceptibles a la compactacion y la obstruccién de los poros, a pesar de que
las capas endurecidas de carbonato no son completamente impermeables, pues permiten un cierto
nivel de humectacion y, aunque lentamente, el agua puede circular hacia capas mas profundas,
donde si queda retenida (Hennessy et al., 1983). Sin embargo, otros estudios consideran que
la precipitacién del carbonato calcico en el espacio poroso no afecta ni a la retenciéon de agua
ni la conductividad de la misma (Frenkel et al., 1978), aunque si se considera que los suelos
carbonatados tienen un comportamiento hidrdulico diferente, desde el punto de vista de la
energia de adsorcién y retencién de la humedad (Soil Survey Staff, 2010).
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Debido a estas relaciones, la variabilidad espacial de los carbonatos es de particular interés,
tanto para las ciencias agronémicas como las ambientales, a la hora de conocer las propiedades
hidricas de los suelos; existen estudios que consideran el contenido en carbonatos como criterio al
agrupar los suelos en funcién de su comportamiento hidrico (Té6th et al., 2008). El contenido en
carbonatos ha sido también incluido en funciones de edafotransferencia como variable de entrada,
tal como se describe en la revisién realizada por Wésten et al. (2001), y mds recientemente para
el caso concreto de suelos en zonas dridas (Khodaverdiloo et al., 2011; Parchami-Araghi et al.,
2013).

Por otro lado, los carbonatos representan una via para el secuestro de carbono en las zonas aridas
y semidridas (Lal, 2004), de forma adicional a las técnicas de manejo de suelos y la vegetacion.
Este secuestro se produce al suministrar cationes (calcio y magnesio) desde fuentes internas,
incluyendo entre ellas las sales marinas, fertilizantes y enmiendas; la dindmica de la formacion
de carbonatos secundarios depende de diversos factores, existiendo una fuerte sinergia entre el
CO y la formacién de carbonatos secundarios.

La calidad del agua de riego también es importante, tanto como fuente de sales como agente
de lavado (Nieder y Benbi, 2008). Aunque la tasa de secuestro de C atmosférico a través de la
formacién de carbonatos y, por tanto, su significacién, varia entre los diversos estudios realizados
(Schlesinger, 1997; Monger y Gallegos, 2000), en funcién de las caracteristicas del suelo, los
régimenes de humedad y temperatura y los usos del suelo, ésta presenta un potencial medio
estimado de 1 Pg de C al ano, calculado para 50 anos, con una tasa de devolucion a la atmésfera
de 30000 a 90000 anos; es, por tanto, una posibilidad a considerar, en combinaciéon con otras
técnicas de control de la desertificacién tales como la reforestacién, y la reducciéon de emisiones.

1.2.3 Granulometria

La distribucién en los tamanos de las particulas constituye la textura del suelo. Esta tiene una
influencia significativa en otras propiedades tales como la temperatura del suelo, la estructura
y la formaciéon de agregados, la cohesion del suelo, la capacidad de retencién de humedad y
la conductividad hidrdulica. Por todo ello, un conocimiento adecuado de la distribucién de
particulas es importante para la modelizacién hidrolégica (Arya y Paris, 1981), la gestién de
riesgos geoldgicos tales como los corrimientos de laderas (Lie8 et al., 2012) o la vulnerabilidad
a la erosién (Le Bissonnais, 1996). Las fracciones granulométricas son también utilizadas como
variables de entrada en las funciones de edafotransferencia, o incluso como factores de agrupacion
en las denominadas "PTF de clase”. Particularmente la arcilla es un componente muy activo,
que influye en la retencién y los ciclos de nutrientes al determinar la capacidad de cambio
cationico, ademas de proteger a la materia organica de la degradacion y determinar la formacion
de agregados, aunque en este caso es tan importante su proporcién como su tipologia.

La proporcion de las distintas fracciones granulométricas en la superficie del suelo depende de
diversos factores (Jenny, 1941). En primer lugar, el material original influye en la distribucién de
las particulas, debido a su composicion mineraldgica, que determina a su vez su mayor o menor
resistencia a los agentes de meteorizacién que puedan fragmentarla, diferencidndose también los
materiales en funciéon de su estado de consolidacién. En suelos profundos la relacién entre el
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material original y la distribucién de las particulas en la superficie puede ser menos directa, por
la coexistencia de otros procesos pedogenéticos superpuestos.

Las variables climéticas intervendrian en la meteorizaciéon del material original, especialmente la
temperatura y la humedad, factores que determinan la velocidad e intensidad de la meteorizacion.

El relieve es un importante factor a la hora de modelizar las fracciones granulométricas, ya
que influyen en los procesos de erosién, transporte y sedimentacién. Numerosos autores (entre
otros, Gessler et al., 2000; Pachepsky et al., 2001; Wilcke et al., 2008) han utilizado los factores
morfométricos como variables de entrada, encontrando por ejemplo que la altitud mostraba
una correlacién positiva con el contenido en arena, mientras que el contenido en arcilla estaba
negativamente correlacionado con la altitud y la pendiente. La relacién entre la curvatura y la
distribucién de particulas varfa sin embargo en funcién de la escala (Brown et al., 2004). Por
otro lado, los organismos pueden influir en la distribucién de las particulas, pudiendo colaborar
en la meteorizacion a través de la accién fisica de las raices o la accién quimica de los exudados
y productos del metabolismo, o reteniendo los sedimentos frente la erosién hidrica o eédlica. Sin
embargo, en zonas de relieves bajos o suavemente ondulados, los factores ambientales tales como
el relieve o la vegetacién no son buenos indicadores de la variabilidad espacial de la distribucion
de particulas (McKenzie y Ryan, 1999; Zhu et al., 2010), por lo que en los tltimos afios se estdn
utilizando técnicas de analisis de imagenes obtenidas por sensores remotos para la modelizacion
de la distribucién de las arcillas en superficie (Lagacherie et al., 2008; Liu et al., 2012a; Lief} et
al., 2012).

1.2.4 Densidad aparente

La densidad aparente (Da) del suelo describe el estado de compactacién del suelo y la estructura
del suelo, relacionada con la organizacién de las particulas y el espacio de poros dentro del
mismo. De este modo, la densidad aparente depende del tamano y la densidad de las particulas
minerales y orgdnicas, y cémo estas estan agrupadas.

La densidad aparente estd determinada principalmente, por lo tanto, por el contenido de CO del
suelo, y la proporcién de las fracciones granulométricas (arena, limo y arcilla) o la clase textural
(Rawls, 1983; Nemes y Rawls, 2004), ademés de la profundidad. En zonas aridas, la densidad
aparente es a la vez causa y efecto de la distribucién en mosaico de la vegetacién: por un lado,
bajo la vegetacion, el aporte de materia organica y la bioturbacién debida a las raices disminuye
la densidad aparente y favorece la infiltracién respecto las zonas desnudas de alrededor; esto
convierte a estas partes del suelo en islas de recursos donde se acumulan nutrientes y agua, que
a su vez promueven el crecimiento de las plantas (Mora y Lazaro, 2014; Stavi et al., 2008).

Sin embargo, la densidad aparente en la capa arable no es una propiedad constante, sino que
varia en funcién de las condiciones a las que estd sometida el suelo, como por ejemplo la cober-
tura vegetal, las actividades de manejo y laboreo (Logsdon y Cambardella, 2000), o el uso de
maquinaria pesada (Franzluebbers, 2005). También puede sufrir variaciones significativas du-
rante un mismo ano, debido por ejemplo al pastoreo o la estacionalidad de las precipitaciones
(Timm et al., 2006), los ciclos de congelacién y deshielo y los de humectacién y secado en suelos
ricos en esmectitas (Pires et al., 2008).
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Este parametro se considera un indicador de la porosidad y el grado de compactacién del suelo,
de modo que el aumento de la densidad aparente se relaciona con la aireacién del suelo, la re-
sistencia a la germinacién y la penetracién de las raices y por tanto la reduccién del sistema
radicular (Boone y Veen, 1994) , que en el caso de los cultivos conduce a menores rendimientos
de los mismos (Bauder et al., 1981; Veihmeyer y Hendrickson, 1948). Por el contrario, los suelos
demasiado sueltos se asocian con una reduccién del transporte de agua y nutrientes bajo condi-
ciones no saturadas. La estimacién de la densidad aparente es también necesaria para calcular
la capacidad de retencion hidrica del suelo, asi como la conductividad hidraulica.

Ademds, la determinacion de la densidad aparente permite la conversién de medidas en unidades
de masa, en otras referidas al volumen, como por ejemplo la capacidad de secuestro de carbono
en los ecosistemas, o el almacenamiento de nutrientes en el suelo (Lark et al., 2014.

A pesar de todo ello, la densidad aparente es un dato a menudo ausente en las bases de datos
de suelos, debido al alto coste que tiene su determinacién, y el esfuerzo que requiere. Debido
a este problema, la densidad aparente se estima frecuentemente por medio de funciones de
edafotransferencia.

Desde los anos noventa, han sido elaboradas muchas PTFs para la estimaciéon de la Da, que
han sido a su vez recogidas en diversos estudios comparativos, entre los que se encuentran los
realizados por de Vos et al. (2005) o Kaur et al. (2002). En la mayoria, se utiliza el contenido de
CO y la proporcién de las fracciones granulométricas para la estimacion de la densidad aparente,
aunque también pueden incluirse otras propiedades fisico-quimicas, como el pH y el contenido
de carbonato célcico (Brahim et al., 2012). Estas tltimas, aunque no tienen una relacién directa
con la densidad aparente (Bernoux et al., 1998) podrian estar relacionadas con el contenido en
el cation Ca y su accion estabilizadora sobre los agregados del suelo, resultando en una mayor
porosidad y por tanto, menor densidad aparente (Dupouey et al., 1997).

1.2.5 Capacidad de retencién de humedad

La determinacién de la capacidad de retencién de humedad del suelo es necesaria para describir
la disponibilidad de agua para las plantas, por lo que ha sido de interés para diversos fines, entre
los que se encuentran la agricultura, la ecologia y la hidrologia, ya que es 1til para modelizar
el comportamiento del agua y los solutos en la zona no saturada. La capacidad de retencién se
caracteriza a través de la curva de retencién de humedad, que relaciona el contenido de agua
en el suelo, expresado en unidades de peso o volumen, con valores determinados de potencial
matricial. Esta curva adquiere diversas formas dependiendo de caracteristicas del suelo tales
como la textura, la temperatura, o el contenido de humedad previo a la determinacién, ya que
la curva es diferente en el proceso de desecacién y el de humectacion, fenémeno que se denomina
histéresis. Sin embargo, debido al elevado coste y el tiempo que requiere su determinacion, a
menudo solamente se dispone de los valores correspondientes a la capacidad de campo (CC) y el
punto de marchitamiento permanente (PMP); la diferencia entre ambos se denomina agua til
(AW), y es considerada la cantidad de agua disponible para las plantas.

Se define como Capacidad de Campo (CC) la cantidad de agua retenida en el suelo tras haber
sido saturado y dejado drenar libremente en ausencia de evapotranspiraciéon; a partir de un cierto
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periodo de tiempo, la tasa de drenaje disminuye y la cantidad de agua en el suelo permanece
en un aparente equilibrio, que depende de diversos factores. Debido a esta dependencia y la
dificultad de realizar el experimento, la capacidad de campo es determinada en el laboratorio
succionando el agua a un potencial especifico, que varia en un amplio rango, desde -2.5 kPa a
-50 kPa, siendo el valor de -33 kPa (Richards y Weaver, 1944) una de las aproximaciones més
usuales. El contenido de humedad a capacidad de campo esté condicionado por diversos factores,
destacando entre ellos la macroporosidad y la estructura, lo cual hace recomendable su determi-
nacién utilizando muestras inalteradas de suelo (Minasny, 2009). Segin Rawls et al. (2003), el
contenido en CO afecta tanto a la estructura como a la propiedades de absorcién del suelo y, por
tanto, la retencion de humedad estaria influida por los cambios en la materia organica del suelo,
aunque los resultados de diversos estudios sobre tal relacion son contradictorios. Pachepsky et
al. (2001) describieron una correlacién relativamente alta entre el agua retenida por el suelo a
potenciales comprendidos entre de -10 y -33 kPa y el contenido de arena y limo; ademas, rela-
cionaron el contenido de humedad a estos valores de potencial con la pendiente y la curvatura
tangencial.

Al disminuir el contenido de humedad, el potencial métrico disminuye, y el agua del suelo es
retenida con mas fuerza en los poros del suelo debido a las fuerzas de cohesion entre las moléculas
de agua y las particulas minerales. El agua puede ser extraida del suelo debido a la evapotranspi-
racion, hasta alcanzarse el Punto de marchitamiento permanente (PMP), que se define como el
contenido maximo de humedad al cual la mayoria de las plantas se marchitan y no se recuperan
al volver a rehumedecer. Richards y Weaver (1944) consideraron que esto ocurria a tensiones de
aproximadamente -1500 kPa. El agua a este potencial estd asociada con microporos parcialmente
llenos y las superficies hidratadas de las particulas. Al contrario que el contenido de humedad
a capacidad de campo, el contenido de humedad en el punto de marchitamiento muestra mayor
correlacién con la composicién granulométrica del suelo,particularmente las arcillas, que con la
estructura; por ello, puede ser determinado a partir de muestras alteradas (Aina y Perisawamy,
1985). No obstante, Pachepsky et al. (2001) encontraron menor relacién entre la retencién de
humedad y el contenido en arcilla que otros estudios en los que esta fraccién tiene un papel
determinante, como por ejemplo, Rawls et al. (1991); los autores anteriores tampoco encon-
traron relaciones significativas entre las variables morfométricas y la retencién de humedad a
-1500 kPa. En relacién a la materia organica, a pesar de la capacidad de este constituyente para
retener humedad, su influencia es menor a -1500 kPa que a -33 kPa, aunque puede modificar la
disponibilidad para el agua de los puestos de adsorcién en los minerales de la arcilla (Rawls et
al., 2003). Por otro lado, McBride y MacIntosh (1984) encontraron que la materia orgénica sélo
influfa en la retencién de humedad a -1500 kPa cuando su contenido era superior al 5%. Por
el contrario, el carbonato célcico tendria una influencia negativa en la retenciéon de humedad,
debido a la baja energia de adsorcién de este constituyente (Khodaverdiloo et al., 2011).

1.3 Objetivos

El objetivo de la presente tesis doctoral, es combinar técnicas estadisticas y el uso de sistemas
de informacion geografica para modelizar y representar algunas propiedades edéaficas de la capa
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arable de los suelos (30 cm superficiales) antes mencionadas, al considerarse de interés para cono-
cer y evaluar la calidad del suelo y, de forma particular, su capacidad de almacenamiento de
humedad. Para ello, se utilizan diversas técnicas estadisticas, correlacionando esas propiedades
edaficas con diversas variables ambientales, y se representan los resultados en forma de car-
tografia tematica, discutiendo los resultados y la precisién de los modelos, teniendo en cuenta
la aplicabilidad de los mismos en investigaciones futuras sobre gestion de recursos hidricos y
edaficos y la prevencién de la degradacién de los mismos. En el caso del carbono organico y car-
bonato céalcico, existe ademéas un interés anadido, relacionado con la importancia de los suelos
como sumidero de carbono, tanto en forma organica como inorganica. En relacién a los diferentes
capitulos de la tesis, los objetivos generales se exponen a continuacion:

1. Elaborar modelos a escala regional que permitan predecir el contenido de diversos consti-
tuyentes del suelo: carbono organico, carbonato célcico total o equivalente, y fracciones
granulométricas (arena, limo y arcilla) y representar cartograficamente el resultado de los
modelos obtenidos a escala regional.

2. Obtener modelos que permitan predecir a escala local las mismas variables estudiadas en
el capitulo anterior, con el fin de compararlos con los modelos obtenidos a escala regional
y analizar las diferencias que puedan encontrarse.

3. Analizar la validez de diferentes funciones de edafotransferencia procedentes de la literatura
existente para la estimacién de propiedades hidricas de los suelos (densidad aparente,
contenido de agua a capacidad de campo y en el punto de marchitamiento), y obtener en
su caso nuevas funciones de edafotransferencia que se adecien a los datos disponibles y las
caracteristicas de los suelos de la region de Murcia.



Capitulo 2

Material y métodos

2.1 Zonas de estudio

El drea de estudio para la realizacién de esta tesis es la regién de Murcia (Figura 2.1). Aunque
tendria mas sentido hidrolégico trabajar a escala de cuenca, existe una limitacién en la disponi-
bilidad de datos, ya que la capa del mapa de suelos sélo se encuentra disponible para la region
de Murcia. Del mismo modo, existe una limitacién en la disponibilidad de datos analiticos de
suelos para determinadas zonas fuera de la region, por lo que la extrapolacion de los modelos a
la totalidad de la cuenca en trabajos futuros, harfa necesarios nuevos muestreos en esas zonas
para poder realizar la correspondiente validaciéon. De este modo, se han elaborado los modelos
elaborados a escala regional para el ambito de la regién.

Dentro de la regién de Murcia, se encuentran la zonas seleccionadas para la obtenciéon de modelos
a escala local (sierra de Mojantes) y la validacién y obtencién de funciones de edafotransferencia
(sierra de las Moreras).

La seleccion de la sierra de Mojantes para la elaboracién de los modelos a escala local se jus-
tifica por ser una zona incluida dentro del ambito de los modelos a escala regional, donde
se disponia de una base de datos adicional para las propiedades fisicas estudiadas con una
malla de muestreo maés detallada. Ademds, la zona puede considerarse representativa de un
area montanosa, con cotas elevadas y pendientes pronunciadas, cuya orientacién determina unas
caracteristicas climdticas més frescas y hiimedas que en el resto de la region.

Respecto la sierra de las Moreras, se ha seleccionado esta zona para la validacién y elaboracién
de funciones de edafotransferencia por disponerse de datos de propiedades hidricas de suelos
no existentes o escasos para las zonas descritas anteriormente. Ademads, la zona también estd
incluida dentro del &mbito de aplicacién de los modelos a escala regional.

19



20 Capitulo 2. Material y métodos

2.1.1 Regién de Murcia

La regién de Murcia se sitia en el sureste de la Peninsula Ibérica, entre las coordenadas UTM
Xinin = 509000,X,,,4. = 7400000,Y 5n = 4120000, € Y e = 4320000, correspondientes al huso
30N, considerando el ETRS89 como sistema de referencia. La superficie de la regién es de 11.854
km? englobando la préctica totalidad de la Cuenca del Segura (CHS, 2013), mientras que del
resto de su superficie, 4.341 km? pertenecen a la provincia de Albacete (Castilla-La Mancha),
1.529 km? pertenecen a la provincias andaluzas de Almerfa, Jaén y Granada; y 1.154 km? a la
provincia de Alicante (Comunidad Valenciana).

La regién se caracteriza por una elevada variabilidad ambiental. Hacia el noroeste se encuentran
las zonas méas elevadas, alcanzdndose los 2000 m s.n.m., y con mayor pendiente. Al norte de
la regién, se encuentra el Altiplano, con altitudes de entre 500 y 1000 m y topografia més
suave, limitando al sur con pendientes més acusadas. La mayor parte de la region se encuentra
a altitudes inferiores a los 500 m s.n.m, en la cual pueden encontrarse valles y depresiones
que coinciden con cursos fluviales (Segura y Guadalentin). Al este y sureste de la regién estan
situadas las cotas mas bajas, inferiores a los 200 m y las pendientes mas suaves, exceptuando
las cadenas montanosas que bordean el litoral sur.
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FIGURA 2.1: Izquierda: Situacién de la cuenca del Segura en la Peninsula Ibérica. Derecha: Limite de la Regién
de Murcia dentro de la cuenca.

Esta diversidad orografica se corresponde con una diversidad climética. En el noroeste, las zonas
situadas a cotas topograficas mas altas y con relieve mas accidentado son las que presentan a su
vez temperaturas medias méas bajas, con entradas de aire polar que producen fuertes heladas.
También es en la cabecera de la cuenca donde se produce la mayor cantidad de precipitaciones,
favorecidas por la disposicion SO-NW de los altos arcos montanosos, que impiden el avance
de las borrascas atlanticas hacia el sureste; en consecuencia, las tasas de evapotranspiracion
son las menores de la regién. Por el contrario, al sureste de la regiéon, y en el valle del Guada-
lentin-Segura, se observan las temperaturas medias mas altas, y también las maximas absolutas
coincidiendo con la entrada de vientos procedentes de Africa. Al sureste se registran también las
menores tasas de precipitacién, siendo la depresion de Aguilas, situada en el extremo sur de la
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cuenca, la que menor cantidad de lluvias recibe a lo largo del ano. Estos datos se corresponden
con altas tasas de evapotranspiracion estival y anual, que ademads presenta valores méximos en
las laderas de las montanas orientadas al sur, con la excepcion de Sierra Espuna. Hay que tener
en cuenta, sin embargo, las formas ocultas de precipitacion y la alta humedad ambiental de las
zonas costeras, que disminuyen la tasa de evapotranspiracién y aumentan por tanto la cantidad
de agua disponible para las plantas. Ademas de esta distribuciéon anual de precipitaciones, es im-
portante destacar el caracter torrencial de las mismas, principalmente en las zonas medias y bajas
de la cuenca, debido a la aparicion de fenémenos convectivos mediterraneos. Por todo ello, el
clima en la regién se identifica como Mediterrdaneo (Papadakis, 1966), presenténdose los subtipos
Mediterraneo templado, Mediterraneo continental, Mediterraneo subtropical, y Mediterraneo
semiarido subtropical.

Desde un punto de vista geoldgico, se pueden encontrar elementos de la zona Bética, Prebética
y Subbética, asi como materiales terciarios post-orogénicos y cuaternarios. De la zona Bética
estd representados los tres dominios: Nevado-Filabride, Alpujdrride y Maldguide. El complejo
Nevado-Fildbride, formado por rocas metamérficas (micasquistos, cuarcitas) y mérmoles, se ve
rodeado por el complejo Alpujarride, que litolégicamente consta de micaesquistos, conglomera-
dos, areniscas y yesos sobre los cuales se asientan calizas, dolomias y calcoesquistos. El complejo
Maélaguide, formado por calizas, dolomias y conglomerados, puede encontrarse en Sierra Espuna,
ademas de en Cabo Cope y el sur de Carrascoy.

El Prebético externo muestra una litologia formada predominantemente por dolomias, acompa-
nadas de materiales detriticos y evaporitas (yesos y sal), caracteristica de medios de depdsito di-
versos, desde continentales a costeros. El Prebético interno, representado en el Altiplano, al norte
de la cuenca, estd formado por calizas y dolomias, con margas y margocalizas, depdsitos propios
de plataforma continental, con frecuentes y diversos residuos fésiles. El Prebético meridional,
aflorante en Moratalla y Cieza, presenta caracteristicas intermedias entre los dos anteriores.

El dominio Subbético esté formado tres sectores: externo, medio e interno. El Subbético externo
se compone de potentes tramos de margas, intercaladas con calizas y areniscas; el Subbético
interno, aflorante en la sierra de Ricote, lo forman materiales de depdsito, margas, calizas y
dolomfas, viéndose afectado por fenémenos de cabalgamiento;entre ellos se encuentra el Subbético
medio, de mayor extension que los anteriores, donde destacan las calizas, algunas de ellas con
silex, y rocas volcanicas intercaladas.

Los materiales terciarios postorogénicos engloban los depdsitos alojados en las depresiones, desta-
cando entre ellas el Campo de Cartagena, de relleno margoso con intercalaciones de conglome-
rados y calizas, y la depresiéon de Mula, con sedimentos margosos de gran espesor; a diferencia
de estos sedimentos de origen marino, la depresién de Lorca presenta sedimentos continentales,
donde son frecuentes los depédsitos de evaporitas. Los afloramientos volcanicos son abundantes
en la cuenca, particularmente de rocas lamproiticas y ultrapotéasicas. Finalmente, los materiales
cuaternarios son fundamentalmente de origen continental, destacando el valle fluvial del Guada-
lentin-Segura, y los depdsitos del Campo de Cartagena, cubriendo los materiales terciarios,
excepto el Cabezo Gordo, que constituye un monte-isla de materiales nevado-filabrides.

Como consecuencia de las caracteristicas climaticas, fisiograficas, geoldgicas y litologicas des-
critas, asi como de factores ecolégicos (vegetacién y actividad antropogénica), en la regién se
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han desarrollado diferentes tipos de suelo, descritos en los mapas y memorias elaboradas para
la regiéon (LUCDEME, 1986-2004).

Las zonas de topografia mas abrupta suelen estar ocupadas por Leptosoles. Son suelos limitados
en profundidad por una roca dura o material muy calcdreo (con un contenido en carbonato
célcico superior al 40%) dentro de los 25 cm a partir de la superficie o que contienen menos del
10% de tierra fina, caracterizados por un perfil A-R, sin otro horizonte diagnédstico que no sea
A 6erico o moéllico. Principalmente, se encuentran Leptosoles Liticos (IUSS-WRB, 2007, antes
denominados Litosoles) y Leptosoles Réndzicos (IUSS-WRB, 2007, antes considerados Rendzi-
nas). Los Leptosoles Liticos representan la tercera unidad por extensién en la regién, y estan
caracterizados por una limitacién en profundidad (menos de 10 cm), por lo que aunque estén
cubiertos por abundante vegetacién y posean un horizonte superficial rico en materia organica,
no cumplen las condiciones de espesor para ser un horizonte méllico. Descansan sobre rocas de
diferentes tipos, que pueden ser calizas, dolomias, areniscas, conglomerados, o rocas volcdnicas.
Los Leptosoles Réndzicos presentan un horizonte A méllico situado inmediatamente encima de
material calcdreo, con un contenido de CO3Ca superior al 40%, por lo que se encuentran repre-
sentados en lugares donde hay calizas, margas y margocalizas con una densa cobertura vegetal,
generalmente en la zona septentrional de la regién y zonas de umbria, donde la incorporacién
de materia organica a la fraccién mineral, siendo por tanto suelos con buenas condiciones para
la vegetacion, cuya limitacién méas importante es el espesor. Suelen estar asociados a Leptosoles
Liticos y, en ocasiones, a Kastanozems Calcicos, aunque esta tltima unidad estd escasamente
representada en la region.

Los Regosoles son suelos formados por materiales no consolidados que se encuentran muy es-
casamente evolucionados, siendo el horizonte A 6crico su unico horizonte de diagnéstico. Esta
escasa evolucién se debe al continuo rejuvenecimiento del perfil motivado por los procesos de
erosién y aporte, que no permiten las transformaciones que dan lugar a su desarrollo. La falta
de evolucién produce suelos muy uniformes, con escasa variabilidad de sus caracteristicas a lo
largo del perfil. Sus caracteristicas y propiedades estdn muy influenciadas por la naturaleza del
material litolégico sobre el que se forman. Son suelos ampliamente representados en la region,
cubriendo aproximadamente una quinta parte de su superficie, y se encuentran bajo diferentes
usos, principalmente agricultura de secano, vegetaciéon natural y terrenos marginales. De ellos,
los méas ampliamente extendidos en la region son los Regosoles Calcaricos, con un elevado con-
tenido en carbonato célcico, que suelen formarse a partir de margas nedgenas y cretacicas. Son
suelos de textura fina y de escasa permeabilidad, lo cual produce una elevada escorrentia superfi-
cial de las escasas pero en ocasiones intensas lluvias, provocando importantes procesos erosivos.
Por otro lado, esta baja permeabilidad provoca también que una escasa proporcién del agua
quede disponible para las plantas, por lo que la vegetacién suele ser también poco abundante,
asi como la incorporaciéon de materia orgdnica. Estos suelos dan lugar a paisajes de badlands,
muy caracteristicos, que pueden encontrarse en depresiones como las de Fortuna o Mula. Una
parte importante de estos suelos se encuentran asociados a Calcisoles, Gipsisoles y Litosoles. En
la region también pueden encontrarse otro tipo de Regosoles, aunque menos representativos por
ocupar una superficie mucho menor, que son los Regosoles Ettricos y los Regosoles Lépticos.

Los Fluvisoles son suelos caracteristicos de llanuras aluviales y fondos de valle, relacionandose con
los rios, arroyos y ramblas, barrancos y canadas existentes en la regién, y ocupan alrededor del
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10% de su superficie, destacando por su extensién los que forman los valles del Guadalentin y del
Segura. Son suelos caracterizados por una estratificacion a lo largo del perfil, y una disminucién
irregular del contenido de materia organica en el mismo, que suele ser de tipo A-C1-C2-C3-...-
Cn, donde los horizontes subyacentes (C1,...,Cn) tienen texturas muy variables, dependiendo de
la energia que llevara el agua en los diferentes episodios de depdsito. Los materiales depositados
proceden de la erosion y posterior acumulacién de suelos y productos de la meteorizacion de las
rocas situadas en posiciones topograficamente mas altas, los cuales les transmiten muchas de sus
caracteristicas y propiedades. Los Fluvisoles de la regién son suelos utilizados tradicionalmente
para cultivos y huertas, por lo que frecuentemente el horizonte superficial es un Ap (antrépico),
ya que tienen un gran potencial agricola y que la instalacion de las poblaciones agricolas precisa
de aportes regulares de agua. Los Fluvisoles mas abundantes y representativos por la naturaleza
calcarea de la mayoria de las rocas y los suelos circundantes son los Fluvisoles Calcaricos,
caracterizados por un contenido variable de carbonato calcico (entre el 20% y el 50%), que
pueden presentarse asociados a Calcisoles, Regosoles y Solonchaks.

Cuando se dan las condiciones para un mayor desarrollo edéfico, se encuentran Calcisoles (Xe-
rosoles Célcicos y Petrocélcicos y Cambisoles Célcicos de LUCDEME, 1986-2004), que tienen
como caracteristica la acumulacion de carbonato célcico y un horizonte superficial 6crico aunque
puede tener abundante materia organica. Son la unidad m&ds ampliamente representada en la
region, formandose a partir de materiales detriticos suficientemente permeables para que se
produzca el lavado y posterior acumulacion de carbonato, tanto en superficies llanas, como en
laderas coluviales, superficies de pie de monte, conos de deyeccién, etc. El carbonato calcico
puede proceder tanto del material sobre el que se forma el suelo, como de zonas pfoximas por
procesos de lavado lateral. Existe una gran variedad de Calcisoles, siendo los Calcisoles Héplicos
los més representativos, junto con los Calcisoles Pétricos (antiguos Xerosoles Petrocalcicos), que
conforman la segunda unidad por orden de extensiéon. Ambos aparecen frecuentemente asocia-
dos entre si o con otras unidades. Los Calcisoles Haplicos muestran acumulaciones de carbonato
célcico en profundidad en forma de manchas pulverulentas o nédulos , y ocupan grandes super-
ficies, como la practica totalidad del Campo de Cartagena, los términos municipales de Lorca,
Totana y Mazarrén y en el sector nororiental de la regién. Son suelos ampliamente utilizados
con fines agricolas. Cuando la acumulacién de carbonatos es muy intensa, se forman Calcisoles
Pétricos, caracterizados por presentar capas continuas y endurecidas de este material (horizontes
petrocélcicos Ckm) dentro de los primeros 100 cm desde la superficie, y que se observan fre-
cuentemente sobre depdsitos coluviales muy antiguos, zonas de laderas suaves y superficies de
glacis donde son frecuentes los procesos de lavado lateral. Los procesos de disolucion y recristali-
zacion de carbonato son el origen de las costras calizas fuertemente cementadas, que constituyen
un factor limitante de la profundidad del perfil, por lo que la roturacién requiere de maquinaria
capaz de fragmentarlas. Por otro lado, los restos fragmentados de estas costras protegen contra
la erosién y la evaporacién del agua del suelo, mejorando las propiedades hidricas del mismo.
Se encuentran generalmente bajo uso agricola de secano, sobre todo de lefiosas (almendros y
vinedos), en las zonas del Altiplano y el Noroeste.

Los Gipsisoles(Xerosoles gipsicos, LUCDEME, 1986-2004) se caracterizan también por presentar
acumulacién de sales, en este caso de yeso, ya sea en forma de horizonte gipsico o petrogipsico
que aparece dentro los 100 cm desde la superficie; el horizonte superficial es siempre 6crico y el
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perfil es de tipo A-Cy. Se desarrollan a partir de afloramientos de arcillas y margas yesiferas del
Trias, principalmente en el Altiplano, o de margas nedgenas con intercalaciones de yesos, y estan
asociados a un régimen de humedad aridico. Existen varios tipos de Gipsisoles en funcién del
contenido de yeso y su estado de cementaciéon, agrupandose los que se encuentran en la regiéon
dentro de los Gipsisoles Haplicos, aunque solo representan un 1% de la superficie total. También
aparecen asociados a otras unidades, como Calcisoles, Regosoles, Leptosoles, Fluvisoles o incluso
Solonchaks.

Otros suelos minoritarios dentro de la region son los Solonchaks, caracterizados por presentar
un horizonte salico en los primeros 50 cm desde la superficie del suelo, sin poseer materiales
flivicos. Aparte de esto son suelos muy heterogéneos, que presentan una gran variabilidad en
cuanto a la naturaleza de las sales, y la salubridad y profundidad de la capa freitica que ademas
puede oscilar a lo largo del ano, por lo que pueden presentar una gran diversidad de horizontes
y propiedades tanto en superficie como en profundidad, aunque los que se encuentran en la
regién se consideran Solonchaks Héaplicos. Aparecen en saladares y marjales, tanto en el litoral
(Calblanque, San Pedro del Pinatar, Carmoli) como en el interior en zonas semiendorreicas y
ramblas (Saladares del Guadalentin, Rambla Salada, El Ajauque), debido a la existencia de
materiales geoldgicos formados por margas ricas en evaporitas y otras sales més solubles que el
yeso. En periodos de gran evaporacién, las sales pueden ascender a la superficie y acumularse
formando eflorescencias salinas o incluso costras. Se distinguen por albergar una vegetacién y
fauna particular de gran interés ambiental.

Cuando el desarrollo del perfil es algo mayor, en zonas con abundante materia organica, se for-
man Kastanozems, aunque esta unidad es escasamente representativa, pues actualmente ocupan
solamente un 0.01% de la superficie regional. Se caracterizan por poseer un horizonte superficial
mollico y concentraciones de carbonatos secundarios dentro de los primeros 100 cm del perfil,
ademaés de no tener horizontes diagnésticos que no sean argico, célcico, cAmbico, gipsico o vértico.
Se encuentran distribuidos por toda la regién, clasificados como Kastanozems Célcicos en zonas
forestales de montana situadas en la umbria, sobre materiales desarrollados a partir de coluvios
calizos, heterométricos y sin consolidar. Los procesos edafogenéticos que los caracterizan son por
un lado la humificacion, debido a la aportacién de materia orgdnica, la escasa mineralizacion
y la proteccién ante la erosién que proporcionan los restos vegetales en superficie; y por otro
lado el lavado de carbonatos que da lugar a un perfil A-Ck y en ocasiones incluso A-Bw-Ck.
En la actualidad estdn escasamente representados, debido a la puesta en cultivo de grandes
superficies bajo vegetacién natural, que ha afectado al proceso de humificacion, acelerandose al
tiempo la mineralizacién de la materia organica; en consecuencia, el horizonte superficial pierde
la consideracién de méllico y pasa a ser ocrico. De esta forma, muchos de los actuales Calcisoles,
Gipsisoles y Regosoles proceden de la degradacién de Kastanozems Calcicos, Gipsicos y Haplicos.

En lo relativo a los usos y coberturas del suelo en el momento de la elaboracién de la base de
datos (European Environment Agency, 1995), la mayor parte del territorio de la regién estaba
influenciada por la accién humana, principalmente por diferentes tipos de cultivo. La mayor
parte de esta superficie agricola era de cultivo en mosaico (20%), seguida por cultivos arbéreos
(16%) que se distribuian por toda la regién, incluyendo frutales de regadio (albaricoque, melo-
cotén, citricos) y lenosas de secano (almendro, viniedo y olivo), estas tltimas de gran importancia
en las comarcas situadas al norte y noroeste. Los cultivos herbaceos de secano eran de cereales,
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tales como cebada y avena, y ocupaban alrededor de un 12% de la superficie de la regién, princi-
palmente en el noroeste y en algunos términos municipales como Lorca, mientras que los cultivos
de regadio, principalmente horticolas, representaban una superficie mucho menor, solamente el
7% de la superficie regional, pero mads localizados en zonas determinadas, principalmente el
Campo de Cartagena y las vegas del Segura y el Guadalentin. Las superficies artificiales, ha-
ciendo referencia a los usos urbanos y las infraestructuras derivadas, representaban un 1% de la
superficie.

De los usos naturales, la vegetaciéon de matorral era la mayoritaria, ocupando un 21% de la
superficie. Esta categoria incluye el matorral escleréfilo caracteristico formado por coscojales,
lentiscares, palmitares y espinales tipicos de vaguadas y ramblas, junto con tomillares y espar-
tales, mientras que en las zonas litorales son tipicos los cornicales; también se incluyen en este
uso las comunidades de matorrales almohadillados de las zonas més frias. A este uso lo seguian
en extension los bosques (10% de la superficie), principalmente de pindceas, pero entre los que
se podian encontrar especies perennifolias, quejigos, sabinares y enebrales, junto con especies ca-
ducifolias como robles (Quercus faginea) o arces (Acer granatense). Una pequenia proporcién de
la superficie la conformaban afloramientos rocosos y canchales (6%) donde el suelo se presentaba
mayoritariamente desnudo. Finalmente hay que mencionar, a pesar de que representaban una
minima proporcién de la superficie regional (inferior al 1%), la vegetacién tipica de humedales,
tanto los que tienen una lamina libre de agua (charcas, fuentes) como los criptohumedales,
dependientes de las aguas fredticas (saladares).

2.1.2 Sierra de Mojantes

La sierra de Mojantes se sitia en el término municipal de Caravaca de la Cruz (Figura 2.2),
entre las coordenadas UTM del Huso 30 N X,,,;, = 570000,X,,,4. = 600000,Y,,,;, = 4200000,
e Ymaz = 4220000 (Figura 2.2). Se corresponde con el Mapa Topografico Nacional, Hoja 889
(Moratalla) a escala 1:50.000. La elevacién media de la zona es de 1000 m, alcanzandose los 1800
m s.n.m. Las pendientes varfan entre el 1% de las llanuras planas que ocupan el centro y sur de
la hoja, y el 30% en las sierras con laderas mas empinadas, siendo el valor medio aproximado
del 5%.

Las rocas que afloran en la zona pertenecen a las zonas externas de las Cordilleras Bética,
concretamente al dominio subbético. Junto a estos también se han descrito materiales neégeno-
cuaternarios que ocupan las posiciones topograficas mas deprimidas. os materiales subbéticos
se componen en su mayor parte de calizas y dolomias, alternadas con materiales margosos,
margocalizos y arenisca, por lo que la diversidad de su composicién es mucho menor que en
la zona de la sierra de las Moreras. Los materiales cuaternarios se clasifican mayormente como
cuaternario indiferenciado, formado por conglomerados y brechas, cementados por una matriz
caliza; existen ademds arenas y bloques poco cementados formando conos de deyeccién y mate-
riales aluviales, y algunos travertinos donde se producen surgencias de aguas carbonatadas. Los
materiales prebéticos apenas tienen representacion.

En esta zona se han cartografiado distintos tipos de suelos en funcién de diferentes factores,
como el uso, el material geoldgico, la topografia, etc. En las zonas mas altas y con mayores
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FI1GURA 2.2: Zona de estudio en la sierra de Mojantes, delimitada en azul.

pendientes se encuentran Leptosoles. En las laderas se encuentran Calcisoles, y Kastanozems,
en funcién de la orientacion y del uso que se hace de los mismos, en los que el horizonte de
acumulacién de CO3Ca esta mas o menos cementado dependiendo de la inclinacién o pendiente
de estas. En algunas zonas se encuentran Regosoles Calcaricos, en los que no se diferencia un
perfil desarrollado. En el cauce del rio y las zonas inundables se pueden observar Fluvisoles
Calcaricos (WRB, 2007). Segun la clasificacién edafoclimética de Soil Survey Staff (2010) estos
suelos se corresponden con un régimen de humedad xérico y un régimen de temperaturas mésico.
Los valores de la precipitacién media anual y la temperatura media anual son, respectivamente,
389 mm y 16° C, y la evapotranspiracion anual es de 1312 mm, considerdndose el clima de la
zona como mediterraneo templado.

Los usos del suelo (European Environment Agency, 1995) son predominantemente cultivos de
secano en las zonas llanas, estando relegados los cultivos arboreos y de regadio a las zonas mas
cercanas a los cursos de agua. En algunos puntos existen mosaicos de cultivos. Respecto a los
usos naturales, los bosques estan relegados a las zonas mas altas de las alineaciones montanosas,
predominando los pinares sobre el resto de especies forestales, y mayoritariamente se encuen-
tran formaciones de matorral escleréfilo caracteristico del piso supramediterraneo, tales como
coscojares y sabinares.

2.1.3 Sierra de las Moreras

La sierra de las Moreras se sitiia al SO de la region de Murcia, entre las coordenadas UTM del
Huso 30 N X,,i, = 570000,X,,42 = 660000,Y 1in, = 4150000, € Yipnae = 4170000 (Figura 2.3). Se
corresponde con el Mapa Topografico Nacional, Hoja 976 (Mazarrén) a escala 1:50.000. Se trata
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FIGURA 2.3: Zona de estudio en Mazarrén, delimitada en azul.

de una sierra costera, con una elevacién media de 213 m, donde la altitud maxima alcanzada
es de 886 m. La pendiente media es del 9%, con un amplio rango de variacién entre las zonas
bajas correspondientes a los fondos de las ramblas, y el 49% de las laderas més abruptas de las
sierras que las rodean.

En la zona puede encontrarse una gran diversidad de materiales geolégicos (IGME, 1993), in-
cluyendo materiales metamorficos que forman parte de los complejos Nevado-Filabride, Maldguide
v Alpujérride de las cordilleras Béticas, representados por esquistos, micasquistos, calcoesquistos,
marmoles, filitas, cuarcitas y areniscas, que se alternan con materiales calizos. La zona central
de la Hoja 976 estd ocupada por una depresion, en cuyos bordes afloran materiales volcanicos
bésicos, principalmente de dacitas, riodacitas y andesitas, observandose fenémenos de hidroter-
malismo que dan lugar a la formacién de limonita y jarosita; junto a ellos aparecen ademas rocas
lamproiticas ultrapotéasicas al final de la serie. La depresién central estda ocupada por rocas sedi-
mentarias, formando una serie detritica margoarenosa en la que se alternan margas, areniscas y
arenas de origen predominantemente continental, coronada por sedimentos cuaternarios proce-
dentes de los depésitos de piedemonte en forma de abanicos aluviales, en los que encontramos
conglomerados de cantos unidos por una matriz calcarea. La depresién estd surcada por los
sistema fluvial de las ramblas de las Moreras y de Ramonete, que forman una red de drenaje
encajada que recorta los abanicos mencionados anteriormente.

Los suelos formados sobre estos materiales pertenecen a cuatro de los principales grupos descritos
por WRB (2007), encontrandose en orden de porcentaje de superficie ocupada Calcisoles, Lep-
tosoles, Fluvisoles y Regosoles. Segun la clasificacién edafoclimatica de Soil Survey Staff (2010),
los suelos de la zona se corresponden con un régimen de humedad aridico y un régimen de tem-
peraturas térmico. Los valores de la precipitacién media anual y la temperatura media anual
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son, respectivamente, 223.5 mm y 18.4 °C, y la evapotranspiracién anual es de 912 mm, que se
corresponden con un clima mediterraneo semiarido subtropical.

Los usos del suelo observados en la zona (European Environment Agency, 1995) son predominan-
temente agricolas (68% de la superficie), dentro de los cuales la mayoria (54%) se corresponde
a cultivos de regadio y el resto mayormente a cultivos en mosaico, con muy poca superficie
ocupada por cultivo de secano. Por otro lado, existe una fuerte ocupaciéon del suelo por usos
urbanos e industriales (27%). y solo el 5% de la superficie es vegetacién natural, principalmente
de matorral.

2.2 Fuentes de informacion

Con el fin de elaborar los modelos de variabilidad espacial de las propiedades edéficas, se han uti-
lizado diferentes fuentes de informacién que permiten correlacionar las observaciones empiricas
de suelos con variables ambientales:

e Datos de suelos. Se han utilizado tres bases de datos con observaciones empiricas de
suelos: la base de datos de suelos de LUCDEME (Alias y Ortiz, 1986-2004), la obtenida
para el estudio de los suelos de la sierra de Mojantes y sus alrededores (Sanchez Navarro,
1995), y una tercera base de datos con observaciones de la sierra de las Moreras, que
incluye los datos de Gil Véazquez (2010).

e Modelo digital de elevaciones (MDE). Se ha obtenido de la pdgina web del CNIG
(Instituto Geogréfico Nacional de Espana, 2013), con una resolucién de 25 m.

e Datos climaticos. Se han utilizado los datos de 625 estaciones meteorolégicas situadas
en la Cuenca del Segura durante el periodo 1975-2002 (Gomariz Castillo y Alonso Sarria,
2013).

e Cartografia tematica. Mapas de usos del suelo de CORINE Land Cover 1990 (European
Environment Agency, 1995), y tipos de suelo del mapa digitalizado de suelos elaborado
por la CARM (Ramirez-Santiagosa et al., 1999).

Los datos obtenidos de las diferentes fuentes se han analizado utilizando el software estadistico
R y el sistema de informacién geografica GRASS.

2.2.1 Datos de suelos
2.2.1.1 Base de datos LUCDEME

Las propiedades del suelo se han obtenido a partir de la base de datos del proyecto LUCDEME
(Lucha Contra la Desertificacién en el Mediterrdaneo), que fue elaborada entre 1984 y 2005 y
promovida por el antiguo Instituto de Conservacién de la Naturaleza (ICONA). El proyecto
se enmarca en las actividades recomendadas por el Plan de Accién contra la Desertificacion
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de las Naciones Unidas (DESCON) establecidas por la conferencia de Nairobi (1977) al ser
Espania el inico pais occidental con dreas sometidas a graves procesos de desertificacién (sureste
peninsular), junto con otras en riesgo moderado. Desde su origen a la actualidad, el proyecto ha
dado lugar a gran cantidad de informacién, entre la cual se encuentra la elaboracién de 132 hojas
de Mapas de Suelos a escala 1:100.000 que abarcan todo el sureste de la peninsula. Originalmente
en formato papel, algunos de ellos se han digitalizado posteriormente. Los Mapas incluyen las
correspondientes Memorias, en las que consta la descripcion de los suelos conforme al sistema
de clasificacién vigente en esos anos (FAO-UNESCO, 1974)
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Ficura 2.4: Base de datos LUCDEME.

La base de datos derivada de este trabajo, recopilada en el Departamento de Quimica Agricola,
Geologia y Edafologia de la Universidad de Murcia, incluye los datos empiricos de suelos de la
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Cuenca del Segura, correspondientes a 547 muestras de perfiles y 1922 muestras de capa arable
(figura 2.4), y que se describen en la tabla 2.1 . Las muestras de perfiles (figura 2.4B)incluyen
datos de cada uno de los horizontes del perfil, de las cuales en este trabajo solamente se ha
tenido en cuenta el horizonte superficial, y no siguen una distribucion espacial determinada,
pues fueron tomadas con el fin de describir las unidades de suelos que aparecian en los Mapas.
Las muestras de capa arable (figura 2.4A) , por el contrario, se corresponden con los primeros
30 centimetros superficiales, y estan tomadas siguiendo una malla de 3x3 kilémetros.

Variable Unidades Descripciéon

Carbono orgénico (CO) g kg ! Anne (1945)

*Nitrégeno total (NT) g kgt Método de Kjeldahl (Duchafour,
1970)

*Relaciéon C:N

Carbonato célcico (CO3Ca) total o | g-kg™! Método volumétrico del calcimetro

equivalente de Bernard

*Acidez total (pH,) y potencial Peech (1965)

(PHeuk)

*Capacidad de cambio catiénico | cmol™ - kg™! Chapman (1965)

(CCC)

Conductividad eléctrica (CE) dS-m™! En extracto de saturacién (Rhoades
et al., 1989)

*Capacidad de campo (CC) % (peso) Richards y Weaver (1944)

*Punto de marchitamiento perma- | % (peso) Richards y Weaver (1944)

nente (PMP)

Granulometria 8 fracciones de tierra fina

Arcilla (0-2 p @) % Pipeta de Robinson

Limo (2-20 y 20-50 uo) % Pipeta de Robinson

Arena (50-1004, 100-250 s, o Tamizado

250-500 1, 500p-1 mm y 1-2 mm @)

TABLA 2.1: Datos analiticos incluidos en la base de datos de LUCDEME. Las variables indicadas con asterisco
solo estan disponibles en las muestras de perfiles.

La base de datos ha sido revisada, para eliminar errores analiticos o tipogréficos, en el Depar-
tamento de Quimica Agricola, Geologia y Edafologia.
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2.2.1.2 Datos de suelos de la sierra de Mojantes

La base de datos de la sierra de Mojantes fue obtenida para el estudio de los suelos situados en
la misma y sus alrededores en la tesis de Sanchez Navarro (1995).

En la figura 2.5 se han representado las muestras de la base de datos de LUCDEME (circulos
negros) y las muestras utilizadas en los modelos locales para las muestras de Mojantes (tridngulos
amarillos). La distancia entre estas ultimas es mucho menor, ya que las muestras de capa arable
forman una reticula de 1000 x 1000 m; existen ademads otras muestras correspondientes a perfiles,
que no se distribuyen en forma de reticula sino que fueron tomados en funcién del tipo de suelo
para representar diferentes unidades.

Las propiedades del suelo disponibles en esta base de datos son el CO (g - kg™!; Anne, 1945),
el CO3Ca total o equivalente (g - kg~!; Método volumétrico del calcimetro de Bernard), arcilla
(%; pipeta de Robinson), limo (%; pipeta de Robinson), y la arena (%; tamizado). Se debe
comentar que para evitar errores en la validacién cruzada, dos de las muestras se reclasificaron
como uso de matorral (7) al ser las dos unicas que aparecian sobre suelo desnudo (uso 8). Otras
dos muestras de Calcisoles Haplicos con Fluvisoles Calcéricos (2014) fueron reclasificadas como
Calcisoles Héplicos (201) por el mismo motivo.
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FIGURA 2.5: Mapa de elevaciones (MDE25) con muestras de base de datos LUCDEME (circulos negros) y de la
base de datos de Mojantes (trfangulos azules).
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2.2.1.3 Datos de suelos de la sierra de las Moreras

Los datos de la sierra de las Moreras utilizados en esta tesis fueron obtenidos en un muestreo
realizado en 2008, en el que se recogieron 41 muestras inalteradas de capa arable distribuidas
siguiendo una malla regular de 3 x 3 km (Gil Vézquez, 2010). Ademds de las variables CO
(g - kg~': Anne, 1945), CO3Ca total o equivalente (%; Método volumétrico del calcimetro de
Bernard), CE ( dS-m~!; Medida en extracto de saturacién), arcilla (%; pipeta de Robinson), limo
(%; pipeta de Robinson), arena (%; tamizado), Capacidad de Campo y Punto de Marchitamiento
Permanente (% (peso/peso), Richards y Weaver, 1944), se dispone de datos de Densidad aparente
(Da, g-cm™3; Hénin et al. (1969)) que fueron utilizados para la validacién y recalibracién de las
Funciones de Edafotransferencia estudiadas en esta tesis.

Para evitar errores en la validacién cruzada, se eliminaron dos muestras situadas sobre suelo
desnudo (uso 8); ademds, las muestras pertenecientes a Unidades de suelos poco frecuentes
fueron reclasificadas en grupos mas amplios.
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FIGURA 2.6: Mapa de elevaciones (MDE25) de la sierra de las Moreras, muestras de base de datos LUCDEME
(circulos negros) y de la base de datos de la sierra de las Moreras (triangulos azules).
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2.2.2 Variables ambientales
2.2.2.1 Variables geomorfométricas

Los pardametros morfométricos seleccionados son aquellos que mejor describen los procesos for-
madores del suelo segiin diferentes autores (Deng, 2005,Burrough et al., 2000). Dado que el valor
puntual de los diferentes parametros no tiene por qué ser el mas adecuado, y que por otra parte
existe una gran incertidumbre asociada a la posiciéon de las muestras en los datos del proyecto
LUCDEME, se hace necesario incluir las diferentes propiedades geomorfométricas a diferentes
escalas.

En este trabajo se ha utilizado el Modelo Digital de Elevaciones (MDE) con una resolucién
espacial de 25 m, descargado de la pagina web del CNIG, que a través de herramientas de anélisis
del terreno permite derivar otros parametros cuantitativos asociados a los procesos formadores
del suelo. Muchos de estos parametros son operadores de vecindad, es decir, adjudican a cada
celdilla un valor que es funcién de los valores de un conjunto de celdillas contiguas, denominado
ventana. La ventana es generalmente de forma cuadrada y su tamano es variable, definido por el
nimero de celdillas que hay en el lado del cuadrado, que siempre es impar. Se han seleccionado
10 tamanos de ventana (3, 7, 11, 15, 19, 23, 31, 35, y 39 celdillas) para el célculo de los operadores
de vecindad, con el fin de tener en cuenta las diferentes escalas (desde aproximadamente 0.1 a
95 ha).

Variables relacionadas con la altitud

1. Pendiente (SLO). Refleja el mayor gradiente en los valores de elevacidn, calculada a
través de la ecuacion 2.2. La pendiente indica el angulo entre el plano horizontal y el plano
tangencial a la superficie, definido por el gradiente |VZ| (ecuacién 2.1).

— 0z 0z

VZ= (5 5.) (2.1)

La pendiente viene expresada en grados o radianes. En esta tesis, se ha trabajado por
motivos practicos con la pendiente expresada en porcentaje, usando la ecuacion 2.3.

SLOPE = arctan(|VZ|) (2.2)

SLOPE = tan(SLOPE) - 100 (2.3)

2. Seno de la orientacién (SIN). La orientacién es un pardmetro circular que se define
como el angulo existente entre el vector que sefiala el Norte y la proyeccion sobre el plano
horizontal del vector normal a la superfice en el punto considerado, calculado mediante la
ecuacion 2.4.

ASPECT(%) = 180 — arctan(%) + 90‘]]%| (2.4)
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donde la orientacién se expresa en grados, medidos en el sentido de las agujas del reloj
desde el norte; p y ¢ son derivadas de primer orden del gradiente:

0z 0z (2.5)
P=55q0= o :
ox’ oy
Para realizar comparaciones estadisticas se considera en este caso el seno de la orientacion,
sin(ASPECT), que alcanza un méximo (1) en orientaciones hacia el este y un minimo (-1)
en orientaciones hacia el oeste.

. Coseno de la orientacién (COS). De forma andloga a la variable anterior, el coseno de

la orientacién, cos(ASPECT), equivale al efecto solana (coseno=-1) en orientaciones hacia
el sur, y umbria (coseno=-1) en orientaciones hacia el norte.

. Curvatura del perfil (PROF). La curvatura en un punto se define como la tasa de

cambio de la pendiente y depende por tanto de las derivadas de segundo grado de la
altitud. Considerando p y q tal y como se definen en la ecuacién 2.5, junto con r, s y t
definidas en la ecuacién 2.6, la curvatura del perfil se calcula usando la ecuacién 2.7.

0%z 0%z 0%z

_ 9% L0z 2.6
922" 0x0y’ Oy? (2:6)

r

p?r+2-p-qg-r-s+q®-t
(P +¢%) - V(1 +p*+¢%)°
La curvatura del perfil refleja la aceleraciéon o deceleracién del flujo de materiales a lo
largo de una pendiente, de forma que una curvatura del perfil negativa es céncava y el
flujo sufre una deceleracién relativa, mientras que una curvatura del perfil positiva refleja
una pendiente convexa y en ella se observa una aceleracién relativa. La curvatura del perfil
tiene una relacién significativa con la humedad del suelo, indicando si una celdilla tiende
a acumular agua o no.

PROF =

(2.7)

. Curvatura plana (PLAN). La curvatura plana refleja la curvatura de la linea de con-

torno de la superficie, cuya férmula viene expresada por la ecuacion 2.8, y describe la
convergencia o divergencia de las lineas de flujo.

1+ + )

PLAN = 2

(2.8)

estando definidas p y q por la ecuacién 2.5, y r, s y t por la ecuacién 2.6, respectivamente.
Una curvatura plana negativa indica concentracién de flujo, se trata de celdillas con una
curvatura plana concava, donde las lineas de flujo convergen, mientras que en aquellas
donde la curvatura plana es positiva existe una convexidad y las lineas de flujo divergen.
Combinando esta con la curvatura del perfil, puede obtenerse informacién sobre la erosién
potencial que puede generarse a través de ese flujo, que sera mayor en celdillas con una
curvatura plana céncava y una curvatura del perfil convexa que en celdillas con otras
configuraciones (Figura 2.7).
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FIGURA 2.7: Distintas configuraciones de la pendiente, las flechas indican la direccién del flujo. Ar-
riba izquierda: curvatura del perfil convexa, curvatura plana céncava; arriba derecha: curvatura del perfil
céncava, curvatura plana céncava; abajo izquierda: curvatura del perfil convexa,curvatura plana convexa;
abajo derecha: curvatura del perfil céncava curvatura plana convexa.

Variables relacionadas con la rugosidad.

6. Indice de Rugosidad del Terreno (TRI). Es un indice de la heterogeneidad del terreno
definido por Riley et al. (1999), que computa la suma de las diferencias de elevacién entre
una celdilla y las que le rodean, tal como se describe en la ecuacién 2.9 para una ventana
de 3 x 3 celdillas (figura 2.8). El método es anédlogo para tamafios de ventana superiores.

110111
1,0 | 0,0 | 1,0
11|01 1,1

FIGURA 2.8: Denominacién de las celdas en una ventana de 3x3

TRI = Z(ww — .7}00)2 (2.9)

7. Medida vectorial de la Rugosidad (VRM). Descrito por Sappington et al. (2007),
su célculo consta de tres pasos. En primer lugar, para cada celdilla se obtiene un vector
unitario ortogonal a la misma, que se descompone en las tres direcciones z, y, z usando
funciones trigonométricas, la pendiente (a)y la orientacién (3) de la celdilla (figura 2.9;
ecuacién 2.10). Estas tres componentes de las celdillas que componen la ventana se com-
binan en un vector resultante para la celdilla central(ecuacién 2.11). Restando a uno esta
magnitud (|r|) estandarizada (obtenida dividiendo entre el nimero de celdillas de la ven-
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tana), segtin indica la ecuacién 2.12 se obtiene una medida de la rugosidad del paisaje a
la escala seleccionada, que varfa entre O(plano) y 1 (rugoso).

FIGURA 2.9: Obtencién de las componentes del vector unitario normal para calcular VRM.

z=1-cos(a);zy =1 -sin(«)

x =y - sin(B);y = zy - cos(3) (2.10)
Irl = V/(32)? + (Zy)? + (32)? (2.11)
vem —1-" (2.12)

n

8. Indice de Iwahasi y Kamiya (IWA). Iwahashi y Kamiya (1995) calcularon un indice de
rugosidad basado en el filtrado del DEM utilizando como operador de filtrado la mediana
para extraer los valles y las crestas, lo cual implica un suavizado del mismo. Al sustraer
el DEM suavizado por el filtro al DEM original, los valores positivos indican las zonas
elevadas, mientras que los valles toman valores negativos, correspondiendo los ceros a las
zonas planas.

9. Indice de Melton (MEL). Melton (1965) propuso un indice de forma para describir la
rugosidad, que en principio estaba destinado a describir cuencas. Este indice se obtiene
dividiendo el desnivel z entre la raiz cuadrada del drea (m?) cubierta por la ventana
(ecuacién 2.13).

Az = Zmaz — Zmin

Az
MEL = =2 2.13
VA (2.13)

Estas cuatro variables, que describen la rugosidad del terreno, se calcularon utilizando los 10
tamanos de ventana descritos, por lo que en total son 40 capas.
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Variables relacionadas con la posicion.

10. Indice de Posicién Topografica (TPI). Este indice, desarrollado por Jennes (2005), es
un operador de vecindad que compara la elevacion de una celdilla con la elevacion media de
la ventana. Valores positivos de TPI representan celdillas con altitud mayor al promedio
de la ventana en estudio, representando las crestas, mientras que los valores negativos
representan celdillas con una altitud menor (valles). Los valores cercanos a cero pueden
representar celdillas donde la pendiente es cero o donde la pendiente es constante. El valor
del TPI puede ser discretizado en clases, teniendo en cuenta la escala de trabajo y las
caracteristicas del paisaje especifico donde se ha calculado.

El TPI es un operador de vecindad y fue obtenido utilizando los 10 tamanos de ventana

Indices secundarios

11. Topographic Wetness Index (TWI). Basdndose en la idea de que la topografia con-
trola el movimiento del agua en una pendiente, el TWI indica la distribucion espacial de
humedad del suelo y la saturacién de la superficie del mismo. Este indice forma parte del
modelo distribuido TOPMODEL (Beven y Kirkby, 1979; Quinn et al., 1991), utilizado
para modelizar procesos hidrolégicos relacionados con la topografia a escala de ladera y
cuenca. El calculo de este indice se realiza a través de la férmula 2.14.

a

TWI =1
n(tanﬁ

) (2.14)

donde a es la superficie especifica de acumulacion de flujo, que refleja la tendencia de esa
celdilla a acumular agua. El cdlculo de a requiere conocer los flujos que se producen en la
ladera para determinar el drea total de acumulacién A que vierte a través de la celdilla
en estudio, xgg,junto con el longitud de contorno efectiva L, ortogonal al flujo, de modo
que a = A/L, donde L se pondera multiplicando por el dngulo de la pendiente local tan j3,
que representa el gradiente hidraulico, es decir, la tendencia de las fuerzas gravitacionales
de mover el agua hacia abajo de la pendiente. En este trabajo, se ha utilizado el método
D8 descrito anteriormente (con una sola direccién de flujo),en el que se asume que el drea
efectiva de contorno es igual al lado de la celdilla y el angulo de la pendiente es el mayor
en cualquier direccién de la pendiente.

12. Parametro LS de la ecuacién USLE. La ecuacién USLE (Universal Soil Loss Equation),
es una ecuacion empirica utilizada para fines agricolas, en la que el factor LS representa
la influencia de la pendiente en la pérdida de suelo, que aumenta con la inclinacion y la
longitud de la misma, tal como se indica en la ecuacién 2.15 (Moore y Burch, 1986).

m 2
LS — </\> <0.43 +0.35 4+ 0.0435 ) (2.15)

22 6.574

donde A\ es la longitud de la pendiente (m), S es la inclinacién de la pendiente (%), y
m recibe distintos valores dependiendo de la inclinacién: si S < 1,m =0.2;si1 < § <
35,m=0.3;s135<5<45,m=04ysiS>45m=0.5.
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13. Indice Multirresolucién de Fondo de Valle (Multiresolution Index of Valley
Bottom Flatness, MRVBF). Se trata de un indice que permite describir la morfologia
del fondo del valle. La diferenciacién de las laderas y los fondos de valle es un paso im-
portante para identificar y caracterizar los procesos de erosion y sedimentacién. Gallant y
Dowling (2003) elaboraron un algoritmo que utiliza el modelo digital de elevaciones para
identificar los fondos de valle basdandose en la altitud y la pendiente, que opera en un amplio
rango de escalas combinando los resultados en un solo indice multirresolucién, y clasifica
las diferentes gradaciones en la morfologia del fondo del valle. De este modo, valores de
MRVBEF inferiores a 0.5 no son considerados como fondos de valle. Los valores entre 0.5
y 1.5 corresponderian a los valles mas pequenos y abruptos, mientras que los valles méas
amplios y planos estarian representados por valores de 1.5, 2.5, 3.5, y asi sucesivamente.

Aunque estos tres indices son dependientes de la escala, por razones préacticas solo se obtuvieron
a la escala mas detallada, dando lugar cada uno a una capa correspondiente al menor tamano
de ventana (3 x3). Junto con el MDE, se obtienen un total de cuatro capas.

Todas las variables geomorfométricas se calcularon utilizando GRASS (Neteler y Mitasova, 2007)
excepto MRVBF, LS, TWI y TPI que se calcularon con SAGA (Olaya y Conrad, 2009).

2.2.2.2 Variables climaticas

Las series mensuales de precipitacién y temperatura permiten caracterizar climaticamente una
determinada regién. Las variables utilizadas en este trabajo (Gomariz Castillo y Alonso Sarria,
2013) se han obtenido utilizando series temporales de 625 estaciones de la Cuenca del Segura,
analizando datos que abarcan un periodo de 30 afos (1975-2002). En primer lugar, se realizé
una homogeneizacion de las series temporales utilizando el paquete climatol. A continuacion,
se aplicaron modelos lineales generalizados utilizando como variables predictoras la localizacion
espacial, la altitud, la pendiente, la curvatura del perfil y tangencial, las componentes N-S
y E-W de la pendiente, asi como las segundas derivadas parciales, la distancia al mar y la
radiacion global. El mejor modelo se seleccioné a través de algoritmos de bisqueda y el Criterio
de Informacién de Akaike (AIC) que proporcionan los paquetes bestglm, lmtest e ipred.
Finalmente, los residuos del GLM se interpolaron usando diferentes métodos (interpolacién
ponderada con el inverso de la distancia, krigeado ordinario y splines) mediante los paquetes
MBA, gstat,maps y automap, entre los cuales se seleccioné el mejor utilizando un sistema
de validacién cruzada dejando-uno-fuera (LOO-CV).

De esta forma, se obtuvieron mapas raster de cinco variables climaticas, a escala mensual, ademas
de la radiacién mensual, que resultan en un total de 72 variables climaticas:

14. Precipitacién mensual (prectot).
15. Temperatura media mensual (temed).
16. Temperatura minima mensual (teminabs).

17. Temperatura maxima mensual (temaxabs).
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18. Humedad mensual (eTH).

19. Radiacién mensual (RAD). Se ha calculado la radiaciéon mensual con la funcién r.sun
de GRASS (GRASS Development Team, 2013), utilizando como variables de entrada el
Modelo Digital de Elevaciones, la pendiente (SLOPE), el mapa de orientaciones (AS-
PECT), y el dia del afio (1-365). Esta funcién permite obtener la radiacién directa, difusa
y reflejada, cuya suma resulta en la radiacion global, todas ellas calculadas considerando
el cielo despejado. No obstante, el programa ofrece también la opcién de incluir como
variable de entrada la proporcion de radiacién disminuida por factores ambientales como
las nubes. El indice de turbidez atmosférica de Linke, es considerado por defecto igual a 3
(equivalente al valor medio en zonas rurales y urbanas, considerando que el valor para una
atmosfera absolutamente limpia es de 1). La férmula incluye la posibilidad de incorporar al
modelo el efecto sombra producido por las elevaciones circundantes. Las unidades en que
se expresa la radiacién son Wh - m? - day~!. Se han calculado 12 capas, correspondientes
a cada uno de los meses del ano.

2.2.3 Variables cualitativas

20. Mapa de usos del suelo (CORINE Land Cover). Se ha utilizado el mapa de usos
del suelo del afio 1990, descargado de la pagina web del CNIG, simplificando los usos a 8
clases para hacerlos coincidir con los descritos en la base de datos, tal como se indica en
la tabla 2.2. La figura 2.10 muestra la distribucién de los usos del suelo en la regién.

Uso Cédigo LUCDEME | CORINE Land Cover 1990
Urbano y superficies artificiales 1 111-142
Cultivo de secano 2 211
Regadio 3 212, 213
Cultivos arbéreos 4 221,222,223
Cultivos en mosaico 5 241,242,243
Bosque 6 311, 312, 313
Matorral 7 321,323,324,333,411,421,422
Suelo desnudo 8 331,332

TABLA 2.2: Reclasificaciéon de usos CORINE Land Cover 1990
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21. Mapa de suelos de la region de Murcia. El mapa de suelos utilizado en este trabajo es
el elaborado por Ramirez-Santiagosa et al. (1999) a partir de la digitalizacién de los mapas
de suelos de LUCDEME (1986-2004), cuya clasificacién se ha revisado para adaptarla a la
vigente en la actualidad (WRB, 2007), incluyendo las asociaciones de suelos pero no las
inclusiones (que representan menos del 20% de la superficie de la unidad correspondiente).
Con el fin de eliminar los grupos poco representativos en relacién al nimero de muestras,
que podrian generar problemas en la obtencion y validacién en bloques, se han reagrupado
los tipos con menos de 7 muestras en otros tipos de suelos considerados similares, o se han
eliminado otros cuando no podian ser reagrupados (etiqueta "null” en la tabla 2.3). La
distribucién de los suelos de la regién se muestra en la figura 2.11.
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2.3 Software

2.3.1 Sistemas de informacion geografica: GRASS GIS y SAGA GIS

GRASS (“Geographic Resources Analysis Support System”) es un Sistema de Informacién Ge-
ogréfica (SIG) usado para gestién de datos, procesamiento de imagenes, produccién de gréficos,
modelizacién espacial y visualizacién de datos espaciales (Neteler y Mitasova, 2007). GRASS
permite trabajar en conexién con el paquete estadistico R (Neteler y Mitasova, 2007) y con
PostgreSQL (gestiéon de base de datos). En este trabajo, se ha utilizado para la visualizacién de
datos espaciales, el cdlculo de variables geomorfométricas y climaticas, y la interpolacion de los
residuos de los modelos cuando la estructura espacial no era lo suficientemente fuerte.

SAGA (System for Automated Geoscientific Analyses) GIS (Olaya y Conrad, 2009) es un sistema
de informacién geografica que soporta datos raster y vectoriales, y que se ha utilizado para
analisis geografico. Dispone de diversos médulos de analisis. En esta tesis se han utilizado los de
morfometria e hidrologia (ta_morphometry y ta_hidrology).

2.3.2 Software estadistico: R

R fue el software utilizado para la seleccion de variables, la elaboracién y seleccion de los modelos,
la validacién cruzada, y la elaboracién de los graficos mostrados en la presente tesis. Para cargar
las distintas capas raster como objetos de R, se ha utilizado la libreria spGRASS6 (Bivand,
2013). Los modelos han sido calculados utilizando diversos paquetes:

e bestglm (McLeod y Xu, 2011). Para Modelos Lineales Generalizados (GLM).

e mgcv(Wood, 2006). Para Modelos Aditivos Generalizados (GAM).

e earth( Milborrow, 2011). Para Splines de Regresién Adaptativa Multivariante (MARS).
e randomForest (Liaw y Wiener, 2002) Para Random Forest (RF).

e kernlab (Karatzoglou et al., 2004). Para Méquinas de Vectores Soporte (SVM).

Todos estos modelos aparecen descritos en Hastie et al. (2009).

Para la interpolacién de los residuos, se han utilizado los paquetes de R automap (Hiemstra
et al., 2008), con el fin de obtener el semivariograma experimental y ajustarlo a los diversos
modelos, asi como el Krigeado Ordinario.

2.4 Técnicas estadisticas

2.4.1 Transformacién de variables

Debido a que algunas de las variables predictoras no se ajustaban a una distribucién normal,
estas se transformaron tal como se indica en las ecuaciones 2.16 a 2.21.
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SLO25_39; = log(0.5 4+ SLO25_39) (2.16)

VRM11; = log(0.1 + VRM11) (2.17)

VRM39; = log(0.1 + VRM39) (2.18)

TWA25_27, = log(0.01 + TWA25_27) (2.19)
TWA25_39, = log(0.01 + IWA25_39) (2.20)
AGprectotPREDFIN4, = log(AGprectot PREDFIN4) (2.21)

Ademas, se eliminaron los valores de TPI125_3 superiores a 20.

A continuacion, todas las variables cuantitativas fueron estandarizadas, utilizando la ecuacién
2.22, que resta a la valor de la variable X en cada punto el valor medio de la misma (X),
dividiendo el resultado entre la desviacién estdndar (ox).

Xnorm = —— (2.22)

2.4.2 Seleccion de variables

De las 181 variables disponibles, resumidas en la tabla 2.4, muchas de ellas presentaban un
alto grado de colinealidad. El problema de tener variables colineares en el modelo es de mayor
importancia cuando las senales ecoldgicas son débiles, y su eliminacién puede tener mayor efecto
en los p-valores que la eliminacién de las variables no significativas. En este trabajo no se ha
utilizado la aproximacion habitual del andlisis de componentes principales, ya que presenta el
problema de que resulta dificil entender el significado de los componentes. Por ello, se ha utilizado
el método del Factor de Inflacién de la Varianza (Zuur et al., 2010). Este método calcula para
cada variable un estadistico, el Factor de Inflacién de la Varianza (VIF; ecuacién 2.23) que
resume el vector correspondiente de la matriz de correlaciones, donde RJZ- es el R? de un modelo
de regresion lineal en el cual la variable X; se utiliza como variable respuesta, y el resto como
variables explicativas. De este modo cuanto mayor sea el valor del estadistico mayor sera el grado
de colinealidad de la variable.
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Grupo Variable Nuamero de
capas
Altitud MDE25 1
SLO 10
COS25 10
Derivadas de la altitud SIN25 10
PROF25 10
PLAN25 10
TRI25 10
. VRM25 10
Rugosidad IWA25 10
MEL25 10
Derivadas de la posicién TPI25 10
TWI 1
P . LS 1
Indices secundarios MRVBF 1
AGprectotPREDFIN 12
AGtemaxabsPREDFIN 12
Variables climaticas AGteminabsPREDFIN 12
AGtemedPREDFIN 12
AGeTHPREDFIN 12
RAD25 12
Total 181

TABLA 2.4: Resumen de las variables predictoras utilizadas

La aproximacién habitual consiste en determinar un valor umbral por encima del cual se conside-
ra que la variable es excesivamente colineal con las demads y se elimina del andlisis. Montgomery
y Peck (1992) recomendaba un valor umbral de 10, aunque Zuur et al. (2010) utilizan un valor
umbral mas estricto, de 5. Para evitar la eliminacién de variables correlacionadas entre si pero
no con las demds, que podria ser conveniente conservar, se ha desarrollado un procedimiento
iterativo que elimina la variable con mayor VIF, recalcula los estadisticos y vuelve a eliminar
la variable con mayor VIF. Este procedimiento se repite hasta que ningin VIF supera el valor
umbral de 5 considerandose de este modo que las variables restantes son no colineales.

2.4.3 Evaluacién y validacién de los modelos

Con el fin de obtener una medida mas fiable de la precisién de los modelos, es necesario calcular
estos parametros a partir de datos de validacién, no utilizados en la calibracién del modelo. Por
esta razon, las 1436 muestras de capa arable disponibles se dividieron de forma aleatoria en cinco
bloques para cada una de las variables estudiadas. Los cuatro primeros bloques, que suman en
total 1150 muestras, se utilizaron como conjunto de entrenamiento para calibrar los distintos
modelos mediante validacién cruzada. El quinto bloque, de 284 muestras de capa arable, se
utilizé como conjunto de validacién.

A la hora de seleccionar los modelos, en primer lugar se realizé un procedimiento de validacion
cruzada por bloques para seleccionar el nimero de variables en el modelo minimizando el valor
de RMSE en el set de calibraciéon (RECM,) . Dado que los modelos mas complejos presentan
menor sesgo, pero una mayor varianza (figura 2.12), se hace necesario realizar un balance entre
ambos parametros, evitando del mismo modo un sobreajuste de los modelos a los datos.
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FIGURA 2.12: Equilibrio entre sesgo (bias) y varianza (variance) en la seleccién del modelo. Fuente: James et al.
(2013).

La validacién cruzada en bloques consiste en la divisién del set completo de datos (n muestras)
en K bloques de la misma longitud. En la primera iteracién, se utilizan las muestras de (K-1)
bloques como datos de entrenamiento para calibrar el modelo, y las muestras del bloque restante
se utilizan como datos de validacion del mismo; este proceso se reitera tantas veces como bloques
(K) se han establecido, de manera que en cada iteracién, uno de los bloques sirve como datos
de validacion, y el resto como datos de entrenamiento. Este método es similar a la validacion
cruzada dejando un valor fuera (Leave One Out Cross Validation, LOOCYV), que en realidad
equivaldria a una validacién cruzada en bloques donde K = n, pero con dos ventajas frente a
ésta:

(i) por un lado, la ventaja de que su implementacién requiere menor esfuerzo computacional,
sobre todo en el caso de conjuntos de muestras grandes, y con métodos estadisticos com-
plejos.

(ii) Por otro lado, cuando se utiliza LOOCYV, los conjuntos de datos de entrenamiento son
casi idénticos cada vez, y por tanto, estamos calculando la media de resultados que estdan
altamente correlacionados entre si, obteniendo modelos con un gran ajuste y un bajo sesgo,
pero a costa de una gran varianza, por lo que el modelo es altamente sensible a los cambios
en los datos de entrada utilizados; sin embargo, usando la validacién cruzada en bloques,
los conjuntos de datos de entrenamiento presentan menor superposicién, y la media de los
resultados esperados presenta mayor sesgo que al utilizar LOOCV, a cambio de obtener
una menor varianza, es decir, menores fluctuaciones en el resultado al introducir pequenas
variaciones en los datos de entrada.

Por lo general, se recomienda utilizar validaciéon cruzada en bloques con K=5 o K=10, va-
lores que, segun se ha comprobado de forma empirica, no presentan un sesgo ni una varianza
excesivamente altos (Hastie et al., 2009). En este trabajo se han utilizado 5 bloques, dividiendo el
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conjunto de datos en funcién de los tipos de suelo, de modo que los diferentes grupos quedaran
representados en todos los bloques de forma aproximadamente equitativa, con al menos una
muestra de cada tipo de suelo en cada uno de ellos, con el fin de que no se generaran errores en
la calibracion y validacién.

Tras este procedimiento, se calibré cada uno de los modelos con las muestras de los cuatro
primeros bloques, utilizando tantas variables como indicara el paso anterior. El modelo obtenido
se validd con las 284 muestras del quinto bloque, obteniéndose ademas el valor de la correlacion

y el RECM,,.

Finalmente, los modelos predictivos utilizados fueron:

e Modelos Lineares Generalizados (GLM). Se obtuvieron dos modelos, el primero de
ellos (denominado GLM) introduciendo todas las variables y realizando un proceso de
seleccién por pasos, y el segundo (denominado GLM-CV) introduciendo el nimero de
variables determinado con el procedimiento de validacién cruzada por bloques con el cual
se minimizaba el RECM. El niimero méximo de variables a introducir en el modelo fue
establecido en 30.

e Modelos Aditivos Generalizados (GAM). Se obtuvieron dos modelos. Debido al coste
(en términos de tiempo) que requeria el proceso de seleccién por pasos, el primero (GAM)
fue el modelo saturado (con las 40 variables). El segundo modelo(GAM-CV) introdujo
solamente el niimero de variables determinado por el procedimiento de validacion cruzada
en bloques, para obtener el minimo valor de RECM, con un méaximo de 30 variables. Dado
que los modelos GAM requieren un elevado nimero de muestras para no generar errores
debido al elevado nimero de coeficientes, en el caso de los modelos a escala local, donde
la cantidad de muestras era menor, sélo se incluyeron en el primer GAM las variables que

resultaban significativas en el modelo GLM, y un maximo de 15 variables en el caso de
GAM-CV.

e Splines de Regresiéon Adaptativa Multivariante (M ARS). En primer lugar, se sep-
araron las variables cualitativas (tipo y uso de suelo) para elaborar un modelo GLM con
ellas; el valor obtenido en la prediccién del GLM se resté del valor original de la vari-
able, denominandose "residuo” a la diferencia. A continuacién, se elaboraron dos modelos
MARS en los que la variable dependiente era este residuo. En el primero de ellos (denomi-
nado MARS) se introdujeron todas las variables cuantitativas disponibles, de modo que el
proceso de seleccién por pasos sucesivos "hacia atrds” (backward) comentado en la seccién
1.1.2, eliminara aquellas que menos contribuian a la eficacia del modelo. El segundo de los
modelos (MARS-CYV) inclufa el nimero de variables cuantitativas determinado previa-
mente por el proceso de validacién cruzada.

¢ Random Forest (RF). Como pardmetros de entrada para la construccién de cada arbol,
el nimero de variables usadas en cada divisién (mtry) se fij6 en valor por defecto, que para
la regresién viene establecido como p/3, donde p es el nimero de variables totales usadas
en el modelo, y se obtuvieron un total de 500 &rboles (mtree=500). Como se indicé en la
seccion 1.1.2, la importancia de las variables en los arboles de regresion se ha expresado a
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través de la impureza del nodo. Se realizaron tres modelos con Random Forest: el primero
de ellos (denominado RF) utilizaba todas las variables disponibles (40); en el segundo
de ellos (RF-CV) se incluyeron las variables resultantes del procedimiento de validacién
cruzada en bloques; para el tercero (RF-CVyp), se ordenaron en primer lugar las vari-
ables del modelo RF en orden decreciente de importancia, incluyéndose a continuacion en
el modelo las determinadas por el procedimiento de validaciéon cruzada por bloques.

e Mdquinas de Vectores Soporte (SVM). Para la elaboracién de estos modelos, las
variables cualitativas fueron convertidas previamente en factores. La funcién nucleo selec-
cionada fue la gaussiana de base radial (RBF Gaussian). En el primero de los modelos
obtenidos con este método (SVM) se introdujeron todas las variables, mientras que en el
segundo (SVM-CV) se incluy6 el niimero de variables resultante del proceso de validacién
cruzada por bloques.

Los pardmetros utilizados para seleccionar y validar los modelos obtenidos para las diferentes
variables fueron el coeficiente de correlacién de Pearson (cor, ecuacién 2.24) y la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RECM, ecuacién 2.25, teniendo ambos en cuenta como medida del ajuste y
capacidad de prediccion de los mismos. El coeficiente de correlacién de Pearson es la covarianza
entre los valores reales (y) y los valores predichos por el modelo (%), dividida por el producto de

sus desviaciones estandar.

cov(yy
pyy = 22W0) (2.24)

Oy0y

La raiz del error cuadratico medio (RECM) representa la desviacién estdndar de las diferencias
entre los valores predichos por el modelo (§) y los valores reales (y).

RECM = (2.25)

Sin embargo, a la hora de evaluar la capacidad predictiva de los modelos, se ha utilizado preferen-
temente la disminucién del RECM como criterio, ya que la correlacién (coeficiente de Pearson)
es una medida lineal que puede no ser adecuada cuando las relaciones no son lineales.

Hay que tener en cuenta, sin embargo, que tanto la correlacién como el RECM son valores
puntuales. Con el fin de obtener una distribucion de dicho estadistico, los datos del conjunto
de validacién se remuestrearon 1000 veces con reemplazo mediante bootstrapping (James et al.,
2013) y en cada muestra se calcularon los estadisticos descriptivos de la correlacién y la raiz
cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) para cada uno de los 11 modelos utilizados.

2.4.4 Interpolacién de los residuos

En este trabajo, el residuo fue calculado restando al valor estimado por el modelo el valor
observado en cada muestra. Tras comprobar la normalidad de los residuos, se representaron
estos graficamente en funcién de sus coordenadas, en diferentes colores segin el valor de los
mismos, con el fin de detectar patrones en la distribucion espacial.



52 Capitulo 2. Material y métodos

A continuacién, se elaboré el semivariograma experimental y se ajusté a un semivariograma
tedrico con la funcién autofitVariogram del paquete automap (Hiemstra et al., 2008). Esta
funcién calcula el semivariograma experimental y a continuacion ajusta, basandose en los datos
proporcionados, el semivariograma teérico a partir de ciertas premisas de entrada: la meseta
inicial se estima como la media entre el maximo y la mediana de la semivarianza, y la pepita
inicial se define como el minimo de la semivarianza. A la hora de seleccionar el modelo, realiza
iteraciones con todos los tipos, escogiendo aquel en el que la suma de los cuadrados es menor
respecto el semivariograma experimental. De este semivariograma se extrajeron los valores de
pepita (nugget), meseta y rango, y la relacién entre los dos primeros (NSR; Nugget to Sill
Ratio) utilizando la ecuacién 2.26. Segin Cambardella et al. (1994), el valor de NSR permite
clasificar la estructura espacial en fuerte (NSR < 25%), moderada (25% < NSR < 75%) o débil
(NSR > 75%).

NSR — Nugget

_ . 2.2
Sill total (2.26)

En los casos en que los residuos mostraban una estructura espacial fuerte o moderada, se realizd
una interpolacion de los mismos utilizando krigeado ordinario, utilizando la funcién autoKrige
(paquete automap, Hiemstra et al., 2008), mientras que cuando la estructura espacial era débil,
se utiliz6 una interpolacién utilizando la funcién v.surf.rst de GRASS (Neteler y Mitasova,
2007).

La figura 2.13 muestra el procedimiento llevado a cabo para la cartografia de cada una de las
variables fisico-quimicas a escala regional. Este procedimiento se resume en los puntos siguientes:

1. Analisis descriptivo. En primer lugar, se representaron tanto el histograma como el
grafico de cuantiles, con el fin de asegurar la normalidad de la variable, que fue también
comprobada con el test de Shapiro-Wilk. Por otro lado, la homogeneidad de varianzas fue
comprobada con el test de Bartlett. Cuando se cumplian ambas condiciones (normalidad
y homocedasticidad), se realiz6 una transformacién de la variable. Posteriormente se re-
alizé, sobre la variable original o ya transformada, el test de comparacién de varianzas
ANOVA para buscar diferencias entre los usos y los tipos de suelo, seguido por el test
de Tukey para localizar esas diferencias; si a pesar de la transformacion no se cumplian
las condiciones necesarias, se utilizaron tests no paramétricos con este mismo fin (test de
Kruskal-Wallis y test de Wilcoxon entre pares de grupos). Finalmente, se comprobaron
las correlaciones existentes entre la variable estudiada y las variables predictoras geomor-
fométricas y climaticas.

2. Elaboracion de modelos. Inicialmente, se dividié el conjunto de datos en cinco sub-
conjuntos, para realizar la validacién cruzada en bloques. En este paso, se procurd que
en todos los subconjuntos estuvieran representados cada uno de los tipos de suelos pre-
sentes. A continuacién, se elaboraron los 11 modelos descritos (subseccion 2.4.3). Todos los
modelos se evaluaron en funcién de la correlacién y el RECM obtenidos en un remuestreo
del conjunto de validacién, prestando también atencién al niimero de variables incluido
en cada modelo. Tras seleccionar el modelo que proporcionaba mejor resultado, se utilizé
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Ficura 2.13: Esquema de flujo del trabajo realizado para obtener cada uno de los mapas de las variables
fisico-quimicas a nivel regional.

para obtener el mapa de la prediccién introduciendo como variables predictoras los mapas
raster.

3. Interpolacién de residuos. Tras asegurar la normalidad de los residuos del modelo, se
representaron los puntos utilizando una clave de colores para detectar patrones espaciales
en sus valores. Ademds, se ha elaborado el semivariograma, ajustdndolo a uno de los
modelos tedricos existentes, con la funcién autofitVariogram del paquete automap. En
funcién de si la estructura espacial, calculada a partir de los pardmetros del semivariograma
(subseccién 2.4.4), se obtuvo el mapa de residuos interpolando con Krigeado Ordinario
(KO; funcién krige, paquete automap) o con splines (funcién v.surf.rst de GRASS).
Finalmente, se han sumado ambos mapas para obtener el mapa de cada variable.

En el caso de los modelos a escala local, solo se han llevado a cabo los dos primeros pasos, pero
no se han elaborado los mapas ni se han interpolado los residuos. En su lugar, se ha comparado
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el ajuste de los modelos a escala regional y escala local a los datos existentes en la sierra de
Mojantes.

2.4.5 Funciones de edafotransferencia

A la hora de estimar las variables relacionadas con las propiedades hidricas (densidad aparente,
capacidad de campo y punto de marchitamiento permanente) se han utilizado funciones de
edafotransferencia (PTFs).

En primer lugar, se realiz6 un analisis descriptivo de cada una de las variables en la base de
datos de la sierra de las Moreras, que incluyé el calculo de los estadisticos descriptivos, y la
realizacién de pruebas de normalidad (test de Shapiro-Wilk, histograma y gréfico de cuantiles).
Ademas, se examind si las variables hidricas estaban correlacionadas con propiedades del suelo
como el contenido de carbono organico, el contenido de carbonato célcico y la distribucién de
tamanos de particulas.

A continuacién, se realizé una revision bibliografica para recopilar y seleccionar diferentes fun-
ciones de edafotransferencia (PTF). Estas funciones fueron validadas en la base de datos de la
sierra de las Moreras. Los parametros utilizados para la evaluacion de las PTFs son, como en el
caso de los modelos, la correlacién (r) y la Raiz del Error Cuadrético Medio (RECM). Ademas,
se ha calculado el Error Medio de la Prediccién (EMP, ecuacién 2.27). El MPE permite la de-
teccion del sesgo negativo o positivo de cada PTFs, indicando la tendencia a la infraestimacion
o la sobreestimacién, respectivamente (de Vos et al., 2005; Jalabert et al., 2010; Sequeira et al.,
2014).

n

EMP = 35 — ) (227)
i=1

Posteriormente, se utilizé la base de datos de la sierra de las Moreras para obtener nuevas
PTFs, cuyo comportamiento se compard con las obtenidas en la revisién bibliografica, utilizando
GLMs en un procedimiento de validacién cruzada dejando una muestra fuera (LOOCV). El
coomportamiento de estas funciones se evalué con los mismos parametros que las obtenidas en
la revisién. En el caso del contenido de humedad, las funciones de edafotransferencia elaboradas
se validaron también utilizando las muestras de perfiles de LUCDEME, con el fin de evaluar su
aplicabilidad en muestras diferentes a las utilizadas en la calibracién.

Finalmente, se elaboraron dos mapas para cada variable hidrica: uno de ellos, utilizando la
funcién de edafotransferencia recopilada en la bibliografia que mejor resultado proporcionaba, y
un segundo mapa con la funcién de edafotransferencia elaborada en este trabajo. Ambos mapas
utilizan la funciéon r.mapcalc de GRASS, computando a partir de las variables fisico-quimicas
modelizadas en pasos anteriores de esta tesis. El desempeno de cada uno de los mapas también
fue evaluado con los pardametros descritos, frente los datos de la sierra de las Moreras y los de
los perfiles de LUCDEME (en el caso del contenido de humedad).

En resumen, el flujo de trabajo realizado con las funciones de edafotransferencia se muestra en
la figura 2.14.
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FIGURA 2.14: Esquema de flujo del trabajo realizado con las funciones de edafotransferencia para cada una de
las variables hidricas analizadas.
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Capitulo 3

Resultados y discusion

3.1 Seleccién de variables

El conjunto de variables resultante del anélisis VIF es un subconjunto de las variables originales
que resume la informacién a la vez que reduce la colinealidad de las variables. Esto significa que
cada una de las variables se consideran representativas de las caracteristicas morfométricas y
climaticas de la zona de estudio que no han sido incluidas tras la seleccion. De esta forma, la
radiacién total de junio se considera como una aproximacién de la radiacién estival.

Destacan en la tabla 3.1 la curvatura del perfil (PROF) y la curvatura plana (PLAN), que
se mantienen en casi todas las escalas, lo que indica que estdn escasamente correlacionadas
con el resto de las variables. La orientacién (SIN y COS) aparecen ambas a la escala menor
y mayor, y ademds, la componente norte aparece a una escala intermedia (C0OS25.25). De
los indices de rugosidad, se mantienen la medida vectorial de la rugosidad (VRM) y el indice
de Iwahasi (IWA) a distintas escalas, mientras que el VRI y el indice de Melton desaparecen
en todas ellas. También aparecen los dos indices secundarios (factor LS y MRVBF) lo que
indica su independencia respecto al resto de variables. De las variables climaticas, ademas de
la radiacion anteriormente mencionada, estan presentes los valores de precipitacién mensual de
abril, septiembre y octubre, lo cual resulta de interés al ser los meses en los que se concentran
las lluvias en el area mediterranea; también aparece la temperatura estival, representada por la
temperatura media mensual de julio y la maxima absoluta de agosto, y la temperatura invernal
a través de la minima absoluta de diciembre. Esta seleccién de variables permite la elaboracion
de modelos multirresolucién.

A estas variables cuantitativas se anadieron las variables cualitativas (tipo y usos del suelo),
sumando 40 variables en total.

o7
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Derivadas del terreno

SLO25_.39 (4.828), SIN25_3 (2.821), SIN25_39 (1.665), COS25_3 (2.094),
CO0S25_15 (4.053), COS25_39 (2.893), PROF25_3 (2.316), PROF25_7 (3.517),
PROF25_11 (3.932), PROF25_23 (3.032), PROF25_39 (2.293), PLAN25_3 (1)
PLAN25_7 (1.361), PLAN25_11 (1.841), PLAN_15 (2.057), PLAN_19 (2.248),
PLAN_23 (2.349), PLAN25_27 (2.226), PLAN25_31 (2.408), PLAN25_35 (2.506),
PLAN25_39 (1.83)

Relacionadas con la rugosidad

VRM25_11 (2.314), VRM25_39 (4.448), IWA25_27 (3.165), IWA25_39 (3.36)

Relacionadas con la posicién

TPI25.3 (2.397)

Indices secundarios

MRVBF (3.554), LS (4.689)

Variables climaticas

AGprectotPREDFIN4  (2.822), AGprectotPREDFIN7T  (2.826), AGprectot-
PREDFIN9 (2.59), AGprectotPREDFIN10 (1.446), AGtemedPREDFIN7 (3.403),
AGtemaxabsPREDFINS (3.019), AGteminabsPREDFIN12 (1.755), RAD_6 (2.773),
RAD_12 (2.48), AGetHPREDFINY (3.163)

TABLA 3.1: Variables resultantes del proceso de seleccién de variables, con el valor de VIF indicado entre
paréntesis.
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3.2 Modelos a escala regional.

3.2.1 Carbono organico.
3.2.1.1 Analisis descriptivo.

El contenido de carbono orgédnico (CO) en los suelos analizados muestra una gran variacién
(tabla 3.2), con un rango comprendido entre 0.06 y 100.6 g - kg™', pudiendo tratarse el maximo
de un valor atipico, al ser el valor medio de 13.42 g - kg!, y la desviacién estdandar de 12.66
g - kg'l. La mayor parte de los suelos tiene un contenido bajo en CO, como indica el hecho de
que la mediana tenga un valor de 9.4 g - kg™t

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.060 9.450 13.420 100.600 12.66 94.31

TaBLA 3.2: Estadisticos descriptivos del contenido de CO (g -kg™") en los suelos de la regién. Min.= Minimo;
Maéx.= Méximo; SD= Desviacién estandar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

Los datos de CO se han transformado logaritmicamente, con el fin de obtenerse un mayor ajuste a
una distribucién normal (Fig 3.1) y lograr la homogeneidad de varianza; en este punto, aunque no
se ha conseguido una distribucién normal (test de Shapiro-Wilk, W=0.96, p-valor< 2.2 - 10~16),
al menos el histograma es razonablemente simétrico, y justifica la utilizacién de la distribucion
gaussiana en los modelos GLM, GAM, y el modelo GLM previo a MARS utilizando las variables
cualitativas; por otro lado, la transformacién da como resultado una variable homocedastica si se
comparan los usos de suelo (test de Bartlett, K? = 5.4538, p-valor=0.4871) pero no al comparar
los tipos de suelo (test de Bartlett, K? = 56.6892, p-valor=3.995 - 107°).

Para comparar los diferentes grupos se ha utilizado un test de ANOVA seguido por un test de
Tukey entre los usos de suelo, ya que se cumplia el requisito de homocedasticidad, mientras que
en el caso de los tipos de suelo, donde no se cumplian los requisitos, se ha utilizado el test de
Kruskal-Wallis seguido por un test de Wilcoxon entre los diferentes pares de grupos de suelos.
El intervalo de confianza para todos los test ha sido fijado en a = 0.05. La figura 3.2 muestra la
distribucién del CO en funcién del uso y el tipo de suelo.

Entre los usos del suelo (figura 3.2A), se han encontrado diferencias significativas (ANOVA,
F =170.8; p-valor < 2-10—16). Los usos agricolas son los que menor contenido de CO tienen,
especialmente los cultivos arbdreos (4) y los cultivos en mosaico (5), no existiendo diferencias
significativas entre ellos respecto esta variable. Los usos naturales tienen contenidos més altos
de CO, sobre todo los suelos de bosque (6), siendo significativas las diferencias entre este grupo
y todos los demés. Los suelos cubiertos por matorral (7) y los suelos cubiertos por matorral
o incluso suelos considerados ”desnudos” (8), que representan roquedos, matorrales con escasa
cobertura y arenales y dunas mostraban también diferencias significativas con los suelos agricolas,
e incluso con los suelos de bosque, siendo el contenido en CO menor que en estos 1ltimos, pero no
mostraban diferencias significativas entre si. Ademads, en los suelos considerados ”con cobertura
natural” (6, 7, y 8) se aprecia una mayor variabilidad en el contenido en CO, mientras que en
los suelos cultivados el rango de CO es mucho més estrecho.
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F1GURA 3.1: Histogramas y graficos de cuantiles de CO sin transformar (arriba) y transformado logaritmicamente
(abajo).

En relacién a los tipos de suelo (figura 3.2B) los Leptosoles, tanto Liticos (803) como Réndzicos
(805) muestran contenidos de CO similares entre si y superiores, con diferencias significativas, a
casi todos los demds grupos, excepto los Leptosoles Réndzicos con Calcisoles (8052) y los Lep-
tosoles Liticos con Regosoles (80311). Los Calcisoles Héplicos con Leptosoles (2018), Leptosoles
Liticos con Calcisoles (8032),y Leptosoles Réndzicos con Calcisoles (8052) conformarian otro
grupo, con contenidos algo menores de CO pero ain mayores que el resto de suelos, pudiendo
anadirse los Leptosoles Liticos con Regosoles (80311), donde se observa la mayor variabilidad
en contenido de CO. Por el contrario, los Regosoles Haplicos tienen una cantidad de CO signi-
ficativamente menor que casi todos los suelos restantes, con excepcién de los Fluvisoles Héplicos
con Regosoles (40111), los Calcisoles Haplicos asociados con Fluvisoles (2014) y con Gleysoles
(2016) y los Solonchaks Haplicos (1205).

Segun la tabla 3.3 las variables cuantitativas mas correlacionadas de forma positiva con el con-
tenido en CO son la rugosidad (VRM39, VRM11), la pendiente (SLO25.39) y el factor LS,
y en menor proporcién con la precipitacién de otono, primavera y verano. Por el otro lado,
destacan por la correlacién negativa la temperatura media del mes de julio, la radiacién esti-
val (RAD25.6) y el indice MRVBF, aunque los coeficientes de Pearson son menores que en el
caso de las correlaciones positivas. Esto se explica porque las pendientes méas abruptas tienen
mayor contenido en CO por estar cubiertas de vegetacién forestal o de matorral, mientras que
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al suavizarse la pendiente, y hacerse mas regular el relieve, es comin que esta vegetacién sea
sustituida por cultivos; ademas, las zonas méas himedas tendran mas cantidad de vegetacion y

la materia organica estara sometida a una menor tasa de mineralizacion.
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Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25_39 0.33*** | SIN25.3 0.007
SIN25_39 -0.02 | COS25.3 0.006
COS25.15 -0.001 | COS25_39 0.01
PROF25_3 -0.02 | PROF25.7 -0.03
PROF25_11 -0.036 | PROF25_23 0.035
PROF25_39 0.1*** | PLAN25_3 0.02
PLAN25_7 -0.04 | PLAN25_11 -0.08**
PLAN25_15 -0.08" | PLAN25_19 -0.09"**
PLAN25_23 -0.11*** | PLAN25.27 -0.11%
PLAN25_31 -0.05* | PLAN25.35 -0.11*%*
PLAN25_39 -0.11** | VRM11 0.21**
VRM39 0.37* | IWA25.27 -0.04
TWA25_39 -0.10"* | TPI25.3 -0.02
MRVBF -0.17* | LS 0.30"**
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.20*** | AGprectotPREDFIN7 0.21**
AGprectotPREDFIN9 0.23*** | AGprectotPREDFIN10 0.07**
AGtemedPREDFIN7 -0.26"* | AGtemaxabsPREDFINS -0.08"*
AGteminabsPREDFIN12 -0.01 | AGetHPREDFIN9 -0.15%**
RAD25_6 -0.17* | RAD25.12 -0.03
TABLA 3.3: Correlaciones de log(CO) con las variables predictoras cuantitativas. Los valores de correlacién

significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).
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3.2.1.2 Modelos.

La figura 3.3 muestra el nimero de variables introducidas en el modelo, con el cual se minimiza
el RECM en el conjunto de calibracién (RECM,) para cada uno de ellos. En ella se observa que
el RECM_, en el caso de MARS-CV es considerablemente mayor que en el resto de los modelos;
ademads la gréafica es practicamente horizontal, es decir, el aumento del nimero de variables no
disminuye visiblemente el RECM,. Del resto de modelos, solamente en el caso de SVM-CV se
aprecia un minimo claro en el RECM, utilizando 10 variables, y un aumento a partir de dicho
punto; en los demas, el valor de RECM, disminuye hasta que se introduce determinado ntimero
de variables, a partir del cual se mantiene aproximadamente constante.

m GLM-CV

¢ GAM-CV
MARS-CV

b o RF-CV

* RF-CVimp
SVM-CV

18

RECM,
12 14 16
1 1 1

10

NUmero de variables

FIGURA 3.3: Raiz del error cuadrético medio (RECM.) de los modelos a escala regional obtenidos con validacién
cruzada en bloques para carbono orgdnico, en funcién del nimero de variables.

La tabla 3.4 y la figura 3.4 muestran, respectivamente, los estadisticos descriptivos y la dis-
tribucién (histogramas) de la correlacién (r,) y la raiz del error cuadrético medio (RECM,)
para cada uno de los modelos elaborados, calculados sobre el remuestreo en el conjunto de vali-
dacién. Destaca en primer lugar que al contrario que lo esperado, los valores medios de RECM,,
son menores que los valores de RECM, obtenidos en el conjunto de calibracion.

El modelo RF-CV es el que produce una mayor correlaciéon y un menor RECM,, que el resto,
ocurriendo lo contrario con el modelo GAM, donde ademés la dispersién es mayor (alcanzando
el RECM, un valor méximo de 25.75 g - kg_l) y estos parametros no tienen una distribucion
normal, sino bimodal con dos maximos de frecuencias, y en menor medida por el modelo MARS.
En el resto de modelos, las distribuciones si se aproximan a una distribucion normal y muestran
una menor dispersion, situandose los valores de correlacion entre 0.5 y 0.7 aproximadamente en
todos ellos, y entre 7y 15 en el caso de RECM,, .
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Estos pardmetros, junto con el niimero de variables incluidas en cada modelo y que también se
muestra en la tabla 3.4, indican que el mejor resultado se obtiene con RF-CV, seguido por SVM-
CV, incluyendo ambos 10 variables, en términos de mayor correlacién y menor error cuadratico
medio. Los modelos SVM y RF consiguen una alta correlacion y un bajo valor de RECM,,,
pero utilizando todas las variables (40). En el caso de GLM-CV, el uso de la validacién cruzada
aumenta el RECM,, en comparacién con el modelo GLM, utilizando adem&s més variables, por
lo que el proceso de validacién cruzada da peor resultado que procedimiento que regresién por
pasos. En el caso de MARS, el procedimiento de validacién cruzada (GCV) interno ya reduce a
25 el nimero de variables, y el procedimiento de validacién cruzada utilizado en MARS-CV sélo
reduce ese numero en 5 variables mas, resultando 20 variables. En el resto de modelos (GAM,
SVM, y RF) el procedimiento de validacién cruzada si produce un aumento en la exactitud de
la prediccién a pesar del menor niimero de variables, menos en el caso de RF-CVyyp donde sélo
disminuye el nimero de variables utilizadas pero no la exactitud.

Modelo Min. Mediana Media Max. SD N° de variables

GIM  ppth, 7es 9% 98 1e oot D

GLM-CV prcny, S 0% 10m 11 o6 '

- -
GAM RECM, 875 1w 1U® 33 v
GAM-CV b, gég 106.6139 106.6138 1()i.7867 gg? o
- -
MARS REr(ng 05_361 102'?951 102'_0967 109'.7786 (1):82 s
.

MARSOV ppty ey 56 68 1 o P

TR R N
-

RECY ppcag, 75 ssL 55 1 06 Y

RF-CViyp REréMq, 07..582 1%.6;)98 1%?182 1(;%112 8:(7)3 15
v 5 5

VM ppth, 7es  om om0 el om Y

SVM-CY gl 07..486 o 0 76 060 1

TABLA 3.4: Modelos a nivel regional obtenidos para Carbono Organico (g - kg™!). Estadisticos descriptivos de
la correlacién (r) y Rafz del Error Cuadrédtico Medio (RECM,,) obtenidos tras el remuestreo en el conjunto de
validacién.
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Por todo ello, se ha seleccionado el modelo RF-CV para elaborar el mapa de CO de la regién, ya
que es el que mejor resultado predictivo proporciona utilizando la menor cantidad de variables,
explicando un 35.63% de la varianza. Sin embargo, tal y como se observa en la figura 3.5, el
rango de la prediccién, que oscila entre 1.57 y 40.85 g- kg™ !, es més estrecho que el de los datos
observados (tabla 3.2) y se aprecia una infraestimacién del contenido de este constituyente, con
valores de mediana (7.63 g - kg™ ') y media (10.1 g - kg™!) sensiblemente menores.

80

CO (g kg™ observado

CO (g kg ™) modelizado

FIGURA 3.5: Diagrama de dispersién de los datos de CO ( g-kg™ ') observados en el conjunto de validacién frente
los obtenidos con RF-CV a escala regional.

Tal como indica la figura 3.6, el tipo de suelo seria la variable de mayor importancia (es decir,
cuya supresién en el modelo produce un mayor incremento en el % de RSS). Le sigue en impor-
tancia la rugosidad (VRM39), notablemente distanciada, y a continuacién con escasa diferencia
en importancia entre ellas, la temperatura media de julio (AGtemedPREDFINT), los usos del
suelo, y el resto de variables climéticas: la precipitacién de abril (AGprectotPREDFIN4), la pre-
cipitacién de septiembre (AGprectotPREDFINO), la temperatura maxima de agosto (AGtemax-
absPREDFINS) y la precipitaciéon del mes de julio (AGprectotPREDFINT). Finalmente, otra
medida de la rugosidad (IWA25_39) y la curvatura plana (PLAN25_39) son las variables que
influyen en el contenido de CO del suelo.

La aparicion de las variables relacionadas con la rugosidad, junto con los tipos de suelo, podria
tener que ver con los procesos de erosiéon y sedimentacion, ya que los suelos més irregulares
suelen ser los Leptosoles, suelos de zonas mas abruptas que suelen estar cubiertos de vegetacion
natural, mientras que en las zonas mas lisas y llanas, la vegetacién de matorral y de bosque
suele ser reemplazada por cultivos. Las variables climaticas que aparecen se corresponden con
los periodos en los que mayores precipitaciones (primavera y otono) y temperaturas (verano) se
producen. A pesar de su escasa importancia, la aparicién de la curvatura plana también estd
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relacionada con los procesos de pérdida o acumulacién de materiales, aunque su efecto se produce
de forma combinada con la curvatura del perfil, que no aparece en el modelo.

Importancia de variables

murcia_FAO2006_2 °

VRM39 o

AGtemedPREDFIN7 °

usos °

AGprectotPREDFIN4 °

AGprectotPREDFIN9 °

AGtemaxabsPREDFIN8 o

AGprectotPREDFIN7 °

IWA25_39 °

PLAN25_39 o

0 50 100 150 200

IncNodePurity

Ficura 3.6: Importancia de variables en RF-CV expresada como criterio de impureza del nodo.

La elevada importancia del tipo y uso de suelo en el contenido de CO ha sido descrita ante-
riormente por Grimm et al. (2008); Wiesmeier et al. (2011, 2014), utilizando también Random
Forest como método de regresién. En el estudio de Xiong et al. (2014), el uso (representado
como el tipo de vegetacién), junto con el gradiente de humedad del suelo, era la variable mas
relevante para la prediccion de CO, aunque el método seleccionado fue Boosted Trees. De ellos,
los dos primeros no incluyen variables climaticas entre los predictores, sino solamente variables
geomorfométricas, mientras que Wiesmeier et al. (2014) incluye ademés la precipitacién total
anual y la temperatura media anual, aunque esta ultima no resulté significativa en el modelo que
obtuvo. Por otro lado, en el trabajo de Grimm et al. (2008) esta importancia es variable, ya que
otras variables geomorfométricas, relacionadas con la posicién topografica (la posicién relativa y
el drea contribuyente) tendrian m&s importancia para la modelizacién del CO superficial (0-10
cm), mientras que a mayores profundidades (20-30 cm) el tipo de suelo tendria més importancia.
En el caso de Wiesmeier et al. (2011) el uso del suelo resultaba de mayor importancia que el
tipo del mismo, al contrario que en nuestro modelo.

No obstante, tal como se comentd en la seccién 2, la alta capacidad predictiva de este método
viene contrarrestada por la dificultad de interpretar fisicamente las relaciones entre las variables
dependientes y las variables predictoras, pues se trata de un promedio de un ntmero conside-



68 Capitulo 3. Resultados y discusion

rablemente alto de arboles de regresién. Con el fin de analizar tales relaciones, se ha obtenido
un GAM con las variables utilizadas en el modelo RF-CV. Otra posibilidad es utilizar un arbol
de regresién (CART) (Wiesmeier et al., 2011, 2014); sin embargo, los modelos CART presentan
algunas debilidades, tales como la inestabilidad, la falta de suavizado y la dificultad a la hora de
modelizar estructuras aditivas (Hastie et al., 2009). Por ello, se considera que el modelo GAM
es mas adecuado para este fin, teniendo ademds una gran interpretabilidad.

El GAM obtenido tiene una capacidad predictiva algo mejor que la obtenida anteriormente con
GAM-CV, siendo la correlacién de 0.66 y el RECM,, de 9.94, aunque en este caso, esta resultado
predictivo se alcanza con solo 10 variables, frente las 15 que tenia el otro modelo.

De los predictores paramétricos, resultan significativos (con p-valor < 0.05) los niveles 6,7 y 8
(bosque, matorral y suelo desnudo, respectivamente). Destaca el hecho de que el contenido en
CO predicho en suelos con matorral es menor que en los suelos de roquedo y bosque, pero atn
asi més alto que en los suelos bajo uso agricola, tanto herbéceas de secano (2), como regadio
(3), cultivos arbéreos (4) y en mosaico (5).

Esto se ha atribuido a que las zonas consideradas como suelo desnudo son roquedales o zonas
con escaso desarrollo de suelo, lo que a su vez se confirma al comprobar que coinciden con deter-
minadas unidades de suelos que también resultan significativos: 803, 8032 y 80311 (Leptosoles
Liticos, Leptosoles Liticos con Calcisoles Héplicos y Leptosoles Liticos con Regosoles Héaplicos).
En estas unidades se encuentran los mayores valores de CO, y se caracterizan precisamente por el
escaso desarrollo en profundidad. Los Calcisoles Pétricos (205) también resultan significativos,
aunque con un contenido de CO intermedio. En los Regosoles Haplicos (1101), los Regosoles
Lépticos (1104), y los Regosoles Lépticos con Calcisoles (11042), los contenidos de CO predi-
chos son menores que en el resto, lo cual puede relacionarse con las caracteristicas estructurales
de estos suelos, como la escasa capacidad de retencion de humedad o incluso la limitacién en
profundidad, que resultan adversas para la vegetacion.

El resto de unidades no resultan significativas en el modelo, debido al amplio intervalo de con-
fianza del error. Estos resultados coinciden con lo observado al analizar la distribucién de la
variable, en la figura 3.2.

De las variables suavizadas (figuras 3.8 y 3.9), la més significativa (p-valor = 1.71 - 107%) es la
temperatura media del mes de julio (AGtemedPREDFIN7, transformada logaritmicamente), que
muestra relacién negativa en la mayor parte del rango con el contenido en CO, lo cual concuerda
con la hipdtesis de partida de que el aumento de la temperatura estival (época del ano donde
menor cantidad de precipitaciones se producen)se relaciona con una mayor mineralizacién de la
materia orgénica.

La precipitacién total del mes de abril y septiembre (AGprectotPREDFIN4, AGprectot PREDFIN9)
también son significativas (p-valor = 0.04 y p-valor = 0.03 respectivamente) aunque solo en el
caso de la precipitacién otonal el efecto en el contenido en CO es claramente positivo, ya que
en el caso de la primavera a partir de cierto nivel de precipitaciones se observa una disminucién
del contenido de CO que puede estar relacionado con otras variable y con la pérdida de este
constituyente debido a la erosién. La temperatura maxima del mes de agosto (AGtemaxab-
sPREDFINS) y la precipitacién del mes de julio (AGprectotPREDFINT7) no resultan significa-
tivas en el modelo (p-valor > 0.05). Esta relacién entre los efectos (no lineales) de los factores
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climaticos y el contenido en CO del suelo ha sido ampliamente descrito en otros diversos estu-
dios, recopilados por Grumwald (2009). La mayoria de ellos sugieren un aumento del contenido
de CO al aumentar la precipitacion, considerada como promotora de la producciéon primaria al
aportar agua disponible para las plantas, mientras que las temperaturas altas favorecen la ac-
tividad microbiana necesaria para la descomposicién de la materia orgdnica (Wynn et al., 2006;
Xiong et al., 2014), pero también la mineralizacién de la misma.

De las variables geomorfométricas son significativas la rugosidad vectorial (VRM_39; p-valor =
0.008) y la curvatura plana (PLAN25.39; p-valor = 0.005); la rugosidad tiene una relacién
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FicUurA 3.8: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CViyp para CO. Curvas de respuesta para las
variables suavizadas (I).

positiva con el contenido en CO, que coincide con la alta correlaciéon entre ambas variables que
se observaba en la tabla 3.3, mientras la curvatura plana muestra una relacién negativa y lineal
con el contenido en CO, lo que sugiere que esta variable se relaciona con pendientes céncavas
en las que se produce pérdida de material. Tedricamente, una mayor rugosidad aumentaria la
capacidad de almacenamiento de suelo por parte de las zonas deprimidas y, por tanto la cantidad
de agua retenida por el mismo, lo que se traduciria en mejores condiciones para el crecimiento de
la vegetacién con la consiguiente posibilidad de que se deposite la materia orgdnica (Hansen et
al., 1999); ademsds, esto refleja la influencia de las diferentes escalas, pues esas zonas mas rugosas
representarian las dreas mas montanosas e irregulares de la regién, frente las zonas mas lisas.
La importancia de la rugosidad también viene reflejada por la presencia del indice de Iwahasi
(IWA25_27, transformado logaritmicamente), aunque esta variable no ha resultado significativa
en el modelo. She et al. (2014) obtuvo, utilizando GLM, que la pendiente y la rugosidad del te-
rreno eran las variables topograficas que mayor influencia tenfan en el contenido en CO, aunque
utilizaban un método distinto para calcular la rugosidad. Sin embargo, el estudio de She et al.
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FicUurA 3.9: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CVimyp para CO. Curvas de respuesta para las
variables suavizadas (II).

(2014) se refiere a zonas con usos o cubiertas vegetales relativamente homogéneas, concretamente
pastizales, mientras que en la regién de estudio existen diversos usos tanto naturales como
antropizados.

3.2.1.3 Residuos del modelo.

La figura 3.10A muestra la distribucién de los residuos del modelo en la Regién. En ella se
aprecia el amplio rango en el que varfan los residuos, que se han calculado restando el valor
original de CO a la prediccién arrojada por el modelo. Aun teniendo en cuenta que este residuo
es el logaritmo del valor original, los valores oscilan entre -3 y 4. El residuo es de signo negativo
en la mayor parte de la region, reflejando la subestimacién del contenido en CO, sobre todo en
la zona del Noroeste, y muy pocos puntos, de color verde, reflejan una sobreestimacién del CO
del suelo.

Respecto el semivariograma, en la figura 3.10B se observa un ajuste al modelo de Matern con
parametrizacién de Stein, con un valor de pepita (nugget) de 0.41 frente a la meseta total de
0.72, alcanzada a los 6504 m. La relacién entre nugget y meseta (NSR; Nugget to Sill Ratio)
de 56% indica una estructura espacial moderada (Cambardella et al., 1994) por lo que se han
interpolado los residuales utilizando un Krigeado Ordinario (KO).
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FicurA 3.10: Distribucién espacial de los residuos del modelo RF-CV para carbono organico.

El mapa elaborado anadiendo los residuos interpolados a la predicciéon da como resultado una
correlacion de 0.76 con los datos originales en el conjunto de validacién, y un error RECM,, de
6.64 g- kg~ !, aunque para valorar este resultado se debe tener en cuenta que no se ha realizado
un procedimiento de validacién cruzada en el proceso final de regresién-krigeado. La figura 3.11
muestra que los rangos de los datos observados, del mapa de la prediccién (pégina A.1) y de la
prediccién con krigeado (pdgina A.2) se superponen entre si aunque los valores originales varien
en un rango mas amplio; ademsds, el test de Kruskal-Wallis realizado para comparar todos los
mapas no refleja diferencias significativas entre los tres (p-valor > 0.05).

Sin embargo, este resultado del test de Kruskal puede deberse a la diferencia en las varianzas (que
es mucho mayor en la variable original que en la modelizada), a los que este test si es sensible,
por lo que se ha realizado ademas el t-test de Welch. Este test detecta diferencias entre las
medias de los valores originales de CO y los valores arrojados por el modelo (p-valor=0.0005)
pero no entre los valores originales y el mapa de regresién-krigeado (p-valor=0.64). El test
de Wilcoxon en cambio encuentra diferencias tanto entre los valores originales y el mapa de
prediccién+krigeado (p-valor=0.0005) como entre los valores originales y el mapa de prediccién
(p-valor< 2 -10716),

El mapa finalmente seleccionado (pdgina A.2) muestra que el contenido en CO es mayor en las
zonas mas accidentadas topograficamente, destacando en este sentido la regién del Noroeste y
en menor medida el Altiplano. También en sierras como la de Espuiia hay valores mas altos
de CO, asi como en la sierra de Cartagena al sureste de la regién. Todos ellos coincidirian con
usos forestales, de matorral o canchales, mientras que por el contrario los valores mas bajos se
registran en las depresiones interiores y el sector suroeste, coincidiendo en su distribuciéon con
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FI1Gura 3.11: Grafico de cajas con la distribucién del contenido de CO a escala regional. obs: valores obser-
vados; RF: mapa de prediccién del modelo RF-CV ; RF4+KO: suma de la prediccién de RF-CV y los residuos
interpolados con KO.

zonas de margas y usos agricolas de secano. Existe también un sector de la Vega del Guadalentin
donde se aprecian valores medios de CO, asi como en la cuenca del Mar Menor y la Vega
del Segura, lo cual puede atribuirse a la presencia de cultivos de regadio. Esto coincide con
las hipotesis planteadas en la introduccién y el andlisis descriptivo de la variable realizado
anteriormente.

3.2.2 Carbonato calcico total o equivalente.
3.2.2.1 Analisis descriptivo.

El carbonato célcico total o equivalente (CaCOsiota)), que en este estudio se ha expresado en
tanto por uno y no en tanto por ciento como en la base de datos original, no mostraba una
distribucién normal (figura 3.12; test de Shapiro-Wilk, W = 0.9711, p-valor < 2.2 - 10716), por
lo que se ha elegido la distribucién ”Gamma” a la hora de elaborar los modelos GLM y GAM.
Para ello, los valores de carbonato calcico total iguales a 0 han debido ser convertidos en valores
positivos (0.0001) con el fin de evitar errores en la modelizacién.

Los estadisticos descriptivos del contenido de CaCOgta estan resumidos en la tabla 3.5. De
ellos puede deducirse que los suelos de la regién tienen un alto contenido de CaCQOsyota1 €n la
capa arable, siendo el valor medio de 0.40 kg - kg™! y la mediana de 0.43 kg - kg~ ! ligeramente
superior a la media, estando el rango entre 0 y 0.95 kg - kg™!, y que atendiendo al valor de la
desviacion estandar, presentan una alta variabilidad.

A la hora de comparar el contenido de CaCQOstota1 entre los diferentes usos del suelo, el test de
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FIGURA 3.12: Histograma de frecuencias y gréfico de cuantiles para carbonato cilcico total o equivalente (kg-kg™")
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TABLA 3.5: Estadisticos descriptivos del contenido de CaCOs3 total o equivalente en los suelos de la Regién de
Murcia. Min. = Minimo; Méax. = Méximo; SD = Desviacién estdndar; CV (%) = Coeficiente de variacidn.

Bartlett indica que no hay homogeneidad de varianzas (K2 = 37.1936, p-valor= 1.614-107%) y
por tanto se ha seleccionado el test de Kruskal Wallis, segin el cual existen diferencias signi-
ficativas entre ellos (x? = 76.5852; p-valor = 1.81 - 10~!4). Posteriormente se ha utilizado el test
de Wilcoxon para buscar diferencias entre pares. La figura 3.13A muestra una diferenciacion
aparente de los distintos usos, aunque no tan clara como en el caso del CO. Los suelos bajo
cultivo de secano (2) tendrian mayor cantidad de CaCOsgota €n la capa arable, junto con los
suelos bajo cultivo en mosaico (4) y con cultivos arbéreos (5), que los suelos bajo cultivo de
regadio, los suelos de bosque (6), los cubiertos por matorral (7) y los suelos bajo cultivo de
regadio (3), siendo estas diferencias significativas segin el test de Wilcoxon, aunque menos pro-
nunciadas entre los suelos en regadio y los suelos de roquedo. También cabe destacar que, a
pesar de esa diferenciacién aparente, los suelos bajo cultivos arbdreos tienen un contenido en
CaCOgstotar significativamente mayor que los suelos de regadio, pero similar a los suelos desnudos
o de roquedal y los suelos de bosque.

Respecto a los tipos de suelo (figura 3.13B), también existen diferencias significativas (x> =

245.8345; p-valor < 2.2-10716). Destacan las dos unidades donde el contenido en CaCO3;0ta1 de la
capa arable es notablemente inferior al resto: Regosoles Lépticos (1104) y Regosoles Lépticos con
Calcisoles (11042). Este resultado es contrario al esperado, sobre todo por el hecho de de que estos
suelos a menudo estan formados por materiales sueltos de caracter calcareo, como las margas,
especialmente en el caso de las asociaciones con Calcisoles. Por el contrario, en los Regosoles
Haéplicos (1101) y otras unidades donde aparecen asociados Calcisoles (Leptosoles Réndzicos con
Calcisoles, 8052; Regosoles Héplicos con Calcisoles, 11012) se observa un contenido en CaCOstotal
de la capa arable mayor que en el resto de unidades. Los Calcisoles Héplicos (201), asi como
los asociados con Gleysoles (2016) y Leptosoles (2018), al igual que los Calcisoles Pétricos (205)
tienen contenidos menores de CaCOgsiota1 €n la capa arable. Otras unidades muestran rangos
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FIGURA 3.13: Distribucién de CaCOj total o equivalente (kg-kg™') en funcién del uso y el tipo de suelo

bastante amplios, como es el caso de los Leptosoles Liticos (803), Leptosoles Réndzicos (805),
y Regosoles Héplicos con Gleysoles (11016) que se solapan con otros grupos, por lo cual las
diferencias encontradas no revisten significacién estadistica.

La tabla 3.21 muestra las correlaciones entre el CaCOgyota1 ¥ las variables predictoras cuantita-
tivas. El contenido en CaCOj3y0a1 estaba correlacionado positivamente y de forma significativa
(p < 0.05) con todas las variables climéticas, especialmente con la humedad relativa de septiem-
bre, la temperatura maxima absoluta de agosto y la temperatura minima absoluta de diciembre,
siendo las correlaciones méas débiles en el resto de variables climéaticas. Aunque este resultado
coincide con la hipétesis de que en las zonas més cédlidas (con mayores temperaturas maximas
en agosto y minimas en diciembre) se esperaria un mayor contenido de en la capa arable, debido
a mayores tasas de evaporacién, por otro lado seria de prever una correlacion negativa entre la
precipitacién y el contenido de CaCOsiota) €n la capa arable, al favorecer ésta el lavado de los
carbonatos hacia los horizontes inferiores.
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Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25-39 -0.04 | SIN25_3 -0.07**
SIN25_39 -0.05* | COS25.3 -0.02
C08S25.15 0.019 | COS25.39 -0.007
PROF25.3 -0.006 | PROF25_7 -0.009
PROF25_11 0.003 | PROF25_23 -0.018
PROF25.39 -0.072** | PLAN25.3 0.035
PLAN25.7 -0.03 | PLAN25_11 -0.01
PLAN25_15 0.033 | PLAN25_19 0.005
PLAN25_23 0.001 | PLAN25_27 -0.02
PLAN25.31 -0.015 | PLAN25.35 0.006
PLAN25_39 0.01 | VRM11 -0.17%*
VRM39 -0.14** | TWA25.27 0.014
IWA25_39 -0.006 | TPI25.3 -0.03
MRVBF -0.01*** | LS -0.06*
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.24*** | AGprectotPREDFIN7 0.1%**
AGprectotPREDFIN9 0.17** | AGprectotPREDFIN10 0.13**
AGtemedPREDFINT7 0.10*** | AGtemaxabsPREDFINS 0.28***
AGteminabsPREDFIN12 0.26"* | AGetHPREDFIN9 0.30%**
RAD256 0.13*** | RAD25_12 0.067*

TABLA 3.6: Correlaciones entre el contenido en CaCOsyota1 ¥ las variables predictoras cuantitativas. Los valores
de correlacién significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).

En el caso de las variables geomorfométricas, por el contrario, las correlaciones son negativas
en su mayoria y mucho mas débiles que en el caso de las variables climéticas, careciendo de
significacion estadistica excepto en el caso del seno de la orientacion, la curvatura del perfil
(PROF25_39), la rugosidad (VRM) y el factor LS.

3.2.2.2 Modelos.

La figura 3.14 muestra la la raiz del error cuadratico medio (RECM.) obtenido en la validacién
cruzada en funcién del namero de variables utilizadas, para cada uno de los modelos, medido en el
conjunto de calibracién. Este dato se ha utilizado para seleccionar el niimero de variables a incluir
en los modelos con validacién cruzada, seleccionando aquel con el cual el RECM, es menor. En el
grafico destaca que el modelo RF-CV obtiene menor RECM. que el resto de modelos, mientras
que con el modelo GLM-CV el error obtenido es el mayor, seguido por RF-CVyyp. Por otro
lado, en los modelos GLM-CV, GAM-CV y MARS-CV, la disminucién del error (RECM,) al
introducir nuevas variables es poco perceptible, al contrario de lo que ocurre con los modelos
de RF-CV, RF-CVpp v SVM-CV, donde si se observa una disminucién del error al aumentar
la complejidad de los modelos, hasta un determinado niimero de variables, a partir del cual el
error aumenta al introducir mas predictores.

Este mejor resultado de RF-CV se refleja al calcular los mismos parametros en el conjunto de
validacion. La tabla 3.7 muestra los estadisticos descriptivos de correlaciéon y RECM,, obtenidos
en el conjunto de validacién tras realizar el remuestreo (bootstrapping), cuya distribucién (his-
togramas) puede observarse en la figura 3.15.

De los modelos elaborados, RF-CVyyp proporciona el mayor promedio de la correlacion (0.69) y
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FIGURA 3.14: Raiz del error cuadrético medio (RECM,) de los modelos a escala regional obtenidos con validacién
cruzada en bloques para carbonato célcico total o equivalente, en funcién del niimero de variables.

al mismo tiempo, el promedio de RECM,, es el mas bajo (0.11), utilizando sélamente 8 variables.
Sin embargo, la distribucién del RECM, en el remuestreo no es normal ni simétrica (figura
3.15.B. Bajo los mismos criterios,el segundo mejor método seria Random Forest con validacion
cruzada (RF-CV), que consigue resultados similares con una variable mds. SMV-CV también
da como resultado un valor de RECM, bajo utilizando solamente 7 variables, pero una menor
correlacién (figura 3.15A.

Por el contrario, los modelos GLM-CV, GLM, MARS-CV y RF son los que dan como resultado
un mayor RECM,, (figura 3.15B). Ademds, el grafico de RECM,, para GLM-CV tampoco sigue
una distribuciéon normal, y la correlacién obtenida con este modelo es la menor, muy por debajo
incluso que al utilizar regresién por pasos (GLM). El modelo MARS también resulta en una baja
correlacion, y el uso del procedimiento de validacion cruzada resulta en una correlacion similar
a GLM, pero un aumento del error.

Finalmente, el modelo seleccionado es Random Forest con validacién cruzada (RF-CV), por
ser el que mayor correlacién y menor RECM, ofrece con el menor nimero de variables (9),
explicando el 44.41% de la varianza total. La figura 3.16 muestra que los datos observados y los
modelizados se ajustan de forma aproximada a la recta; ademads, en los valores estimados por
el modelo, la media (0.40%) y la mediana (0.43%) son similares a los valores observados. Sin
embargo, el rango de los valores predichos por el modelo varia en un rango mas estrecho que los
datos reales (0.08-0.65%), produciendose una infraestimacion del contenido de CaCOj34ota) €n los
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Modelo Min. Mediana Media Max. SD N°¢ de variables
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TABLA 3.7: Modelos a nivel regional obtenidos para CaCO3 total o equivalente (kg-kg™*). Estadisticos descriptivos
de la correlacién (r) y Raiz del Error Cuadrético Medio (RECM,) obtenidos tras el remuestreo en el conjunto de
validacién.

valores mas altos, si se compara con la tabla 3.5.

Las variables utilizadas en este modelo son casi todas climéticas (Figura 3.64), excepto el tipo
de suelo, y dos variables geomorfométricas. Las variables que mdas importancia tienen son la
temperatura minima absoluta de diciembre (AGteminabsPREDFIN12) y el tipo de suelo (mur-
cia_FAO2006_2). A continuacién aparecen la precipitacién total mensual de abril (AGprectot-
PREDFIN4), y con menor variacién en el RSS las precipitaciones totales de julio (AGprectot-
PREDFINT) y septiembre ((AGprectotPREDFIN9), la temperatura méxima absoluta de agosto
(AGtemaxabsPREDFINS), y la temperatura media del mes de julio (AGtemedPREDFINT).
Finalmente, aparecen las dos variables geomorfométricas, una de ellas relacionada con la ori-
entacién de la pendiente (COS25-39) y la otra con la rugosidad (IWA25_39), calculadas ambas
con 39 celdillas.
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FIGURrRA 3.15:
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FIGURA 3.16: Diagrama de dispersién de los datos de carbonato célcico total o equivalente (kg-kg™*) observados
en el conjunto de validacién frente los obtenidos con RF-CV a escala regional.
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FicUrA 3.17: Importancia de variables en RF-CV para carbonato célcico total o equivalente, expresada como
criterio de impureza del nodo.
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El GAM elaborado con las variables del modelo RF-CV (GAM-CV), con el fin de comprender
la influencia de cada una en la concentracién de CaCOstotal , da como resultado un valor medio
de correlacion de 0.55 y un RECM,, de 0.17 entre los datos observados y los predichos por el
modelo en el conjunto de validacién, tras realizar un remuestreo, siendo similares a los obtenidos
con el GAM-CV elaborado anteriormente.
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FicUura 3.18: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CV para carbonato célcico total o equivalente.
Efecto de la variable suelo.

En este modelo GAM-CV resultan significativos principalmente los Regosoles Lépticos (1104)
y los Regosoles Lépticos asociados con Calcisoles (11042), y en menor medida los Gipsisoles
Haplicos (501) y los Regosoles Eutricos (1102).
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FIGURA 3.19: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CV para carbonato célcico total o equivalente.
Curvas de respuesta para las variables suavizadas significativas.

De las 8 variables cuantitativas, solo resultan significativas (p < 0.05) tres de las climaticas:
la precipitacién total de abril (p-valor < 0.001) y, en menor medida, la temperatura minima
absoluta de diciembre y la media de julio (p-valor < 0.05). En el caso de la precipitacién total
de abril la relacién no es lineal y se observa una tendencia decreciente en un primer tramo,
mientras que a partir de cierto valor de temperatura minima un incremento de esta produce un
aumento en el contenido de CaCOsyta (figura 3.19). A pesar de que se esperaria que una mayor
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precipitacién produjera un lavado que eliminara el CaCQOgyota1 de la capa arable, lo cual coincide
con el tramo inicial de la grafica de la precipitacién en abril, en el cual se encuentra la mayoria
del rango de las muestras, el tramo final ascendente puede deberse a interacciones no incluidas
en el modelo con procesos relacionados con la erosiéon y transporte de sedimentos cargados de
carbonatos.

El efecto de la la temperatura minima de diciembre es similar, disminuyendo el contenido de
CaCOgstotal conforme aumenta la temperatura hasta un determinado valor a partir del cual, el au-
mento de la temperatura minima invernal produce un incremento en el contenido de CaCOg3qtal,
aunque la tendencia general es bastante horizontal. Por su parte, la temperatura media del mes
de julio muestra una relacién lineal e inversa con el contenido de carbonato calcico total en la
capa arable, lo cual se opone a la hipétesis inicial de que en areas mas célidas el porcentaje de
este constituyente serfa mayor debido a la mayor tasa de evaporacion.

Otros estudios han encontrado diferencias en el contenido de CaCOgsiota e€n la capa arable
relacionadas con la posicién topografica relativa, donde las zonas mds bajas muestran mayor
contenido de carbonatos (Gaultier et al., 2006). Por el contrario, De Alba et al. (2004) en-
contré que los perfiles de zonas topograficamente mas altas presentaban este constituyente a
menor profundidad, mientras que en las zonas mas bajas el horizonte célcico (o con presencia
de CaCOgsyotal , aunque no se cumplieran los requisitos para ser considerado horizonte célcico)
aparecia a mayor profundidad. En el estudio de Stavi et al. (2008) se encontraron diferencias
significativas en los contenidos de carbonato célcico total, dependiendo de la orientacién de la
ladera, siendo estos mayores en las laderas orientadas al sur que en las laderas orientadas al
norte, donde se produciria un mayor lavado y una menor evaporacion.

Aunque los dos tltimos estudios mencionados también hacian referencia al uso del suelo, esta
variable no aparece en el modelo obtenido. De Alba et al. (2004) estudié el efecto del laboreo en
la redistribucién de los constituyentes y la evolucién de catenas de suelos, y Stavi et al. (2008)
se centré en el efecto del ganado en la vegetacién y algunos constituyentes del suelo entre los
cuales se encontraba el CaCOgiotal-

Cabe destacar también que en la literatura encontrada, casi todos los trabajos de modelizacién
del contenido en CaCOQOgiota se refiere a la profundidad a la que se encuentra el horizonte calcico
o petrocélcico, como el realizado por Bell et al. (1994). Otros utilizan imégenes obtenidas a
partir de datos satelitales como variables predictoras de sales como los carbonatos en la capa
arable (Leone et al., 1995; Thwaites, 2006; Lagacherie et al., 2008).

3.2.2.3 Residuos del modelo.

La figura 3.20A muestra la distribucién de los residuos del modelo en la Regién. En ella se
aprecia que la mayor parte de los residuos tiene un valor cercano a 0, variando entre 0.6 y -0.6, y
que en casi toda la region, el residuo (calculado restando los valores originales de la prediccién)
tiene valor negativo, es decir, se produce una infraestimacion del contenido de CaCOgyota1. Solo
en algunas zonas puntuales (puntos verdes) el modelo predice valores mayores a los datos ob-
servados.
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Respecto el semivariograma (figura 3.20B), ajustado a un modelo de Matern con parametrizacién
de Stein, destaca el elevado valor del nugget (0.005) respecto a la meseta total (0.007), es decir,
existe una elevada proporcién de la variabilidad espacial de los residuos generada a una distancia
inferior al intervalo de muestreo. El rango del semivariograma es de 3210 m. No obstante, la
relacién entre nugget y meseta (NSR; Nugget to Sill Ratio) de 66% indica una estructura espacial
moderada (Cambardella et al., 1994) por lo que se han interpolado los residuales utilizando un

Krigeado Ordinario (KO).

Residuos CaCO3

0.6

/
0.4 [
. 0.006 - | -
g N /
2 /
g R 0.2 7
<l . .
St 5
L. s
. : 0.0 § 0004 -
g :
g g
8 :
< e
, -0.2
SN 0.002 4 F
° T -04
8
g
<
-0.6
560000 600000 640000 680000 . . . . . .
10000 20000 30000 40000 50000 60000
distance
(A) Distribucién de los residuos del modelo RF-CV en (B) Semivariograma de los residuos
la Regién

F1cUurA 3.20: Distribucién espacial de los residuos del modelo RF-CV para carbonato célcico total o equivalente.

El mapa finalmente elaborado, anadiendo los residuos interpolados a la prediccién (pégina A.4),
da como resultado una correlacién de 0.82 con los datos originales en el conjunto de validacion,
y un error RECM,, de 0.12 kg - kg~ !, mientras que el mapa utilizando solo la prediccién (pagina
A.3) resulta en una correlacién de 0.61 y un error RECM,, de 0.15 kg-kg~!. Sin embargo, la figura
3.21 muestra que las medianas en ambos mapas y en los valores originales son muy similares, y
que solo existen diferencias entre los rangos de valores, mas estrechos en el caso de los mapas.
Esta semejanza se ha confirmado con el test de la t de Welch, que resulta en un p-valor de 0.32
entre los datos originales y el mapa con la prediccién, y un p-valor de 0.60 al comparar los datos
originales con el mapa final (RF+KO), por lo que no se detectan diferencias significativas.

En el mapa (pagina A.4) puede observarse un mayor contenido de carbonato cdlcico total en
el centro de la regién, coincidiendo con las depresiones nedgenas rellenas de margas, ricas en
este constituyente, y sedimentos de las formaciones montanosas que las rodean, de naturaleza
calcarea. Los valores ligeramente més bajos de esas sierras pueden atribuirse a que el carbonato
forme parte de los horizontes subsuperficiales, mientras que el mapa se refiere a la capa arable,
de donde el carbonato habria sido lavado. La costa sur de la region es donde el contenido en
carbonatos es menor. Aunque el material original no fue incluido como variable predictora, este
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FI1GURA 3.21: Gréfico de cajas con la distribucién del contenido en carbonato célcico total o equivalente a escala
regional. obs: valores observados; RF: mapa de prediccién del modelo RF-CV ; RF+KO: suma de la prediccién
de RF-CV y los residuos interpolados con KO.

hecho se podria atribuir a la composicién de las sierras que rodean a este litoral, de naturaleza
ignea y metamorfica.

3.2.3 Arcilla.

3.2.3.1 Analisis descriptivo.

El contenido en arcilla en los suelos de la regién varfa entre 0 y 0. 53 kg - kg=! | con un valor

medio aproximado de 0.20 kg - kg~! y una desviacién esténdar de 0.09 kg - kg~* (tabla 3.8).

Min. Mediana Media Miax. DS CV(%)
0 0.189 0.197 0.530 0.09 44.3

TABLA 3.8: Estadisticos descriptivos del contenido de arcilla (kg-kgfl) en los suelos de la regién. Min.= Minimo;
Maéx.= Méximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

Se ha dividido la variable (expresada en porcentaje) entre 100, para expresarlo en tanto por
uno (kg/kg) . Tal y como se muestra en la figura 3.22, la distribucién es acampanada, pero no
cumple los requisitos para considerarse una distribucién normal (Test de Shapiro, W = 0.9748,
p-valor = 1.018 - 10~'%), y no se ha realizado ninguna transformacién. Los modelos obtenidos se
han elaborado utilizando la distribucién ”binomial”, considerando el contenido en arcilla como
la probabilidad de que se encuentre arcilla en la muestra. De esta forma, se acota el resultado
entre 0 (sin arcilla) y 1 (todo es arcilla), evitando la posibilidad de que salgan contenidos de
arcilla negativos, o superiores a 1.
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FI1GURA 3.22: Histograma de frecuencias y grafico de cuantiles de arcilla.

El test de Kruskal-Wallis indica que existen diferencias significativas en el contenido en arcilla
entre los usos del suelo (x? = 67.3663, p-valor = 1.416 - 10712). Segtin la figura 3.23, se pueden
diferenciar tres grupos al realizar el test de Wilcoxon por pares, entre los cuales habria diferencias
significativas (p-valor < 0.05): por un lado, los suelos de cultivos de regadio (3), donde el
contenido en arcilla es mayor que en el resto, lo cual se explicaria por el hecho de que este uso
esté asociado con los suelos de vega y los cercanos a cursos de agua, donde se reciben los aportes
de los cursos fluviales; en segundo lugar, los suelos con cultivos de secano (3), con cultivos
arbéreos (4), mosaicos de cultivos (5) y bosques (6), con contenidos de arcilla intermedios;
finalmente, los suelos en suelos con matorral (7) y en suelos desnudos (8) , el contenido de
arcillas es menor, lo que se atribuiria a la menor meteorizacién que se ha producido en estos,
asociados en a general suelos jovenes con escaso desarrollo del perfil, pero también a sistemas
dunares donde predominan particulas de mayor grosor.

En cuanto a los tipos de suelo, también existen diferencias significativas entre los grupos (x? =

118.2878, p-valor = 5.913-10716). También en este caso pueden diferenciarse tres grupos: los sue-
los que tienen mayor proporcién de arcilla, que son los Fluvisoles Héplicos (401), los Leptosoles
Réndzicos (805), los Solonchaks Héplicos (1205), los Calcisoles Haplicos asociados con Fluvisoles
(2014), Gleysoles (2016) y Leptosoles (2018), los Fluvisoles Héplicos con Regosoles (40111), y los
Regosoles Héplicos (1101). En el segundo grupo, estarian los suelos que tienen un contenido in-
termedio de arcilla, como los Calcisoles Haplicos (201) y Pétricos (205) y las asociaciones entre
ellos (2012), los Gipsisoles Haplicos (501), los Leptosoles Liticos (803), los Fluvisoles asocia-
dos con Calcisoles (4012), los Leptosoles asociados con Calcisoles, tanto Lépticos (8032), como
Réndzicos (8052), y los Regosoles Héplicos asociados con Calcisoles (11012). Finalmente, hay
algunos grupos de suelos donde el contenido de arcilla es visiblemente menor, como los Regosoles
Lépticos (1104), los Leptosoles Liticos asociados a Regosoles (80311), y los Regosoles Haplicos
asociados a Gleysoles (11016). Estos ultimos destacan porque, debido a las caracteristicas que
definen a los Gleysoles, se esperaria que tuvieran un mayor contenido de arcilla, tal y como
ocurre en los Calcisoles Haplicos con Gleysoles.

Segun la tabla 3.9, solamente tres variables destacan por tener una correlacion significativa y
notable con el contenido en arcilla. La primera y mas importante, por su magnitud y significacion,
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FiGcurA 3.23: Andlisis exploratorio: Contenido de arcillas en funcién del uso y tipo de suelo.

es el indice MRVBF, lo cual se explicaria por el aporte de sedimentos finos hasta mayores
distancias por parte de los cursos de agua, que se acumularian en los valles méas planos. También
es altamente significativa la correlacién con la pendiente (SLO25-39), que es ademds negativa,
es decir, a mayor pendiente menor contenido de arcilla, lo que se fundamentaria en el hecho de
que en las zonas con mayores pendientes se produciria mas erosién de materiales, sobre todo
los mas finos. Finalmente, de las variables climédticas, hay una correlacién importante con la
precipitacién mensual del mes de julio, donde ademds se producen altas temperaturas, por lo
que esta variable representa las condiciones en que se favorece la meteorizacién mas intensa, que
da lugar a la formacién de particulas mas finas. El resto de correlaciones entre la proporcion
de arcilla en el suelo y las variables geomorfométricas y climdaticas son de menor magnitud y
significacion.

3.2.3.2 Modelos.

En la figura 3.24 se muestra la evolucion del RECM, al ir incrementando el niimero de variables,
para cada uno de los modelos donde se utiliza la validacién cruzada. En el caso de la arcilla,
hay una gran superposiciéon de todas las curvas, indicando que no hay una variacién notable
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Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25-39 -0.2*** | SIN25.3 0.031
SIN25_39 0.054* | COS25.3 -0.053
C08S25.15 -0.093*** | COS25.39 -0.07*
PROF25.3 0.023 | PROF25_7 -0.011
PROF25_11 0.007 | PROF25_23 0.013
PROF25.39 0.01 | PLAN25.3 0.026
PLAN25.7 0.025 | PLAN25_11 0.011
PLAN25_15 0.025 | PLAN25_19 0.032
PLAN25_23 0.057* | PLAN25_27 0.069*
PLAN25.31 0.024 | PLAN25.35 0.05
PLAN25_39 0.04 | VRM11 -0.11%*
VRM39 -0.10"* | TWA2527 0.007
TWA25_39 0.039 | TP125.3 -0.0009
MRVBF 0.29*** | LS -0.09***
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.028 | AGprectotPREDFIN7 0.21*
AGprectotPREDFIN9 0.089"* | AGprectotPREDFIN10 -0.021
AGtemedPREDFINT7 -0.011 | AGtemaxabsPREDFINS -0.036
AGteminabsPREDFIN12 -0.055" | AGetHPREDFIN9 -0.15%*
RAD256 0.055* | RAD25_12 -0.04

TABLA 3.9: Correlaciones del contenido en arcilla con las variables predictoras cuantitativas. Los valores de
correlacién significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).
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FIGURA 3.24: Raiz del error cuadratico medio (RECM.) de los modelos a escala regional obtenidos con validacién
cruzada en bloques para arcilla, en funcién del nimero de variables.

del RECM, entre los diferentes modelos. Aunque todos ellos parten (con una sola variable)
de un mismo valor de RECM,, en los modelos con Random Forest (RF-CV y RF-CVyp) v
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SVM-CV se aprecia una disminucién del error al aumentar el nimero de variables predictoras
en el modelo, mientras que en los modelos GLM-CV, GAM-CV y MARS-CV esta disminucién
es menos evidente.
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TABLA 3.10: Modelos a nivel regional obtenidos para arcilla (kg-kg™!). Estadisticos descriptivos de la correlacién
(r) y Raiz del Error Cuadréitico Medio (RECM, ) obtenidos tras el remuestreo en el conjunto de validacién

En la figura 3.24 se muestra la evolucién del RECM, al ir incrementando el niimero de variables,
para cada uno de los modelos donde se utiliza la validacion cruzada. En el caso de la arcilla,
MARS-CV muestra el menor RECM, con una y dos variables, pero al aumentar el niimero de
predictores no se produce una disminucién del error. Tampoco los modelos GLM-CV y GAM-CV
experimentan una variacién significativa del RECM, y son los modelos que mayor error producen
de todos los elaborados. Los modelos con Random Forest (RF-CV y RF-CVyp) y SVM-CV si
disminuyen el error RECM, al aumentar la complejidad, siendo esta disminucién mas irregular
en el caso de RF-CVyyp, superponiéndose a SVM-CV, y quedando RF-CV por debajo del resto
en la mayor parte del recorrido de la gréfica, aunque al alcanzarse las 21 variables no se diferencie

de RF—CV[MP) y SVM-CV.

El nimero de variables que finalmente se utiliza viene indicado en la tabla 3.10, donde se
comparan los 11 modelos elaborados para predecir el contenido de arcilla, sirviendo de criterio
de seleccién junto con los estadisticos descriptivos de la correlacién (r,) y el valor de RECM
en el conjunto de validaciéon (RECM,,), tras realizar el remuestreo. Las distribuciones de esos
estadisticos descriptivos vienen ademds representadas por los correspondientes histogramas en
la figura 3.25.

En el caso de la arcilla, las diferencias entre los diferentes modelos son mas notables en la
correlacién (r,; figura 3.25A). Los modelos que utilizan Random Forest son los que obtienen
mayores correlaciones, sobre todo RF (que utiliza las 40 variables) y RF-CViyp (que utiliza 21
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variables). En cambio, el modelo RF-CV, que sélo utiliza 10 variables, resulta en una correlacién
ligeramente peor. Los modelos con SVM no obtienen correlaciones mejores que los modelos con
Random Forest, e incluso esta es menor en el modelo con validacién cruzada que en el modelo
con las 40 variables. Por el contrario, con el modelo GLM, la correlacién obtenida es la menor,
seguido por MARS, aunque aumenta en ambos casos con el procedimiento de validacién cruzada.
Este aumento se produce con 10 variables en GLM-CV (frente las 9 variables que utiliza GLM),
y con 11 variables en el caso de MARS-CV (frente las 18 de MARS). Los modelos con GAM
obtienen resultados intermedios en cuanto a correlacién, sin que se aprecien diferencias entre el
modelo saturado y el modelo con validacién cruzada, aunque el modelo GAM-CV solo utiliza 9
variables para llegar al mismo resultado.

Respecto al error (RECM,; figura 3.25B), los valores obtenidos son muy similares en todos los
modelos. Solamente cabe destacar que MARS es el modelo que mayor RECM,, produce, mientras
los menores valores de error se obtienen con los modelos que resultaban en una mayor correlacién

(RF y RF—CVIMP ) .

Atendiendo a lo expuesto, se ha seleccionado el modelo RF-CV por considerarse el modelo que
mejor resultado predictivo proporciona, tanto en relacion a la exactitud como a la simplicidad.
Este modelo explica un 28% de la varianza total de los datos, resultado similar al obtenido por
LieB et al. (2012); Akpa et al. (2014) y Henderson et al. (2005). La exactitud del modelo es
también similar, en términos de RECM, a la obtenida por Vaysse y Lagacherie (2015) con el
mismo método (Random Forest). Por otro lado, aunque la correlacién es inferior a la conseguida
por Adhikari et al. (2013a), se obtienen mejores resultados de RECM,, (7% frente 13%).

La figura 3.26 muestra el ajuste entre los valores de arcilla predichos por el modelo, y los datos
observados. El rango de valores que resulta del modelo es més estrecho que los valores originales
de arcilla en el conjunto de validacion, variando entre 0.11 y 0.37, aunque los valores de media
y mediana son similares (0.197 y 0.186, respectivamente). Esta menor variabilidad se puede
atribuir al efecto suavizador de los modelos predictivos (Odeh et al., 1995) y de forma adicional,
al procedimiento que utiliza Random Forest de calcular un gran ntimero de arboles y utilizar la
prediccién promediada de todos ellos (Breiman, 2001a).

La figura 3.27 muestra las variables incluidas en el modelo, en orden descendente de criterio
de impureza del nodo. Las variable de mayor importancia son el indice MRVBF, el tipo del
suelo y la pendiente (SL0O25.39); a continuacién, con menor criterio de impureza del nodo,
aparecen las variables climdticas: la precipitacién total del mes de julio (AGprectot PREDFINT)
y del mes de abril (AGprectotPREDFIN4) | la radiacién total de diciembre (RAD25.12) y la
precipitacién total de octubre (AGprectotPREDFIN10). Les siguen en importancia la curvatura
plana (calculada con ventana de 11 celdillas, PLAN25_11) el indice de rugosidad de Iwahasi
y Kamiya, calculado con ventana de 27 celdillas (IWA25_39), y finalmente los usos del suelo.
Destaca por tanto en el modelo, las diferentes escalas de céalculo utilizadas para las variables
geomorfométricas.

Bui et al. (2006) obtuvieron también modelos en los que el contenido de arcilla en la capa
superficial se relacionaba con los tipos de suelo y con variables climaticas, tales como el indice
de humedad mensual, la estacionalidad de las precipitaciones y la radiacién minima mensual,
aunque en su caso los modelos eran arboles de regresién. Estas variables estarian relacionadas
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FIGURA 3.25: Modelos a escala regional obtenidos para arcilla. Histogramas de la correlacién (r,) y raiz del error
cuadritico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién.
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FIGURA 3.26: Diagrama de dispersién de los datos de arcilla (kg - kg™*) observados en el conjunto de validacién
frente los obtenidos con RF-CV a escala regional.

con la intensidad de la meteorizacién Duchafour (1988), destacando la importancia del agua en
la intensidad de la misma. En nuestro caso, el indice de humedad vendria representado por la
humedad relativa de septiembre, que se incluye en el modelo, a pesar de la correlacién encontrada
en el andlisis descriptivo (tabla 3.9).

Por otro lado, Adhikari et al. (2013b) obtuvo reglas y arboles de regresién en los que el tipo
de suelo era la variable de mayor importancia en la proporcién de arcilla (considerando la
importancia como el nimero de veces que la variable aparecia en las reglas y arboles) junto con
el uso del suelo y variables geomorfométricas, que incluian el indice MRV BF, la pendiente, y el
factor inclinacién-longitud de la misma (LS). En nuestro modelo, sin embargo, el uso del suelo
era la variable de menor importancia, y el factor LS ni siquiera esta incluido, aunque también
mostraba una correlacion positiva con el contenido de arcilla.

La apariciéon del indice MRVBF como variable de mayor importancia coincide la hipotesis
planteada anteriormente de que las fracciones finas se acumularian en los fondos de valles y
zonas planas, tras ser erosionadas y tranportadas desde zonas més altas (Gessler et al., 2000).
Resultados similares fueron descritos por Liefl et al. (2012), que también utiliz6 RandomForest,
donde la pendiente, la curvatura plana y la curvatura del perfil eran las variables que resultaban
importantes en la prediccién del contenido de arcilla.

En el caso de la curvatura plana (PLAN25_11), la proporcién de arcilla disminuye en el suelo al
pasar de zonas convexas a concavas, lo cual coincide con el resultado esperado, ya que los valores
positivos de esta variable estan relacionados con flujos divergentes. Brown et al. (2004) propuso



92 Capitulo 3. Resultados y discusion

Importancia de variables

MRVBF °
murcia_FAO2006_2 °
SLO25_39 o
AGprectotPREDFIN7 °
AGprectotPREDFIN9 °
AGprectotPREDFIN4 °

RAD25_12 °
AGprectotPREDFIN10 °

PLAN25_11 °

IWA25_39 o

usos °

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

IncNodePurity

FicUrA 3.27: Importancia de variables en el modelo regional RF-CV para arcilla, expresada como criterio de
impureza del nodo.

que la influencia de la curvatura seria dependiente de la escala, al observar una disminucién
del contenido de arcillas en zonas convergentes para suelos poco drenados a escala regional,
mientras a escalas mds finas este efecto seria contrario. También Pérez Cutillas (2013) encontrd
que la influencia de la curvatura en la proporcién de arcilla dependia de la escala en modelos
multiresolucién, con un mayor efecto en las resoluciones de 200 y 400 m (que se corresponderian
en nuestro trabajo con las ventanas de 9 a 17 pixeles): en la resolucién de 400 m, el contenido de
arcilla aumenta desde las formas convexas hasta las superficies planas, pasando a ser descendente
en las formas céncavas, mientras que en la resoluciéon de 200 m se produce el efecto contrario.

Por su parte, el indice de Iwahasi y Kamiya (IWA25.39), aunque de escasa importancia en
el modelo, reflejaria tanto la rugosidad como la posicién relativa, de modo que valores altos
indicarfan relieves de textura gruesa, planos o poco accidentados y situados en zonas donde
predominaria la deposicion de materiales, tales como valles aluviales; por el contrario, los val-
ores negativos indicarian relieves de textura fina, accidentados y con posiciones convexas donde
predominaria la erosién y las particulas mas gruesas (gravas y arenas).

Todas estas variables se han incluido en un nuevo GAM, con el fin de analizar las relaciones
entre cada una de ellas y el contenido en arcilla.

Con el GAM elaborado utilizando las variables de RF-CV (GAMpp ), se obtiene un valor medio
de correlacién de 0.44, ligeramente superior que el obtenido con GAM-CV, mientras el valor de
RECM es ligeramente menor (0.08). Sin embargo, y tal como ocurre en el GAM-CV, ninguna de
las variables incluidas resulta significativa (p-valor > 0.05). Ambos modelos tienen variables en
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comun, tales como el indice MRVBEF, el tipo de suelo, los usos y la precipitacién total del mes
de julio; sin embargo, el modelo GAM-CV incluye otras variables climdaticas (precipitacién total
de septiembre, temperatura media de julio), y geomorfométricas (curvatura plana calculada con
19 celdillas, y la orientacién hacia el norte calculada con 15 y 39 celdillas).

Respecto a las variables cualitativas, los efectos de los distintos tipos de suelo y usos se solapan
entre si y no son significativos. En el caso de los usos, atin asi, destaca la prediccién de mayor
cantidad de arcilla en el uso forestal (6), que en el andlisis descriptivo aparecia con contenidos
menores que los suelos de regadio (3), y el amplio rango de error en los suelos desnudos (8),
aunque son los que menor cantidad de arcilla contienen. En el caso de los suelos, el rango de
error de los Regosoles Haplicos con Gleysoles (11016) es el mayor de todos los tipos de suelo,
aunque anteriormente se comprobd que era una de las unidades con menor proporcion de arcilla;
en el caso de los Leptosoles Liticos (803), también se describié una escasa proporcién de arcilla
en los datos de LUCDEME, mientras que la cantidad estimada de arcillas es alta en esta unidad
segun el modelo GAMpyp, con un rango de error relativamente estrecho.

Por otro lado, aunque tampoco las variables cuantitativas tenian significacion, destaca entre ellas
el MRVBF que muestra una tendencia afin a la comentada, con un aumento del contenido de
arcillas al aumentar el valor de esta variable. También es notable que las precipitaciones totales
de septiembre, octubre y abril tienen una relacién positiva con el contenido en arcilla, siendo
este efecto mas importante en el caso de AGprectotPREDFIN9, mientras que la precipitacién
de julio tiene un efecto contrario. En el caso de la curvatura plana (PLAN25_11) , la relacién
es negativa, aunque el rango de error sea elevado; lo mismo ocurre en el modelo GAM-CV con
la variable PLAN25_19. En el resto de variables la tendencia es practicamente horizontal, o los
rangos de error muy amplios.

3.2.3.3 Residuos del modelo.

En el caso de la arcilla, los residuos del modelo (figura 3.28) tienen valores que varian entre
-0.26 y 0.19 kg - kg~! . Ademds, estos residuos son de signo positivo en la mayor parte de la
Regidn, atendiendo a las tonalidades color verde claro de los puntos, es decir, la diferencia entre
la prediccién y el valor real es mayor de 0, a pesar de que como se dijo anteriormente, el modelo
tendia a infraestimar el contenido de arcilla. Solo en unos pocos lugares (puntos naranjas) el
modelo predice valores menores a los datos observados.

Respecto el semivariograma (figura 3.29A), ajustado automdaticamente a un modelo de Matern
con parametrizacion de Stein con la funcién autofitVariogram, destaca el elevado valor del
nugget (0.006), y un escaso ajuste del semivariograma tedrico con respecto al semivariograma
experimental, que muestra una elevada semivarianza en los primeros pares de puntos, situados
por encima de la grafica del semivariograma tedrico practicamente horizontal, con un rango
de 20147 m. Esta diferencia entre el semivariograma experimental y tedrico no se daba en los
residuos de CO y CaCOj3 estudiados anteriormente. A pesar de ello, la relacién entre nugget y
meseta (NSR; Nugget to Sill Ratio) es moderada, del 46% (Cambardella et al., 1994) por lo que
la interpolacién se ha llevado a cabo con Krigeado Ordinario.

Si, en cambio, teniendo en cuenta la grafica del semivariograma experimental, se utiliza un mode-
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lo de semivariograma esférico y se fija de entrada un rango de 7000 m (figura 3.29B), el valor de
NSR disminuye al 28%, y también se reduce la suma de cuadrados de los residuos, de 1.25 - 10710
a 3.48 - 107'2. La razén de que la funcién no seleccione este variograma automaticamente es que
el modelo de Matern incluye mas parametros y por tanto, por lo general, produce un mayor
ajuste a los datos.

Residuos arcilla
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FicUrA 3.28: Distribuciéon espacial de los residuos del modelo RF-CVivp para arcilla.

Aun teniendo en cuenta que no se ha realizado validacién cruzada del proceso total de re-
gresion-krigeado , el mapa finalmente elaborado tras anadir los residuos interpolados con KO
a la prediccién utilizando el semivariograma ajustado autométicamente (pagina A.6) da como
resultado una correlaciéon de 0.84 con los datos originales en el conjunto de validacién, y un error
RECM,, de 0.05 kg-kg~!. En cambio, utlizando como modelo para la interpolacién el variograma
esférico de la figura 3.29B(pagina A.7), se obtiene una correlacién r, = 0.92 y un RECM,, = 0.03
kg - kg L.

Aunque estos resultados son mejores que los obtenidos s6lo con el mapa de la prediccién (pagina
A5 r, = 0.45, RECM, = 0.07 kg - kg_l), el test de Kruskal-Wallis realizado muestra que no
hay diferencias significativas entre las predicciones (p-valor > 0.05), ya que en todos los casos
el valor de la mediana es similar y los rangos se superponen entre si, siendo la amplitud de
estos la unica diferencia. El test de la t de Welch, sin embargo, si revela diferencias significativas
entre las medias al comparar los datos observados con los predichos por el modelo RF (p-
valor=0.001), siendo el valor medio en estos ultimos algo menor. Lo mismo sucede al comparar las
medias de los datos observados y los mapas de regresién-krigeado con semivariograma automatico
(RF+KOauto) y esférico (RF+KOesf), siendo los p-valores 0.003 y 0.005 respectivamente. No
existe sin embargo diferencia entre los tres mapas elaborados.

El mapa finalmente seleccionado (RF+KOauto, pdgina A.6) muestra que los mayores contenidos
de arcilla se producen en las zonas bajas, como seria de esperar teniendo en cuenta el efecto de
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F1cURA 3.29: Semivariogramas de los residuos de RF-CViyp para arcilla.

la topografia, tal como se comentaba anteriormente. Destacan en este aspecto ciertas secciones
de las vegas del Segura y del Guadalentin, y de la cuenca del Mar Menor, mientras que en el
resto de las mismas el contenido de arcilla es intermedio. También hay contenidos intermedios
en las depresiones cuaternarias que ocupan el centro de la regién, y en el Altiplano se dis-
tinguen los cauces de rios y ramblas. Los contenidos méas bajos de arcilla se sitdan en las zonas
maés altas (Altiplano, Noroeste), asf como en la zona suroeste (Mazarrén y Aguilas). El mapa
RF+KOesf (pagina A.7) muestra esta misma distribucién, siendo la diferencia entre ambos la
mayor presencia de "ruido” en este tltimo.

3.2.4 Limo.
3.2.4.1 Analisis descriptivo.

El contenido de limo se ha expresado en kg - kg™! (tanto por uno), dividiendo entre 100 el
valor de la base de datos. A pesar del histograma mostrado en la figura 3.31, la distribucién
de esta variable no se puede considerar normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9792, p-valor =
3.352 - 10713), a pesar de que el histograma es razonablemente simétrico y la mayor parte del
grafico de cuantiles se ajusta a la linea de la distribucién, normal, por lo que no se ha realizado
ninguna transformacién. Los modelos GLM, GAM y el modelo GLM previo al MARS (con las
variables cualitativas) se han elaborado utilizando la familia ”binomial”, con el fin de acotar la
respuesta entre 0 (la muestra no contiene limo) y 1 (la muestra estd formada enteramente por
limo) sin que se generen contenidos de limo negativos o superiores a 1 en la prediccién resultante.

El contenido medio de limo en los suelos de la Regién es de 0.43 kg -kg™!, oscilando en un rango
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Ficura 3.30: Gréafico de cajas con la distribucién del contenido en arcilla la a escala regional. obs: valores
observados;RF: mapa de prediccién del modelo RF-CVivp ; RF+KO: suma de la prediccién de RF-CVivp y
los residuos interpolados con KO; RF+splines: suma de la prediccién de RF-CVivp y los residuos interpolados
con splines; calc: Valores calculados restando al total la suma de arena y arcilla.

entre 0 y 0.80 kg - kg_l(tabla 3.11), un rango considerablemente més amplio que el encontrado
para las arcillas. Sin embargo, el coeficiente de variacion es menor que en el caso de la arcilla,
por lo que se puede decir que el contenido de limo es mas homogéneo.

Min. Mediana Media Miax. DS CV(%)
0.00 0.45 0.438 0.803 0.123  28.12

R

TaBLA 3.11: Estadisticos descriptivos del contenido de limo (kg-kg™*) en los suelos de la regién. Min.= Minimo;
Max.= Méximo; SD= Desviacién estandar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

A pesar de que la figura 3.32A muestra contenidos de limo similares entre los usos del suelo,
existen diferencias significativas entre ellos (test de Kruskal-Wallis, x? = 23.4371, p-valor =
0.0006). En concreto, los suelos de bosque (6) y los suelos con matorral (7) tiene menor proporcién
de limos que los suelos agricolas, especialmente los suelos de regadio (2), los suelos de secano (3)
y los suelos con cultivos en mosaico (5), que son los que mayor contenido de esta fraccién tienen.
Los suelos bajo cultivo arbéreo y los suelos desnudos (8) estarfan en una posicién intermedia,
ya que solo muestran leves diferencias (p-valor < 0.05) con los suelos bajo mosaico de cultivo y
los suelos con matorral.

Respecto a los tipos de suelo (figura 3.32B), también se observan diferencias significativas (test
de Kruskal-Wallis, x? = 143.1823, p-valor < 2.2-10716). Resaltan en la figura 3.32 los Solonchaks
Haplicos (1205) con mayor contenido de esta fraccién, junto con los Regosoles Héplicos, como
unidad (1101) o asociados con Gleysoles (11016), y los Fluvisoles Héplicos, solos (401) o asociados
con Regosoles (40111). Salvo en el caso de los Regosoles Haplicos, cuyo contenido en limos se
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FIGURA 3.31: Histograma y grafico de cuantiles de limo (kg - kgfl). Las lineas rojas senalan la distribucién
normal.

relacionaria con los materiales originales, las unidades mencionadas se relacionan con cierto
nivel de hidromorfia y posiciones topogréficas bajas (suelos de marismas, suelos de vega, suelos
con patrones de color relacionados con periodos de inundacién). Por el otro lado, los Regosoles
Lépticos (1104), también cuando van asociados con Calcisoles (11042), tienen contenidos de
limo menores que el resto de unidades, lo cual puede relacionarse con el escaso desarrollo del
perfil, en el cual las particulas finas sean constantemente eliminadas por efecto de la erosion.
Destaca también el caso de los Calcisoles Haplicos asociados con Gleysoles (2106) donde el
rango de contenido en limos entre bajo y medio, es mas amplio que en el resto de suelos, y pese
a la presencia de los Gleysoles muestra diferencias significativas con los grupos mencionados
anteriormente con contenidos altos en limo.
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Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25-39 -0.1*** | SIN25.3 0.07**
SIN25_39 0.08* | COS25.3 -0.02
C08S25.15 -0.07* | COS25.39 -0.09***
PROF25.3 0.06* | PROF25.7 0.03
PROF25_11 0.03 | PROF25_23 0.03
PROF25.39 0.003 | PLAN25.3 -0.001
PLAN25.7 -0.01 | PLAN25.11 -0.02
PLAN25_15 0.01 | PLAN25_19 0.02
PLAN25_23 0.02 | PLAN25_27 0
PLAN25.31 -0.01 | PLAN25.35 0.02
PLAN25_39 0.03 | VRM11 -0.02
VRM39 -0.03 | IWA25_27 0.1%*
IWA25_39 0.14*** | TPI25.3 0.02
MRVBF 0.11** | LS -0.01
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.02 | AGprectotPREDFIN7 -0.22*
AGprectotPREDFIN9 0.01 | AGprectotPREDFIN10 0.06*
AGtemedPREDFINT7 0.11*** | AGtemaxabsPREDFINS 0.13***
AGteminabsPREDFIN12 -0.08"* | AGetHPREDFIN9 0.13***
RAD256 -0.03 | RAD25.12 -0.02

TaBLA 3.12: Correlaciones del contenido en limo (kg-kg™') con las variables predictoras cuantitativas. Los valores
de correlacién significativos se han resaltado en negrita con fondo gris (p-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).

Respecto las correlaciones con las variables cuantitativas, mostradas en la tabla 3.12, éstas
son generalmente de escasa magnitud, aunque tengan una alta significacién (p-valor < 0.001),
de forma andloga a lo que ocurria con la arcilla. Las correlaciones més fuertes se producen con
variables climéaticas: destaca la precipitacién total del mes de julio, negativamente correlacionada
con el contenido en limo, pero de menor significacién que las que se producen con la temperatura
maxima de agosto y la humedad relativa del mes de septiembre, y la temperatura media de julio.
De las variables geomorfométricas, la mayor correlacion se produce con el indice de Iwahasi y
Kamiya calculado con el mayor tamano de ventana (IWA25_39), seguido por el indice MRVBF,
ambas de sentido positivo. Con el resto de variables las correlaciones son muy débiles, menores
de 0.1, sean positivas o negativas.

3.2.4.2 Modelos.

La figura 3.33 muestra que, en el test de calibracién, MARS-CV es el modelo en el que menos dis-
minucién de RECM, se produce, estancdndose el valor de este parametro a partir de 4 variables
y permaneciendo mayor que en el resto de los modelos a partir de ese punto. Como en el caso
de la arcilla, las curvas de GLM-CV y GAM-CV se superponen y tampoco en estos modelos se
produce una disminucién significativa del error, aunque es menor que en el modelo MARS-CV.
Los modelos RF-CV, RF-CVpp ¥ SVM-CV si muestran una disminuciéon notable de RECM,
al anadir variables, siendo los modelos donde maés se reduce este parametro al aumentar la com-
plejidad. Particularmente en RF-CV con una sola variable, el error es mayor que en el resto de
modelos, seguido por RF-CV y SVM-CV con un RECM, similar. A partir de la adicién de la
segunda variable, RF-CV y SVM-CV disminuyen el error de forma paralela y algo més pronun-
ciada que RF-CVyyp pero, al llegar a las 8 variables, la disminucién del error se detiene. En el
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caso de RF-CV, el valor de RECM, permanece aproximadamente constante, mientras que en
SVM-CV aumenta hasta casi alcanzar el error obtenido con GLM-CV y GAM-CV. La evolucién
de RF-CVn\p es maés irregular, pero con 30 variables su grafica se superpone a la de RF-CV.

<
g ] = GLM-CV MARS * RF-CVimp
¢+ GAM-CV o RF-CV SVM-CV
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FIGURA 3.33: Raiz del error cuadrético medio (RECM.) de los modelos a escala regional obtenidos con validacién
cruzada en bloques para limo, en funcién del nimero de variables.

Tal como se aprecia en la tabla 3.13 y la figura 3.34, la diferencia de exactitud entre los modelos
obtenidos se refleja en la distribucién de las correlaciones entre los datos observados y modeliza-
dos del conjunto de validacion, y en el nimero de variables incluidas en cada modelo.

Las correlaciones obtenidas son similares en todos los modelos elaborados (figura 3.34A). Los
modelos RF-CV y RF-CVpp resultan en mayores correlaciones, siendo ambos practicamente
iguales en relacién a este pardmetro, que el resto de modelos. También se observa una mejora
en la correlacion respecto al modelo RF sin usar validacién cruzada. En el caso de SVM-CV,
la correlacién obtenida es menor que con los modelos de Random Forest, a pesar de la mejora
que también en este caso supone el procedimiento de validacién cruzada. Esta mejora se observa
también entre GLM-CV y GLM, aunque las correlaciones obtenidas sean de las mas bajas
de todos los modelos. Por el contrario, los modelos MARS y MARS-CV son los que menor
correlacién obtienen, y en ellos, al igual que entre los modelos GAM y GAM-CV, no se aprecia
un incremento de la correlacién al aplicar la validacién cruzada.

La variacion en el valor de RECM,, es escasa, a excepcién del modelo RF donde es consider-
ablemente superior ( figura 3.34B) a pesar de utilizar las 40 variables ; ademads, a diferencia
de lo esperado, el error en el conjunto de validaciéon (RECM,) es muy similar al obtenido en
el conjunto de entrenamiento (RECM.) en los modelos con validacién cruzada. En este caso,
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Modelo Min. Mediana Media Max. SD N° de variables
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TABLA 3.13: Modelos a nivel regional obtenidos para limo (kg - kgfl), Estadisticos descriptivos de la correlacién
(ry) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM,) obtenidos tras el remuestreo en el conjunto de validacién

los modelos RF-CV y RF-CVpyp son los que menor (RECM,,) obtienen, aunque en el caso de
RF-CVi\p solamente hacen falta 8 variables predictoras, frente las 15 que incluye RF-CV. SVM-
CV también supone una reduccién del ntimero de variables frente SVM, pero no del RECM,,,
al igual que ocurre con GAM y GAM-CV. En el caso de los modelos MARS incluyen ambos 13
variables, y también el RECM,, obtenido es similar entre ellos. Finalmente, en el caso de GLM y
GLM-CV, el modelo con validaciéon cruzada no supone una mejora frente la regresién por pasos,
yva que GLM-CV precisa mayor ntiimero de variables sin reducir el RECM,,.

Por todo ello, el modelo finalmente seleccionado para la elaboracién del mapa de limo es RF —
CViup, que explica un 25.89% de la varianza total en el conjunto de calibracién. Este valor es
similar al obtenido por Akpa et al. (2014) en suelos de Nigeria con el mismo método. La figura
3.35A refleja la dispersion entre los datos observados en el conjunto de validacion y los obtenidos
con el modelo; se observa que, aunque los valores de media y mediana son muy similares, el rango
en los valores modelizados es més estrecho, variando entre 0.22 y 0.61 kg - kg™!, mientras que
en los valores reales el contenido de limo varfa entre 0 y 0.78 kg - kg .

De las variables que incluye el modelo seleccionado, solamente aparece una variable cualitativa
(murcia_FA02006_2), siendo el resto variables climaticas (figura 3.36). La variable con mayor
importancia es la precipitacién mensual de julio (AGprectotPREDFINT), seguida por el tipo
de suelo (murcia.FAO2006-2). Les siguen en importancia la precipitacién total de septiembre
(AGprectotPREDFINY) y la oscilacién térmica, representada por la temperaturas minima ab-
soluta de diciembre (AGteminabsPREDFIN12) y la temperatura maxima absoluta de agosto
(AGtemaxabsPREDFINS). A continuacién aparecen la temperatura media de julio (AGtemed-
PREDFINT), la precipitacién total de abril (AGprectotPREDFIN4) y la humedad relativa del
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FIGURA 3.34: Modelos a escala regional obtenidos para limo. Correlacién (r,) y raiz del error cuadratico medio
(RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacidn.
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a escala regional en el conjunto de validacién y comparacién con el porcentaje estimado frente las otras fracciones.

mes de septiembre (AGetHPREDFINY).

Aunque la mayoria de ellas estdn correlacionadas de forma significativa con el contenido en limo,
destaca la ausencia de variables geomorfométricas, como el indice MRVBF, y el indice de Iwahasi
calculado con las mayores escalas (IWA25 27 e IWA25_39), que también estédn correlacionados
con el porcentaje de limo y que en otros estudios si aparecen como variables significativas en los
modelos de distribucién de este componente.

Por otro lado, no obstante, pocos de esos estudios modelizan la distribuciéon de limos, sino que
calculan el porcentaje restdndolo de la proporcién de arenas y arcillas (Akpa et al., 2014; Lief3
et al., 2012). En este trabajo, hemos comparado las dos aproximaciones, realizando los mapas
correspondientes. Segiin muestra la figura 3.35B, aunque el resultado en ambos casos es similar,
la correlacién en el total de los datos es mejor en el caso del limo modelizado con RF-CVpyp
(r= 0.85; RECM,=0.06) que con el estimado restando el porcentaje de las otras fracciones (
r,=0.43; RECM,=0.11).

El GAM elaborado con las variables de mayor importancia en RF-CVyyp, (GAMp\p) ofrece
menor exactitud que el modelo GAM-CV obtenido anteriormente, ya que si bien los estadisticos
significativos de la correlacién tras el remuestreo son similares entre ambos, el error (RECM,)
del modelo GAMpp es mucho mayor, variando entre 0.67 y 0.71.

Por otro lado, ninguno de los tipos de suelo es estadisticamente significativo en el nuevo modelo
GAM, debido a los amplios rangos de error que todos ellos muestran, sobre todo los Solonchaks
Héplicos, que eran los que mayor contenido de limos tenian, tal como se coment6 en el andlisis
descriptivo.
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De las variables suavizadas, solamente resulta significativa la precipitacién total de julio, ya que
los intervalos de error del resto de variables no permiten descartar la horizontalidad, es decir, la
nula influencia de la variable en el contenido de limo . En la figura 3.37 puede observarse una
relacién negativa entre la precipitacién de julio (AGprectotPREDFINT). La influencia de estas
variables se relacionaria con procesos de erosion y transporte de materiales, ya que en primavera
y otofio es cuando suelen producirse la mayor parte de las precipitaciones en la regién, de caracter
generalmente torrencial. Esta hipotesis estaria apoyada con la relaciéon también directa entre el
contenido de limo y la precipitacién de abril (AGprectotPREDFIN4) aunque esa variable no
resulte significativa.

En el modelo GAM-CV, sin embargo, si resultan significativos algunos tipos de suelos, y deter-
minadas variables geomorfométricas, ademds de variables climaticas. Estas variables (curvatura
del perfil, componente norte de la orientacién, y el indice MRVBF) coinciden con las variables
que en otros estudios han mostrado tener influencia en la distribucién de particulas.

3.2.4.3 Residuos del modelo.

Los residuos del modelo, representados en la figura 3.38A, muestran en su mayoria valores
cercanos a 0, variando entre 0.42 y -0.5. Este residuo, calculado restando los valores originales de
la prediccién, tiene en la mayor parte de la regién un valor negativo, es decir, el modelo produce
una infraestimacién del contenido de limo excepto en unos pocos lugares (puntos verdes) donde
el modelo predice valores mayores a los datos observados.

Residuos limo
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Ficura 3.38: Distribuciéon espacial de los residuos del modelo RF-CViyp para limo.

Respecto el semivariograma (figura 3.38B), ajustado a un modelo de Matern con parametrizacién
de Stein, destaca el elevado valor del nugget (0.006), y una elevada semivarianza en los pares



106 Capitulo 3. Resultados y discusion

de puntos mas cercanos, superior a la encontrada en puntos mas alejados. Como consecuencia,
y debido al algoritmo utilizado por la funcién para el cdlculo del semivariograma tedrico, el
ajuste de las muestras es escaso en el grafico, y el semivariograma teérico muestra una tendencia
practicamente horizontal, con un rango de 20147 m, tratdndose de una mala estructura espacial
que no justifica la interpolacién utilizando krigeado ordinario. Sin embargo, la relacion entre
nugget y meseta (NSR; Nugget to Sill Ratio) es moderada-débil, del 69% (Cambardella et al.,
1994). Debido a esto. se ha realizado la interpolacién mediante Krigeado Ordinario, ademés de
con splines.

Teniendo en cuenta que al final del proceso (regresién-interpolacién) no se ha realizado una
validacion cruzada, la comparacion entre los valores observados en el conjunto de validacién y
el mapa obtenido sumando la prediccion y el mapa interpolado con KO (pégina A.9) resulta en
una correlacién ry de 0.57 y un valor de RECM, de 0.10 kg-kg ™!, al igual que el mapa resultante
de restar al total la proporcién de arcilla y arena (pagina A.11) . Ambos resultados son similares
al obtenido solamente con el mapa de prediccién (pagina A.8, r, = 0.57; RECM,—g.11 kg-kg™ ).
Haciendo la interpolacion con splines la correlacién ry, es de 0.81 y el valor de RECM,, es de 0.07
kg - kg™!, aunque el aspecto del mapa (pagina A.10) refleja la débil estructura espacial de los
residuos.

El gréfico de cajas realizado (3.39) muestra que los rangos de los valores observados y los
obtenidos con los diferentes mapas se solapan. Por otro lado, al realizar el test de Wilcoxon
para comparar los rangos entre los datos observados y los diferentes mapas, las diferencias no
eran significativas en el caso del mapa estimado (calc; p-valor=0.055), pero si respecto el mapa
de prediccién(RF; p-valor=0.004), y los mapas de prediccién y residuos interpolados con KO
(RF+KO; p-valor=0.005) y con splines (RF+splines; p-valor=0.02). Estas diferencias se deben
a que este test compara las medianas, que son mayores en los datos observados que en los
mapas, excepto en el estimado. Por otro lado, el test de la t de Welch, que compara medias,
solo encuentra diferencias significativas entre los valores medidos y los estimados (calc), que son
mayores en este mapa.

Finalmente, el mapa seleccionado para limos ha sido el que resulta de restar al total el mapa de
arcillas y arenas (pagina A.11), ya que a pesar de la diferencia en los valores medios mencionada,
el mapa obtenido da lugar a que la suma de todas las fracciones sea igual a la unidad, lo cual
no ocurre si se selecciona cualquiera de los otros.

El mapa finalmente seleccionado es el que estima el contenido de limo a partir del resto de
fracciones. En él, se observan mayores proporciones de limo en las zonas topograficamente mas
bajas, como algunos puntos de las vegas del Segura y el Guadalentin, y algunas secciones del
centro de la regién ocupadas por cuencas nedgenas, aunque de forma menos clara que en el
mapa de arcillas. También en el limite norte de la cuenca del Mar Menor se aprecian zonas con
elevados contenidos de limo, que coincidirian con ramblas y barrancos. En la mayor parte de
la regién, el contenido de limo seria intermedio, y solamente se aprecian proporciones bajas de
esta fraccién en un sector del Altiplano, al suroeste en la zona de Aguilas y Mazarrén y otras
zonas de pequena extension.

Ademsds de todo lo dicho anteriormente, se debe anadir que es la fracciéon granulométrica en la
que peor resultado predictivo se obtiene.
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FIGURA 3.39: Gréfico de cajas con la distribucién del contenido en limo a escala regional. obs: valores obser-
vados;RF: mapa de prediccién del modelo RF-CViyp ; RF4+KO: suma de la predicciéon de RF-CViyp y los
residuos interpolados con KO; RF+splines: suma de la prediccién de RF-CVivp v los residuos interpolados con
splines; calc: Valores calculados restando al total la suma de arena y arcilla.

3.2.5 Arena.
3.2.5.1 Analisis descriptivo.

El contenido de arena se ha expresado en kg - kg~! (tanto por uno), dividiendo entre 100 el
valor de la base de datos. La distribucién de esta variable se ajusta a una campana, pero no se
puede considerar normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9932, p-valor = 6.286 - 10~%). Como en
las fracciones granulométricas estudiadas anteriormente, los modelos GLM, GAM y el modelo
GLM con las variables cualitativas previo a los modelos MARS se han elaborado utilizando la
distribucién binomial.

La tabla 3.14 muestra los estadisticos descriptivos del contenido en arena en los suelos de la
Regién de Murcia. El contenido medio de arena es de 0.35 kg - kg™!, oscilando en un rango
entre 0 y 0.88 kg - kg~ ', similar al encontrado para el limo, aunque en este caso, el coeficiente
de variaciéon es muy superior, de lo que se deduce que la distribucién de la variable es mas
heterogénea, como sucedia con la arcilla.

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.00 0.35 0.36 0.88 0.16  47.12

TaBLA 3.14: Estadisticos descriptivos del contenido de arena (kg - kg~') en los suelos de la regién. Min.=
Minimo; Méax.= Maximo; SD= Desviacién estdndar; CVlo (%). = Coeficiente de variacién.
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FIGURA 3.40: Histograma y gréfico de cuantiles de arena (kg -kg™') en los suelos de la regién. Las lineas rojas
indican la distribucién normal.

A pesar de que la figura 3.41 muestra contenidos de arena similares en todos los usos del suelo,
existen diferencias significativas entre ellos (test de Kruskal-Wallis, x> = 36.8544, p-valor =
1.88 - 107%). EI test de Wilcoxon realizado entre pares muestra que en los cultivos de regadio
(3) el contenido en arena es significativamente menor ( p-valor < 0.05) que en el resto de usos,
mientras que en los suelos con matorral (7) el contenido en esta fraccién era mayor que en los
demas, excepto los suelos desnudos (8). Los deméds tendrian contenidos de arena intermedios,
siendo de ellos los suelos desnudos los tinicos que no muestran diferencias significativas con los
suelos cubiertos de matorral.

Esta distribucion de las arenas en funcién de los usos puede atribuirse a que la mayor parte de
regadio estan en suelos de vega, situados en zonas de menor altitud, donde son mas abundantes
los sedimentos finos ; por otro lado, en los suelos con matorral, la mayor proporcién de arena se
atribuye a su localizacién en las laderas y cabeceras de rambla, donde los materiales mas finos
serian erosionados y arrastrados a posiciones mas bajas.
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F1cura 3.41: Analisis exploratorio: Contenido de limo en funcién del uso y tipo de suelo.
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En cuanto a los tipos de suelo, también existen diferencias significativas (test de Kruskal, x> =
181.1121, p-valor < 2.2 - 10716), destacando por su bajo contenido de arenas los Solonchaks
Haplicos (1205), en los cuales el rango es ademds estrecho, ademds de los Fluvisoles Héplicos
(401) y la asociacién de estos con Regosoles Héplicos (40111), aunque con rangos mas amplios
en el contenido de esta fraccion.

Esto concuerda con el hecho de que estos suelos suelen aparecer en zonas topograficamente poco
elevadas, y cursos de rios, tal y como se comenté con los suelos de regadio en el parrafo anterior;
por otro lado, la escasa cantidad de arenas en los Solonchaks se corresponderia con el hecho de
que en la region, pocos de estos suelos se corresponden con arenales costeros, sino con saladares
de interior como los del Guadalentin y los de Abanilla, donde predomina la sedimentacién de
materiales finos.

En sentido contrario, los Regosoles Lépticos (1104), solos o asociados con Calcisoles (11042), y los
Leptosoles Liticos con Regosoles (80311) tienen mayor proporcién de arena, teniendo todos ellos,
excepto los Calcisoles, la caracteristica comin de ser suelos jovenes o con poca diferenciacién de
perfiles, debido al constante rejuvenecimiento por procesos de erosién. También los Calcisoles
Héplicos (201) y Pétricos (205) tienen un contenido de arenas relativamente alto, que en este
caso puede atribuirse asimismo a las posiciones topograficas que ocupan, mientras que el resto
de suelos no muestran diferencias significativas en el contenido de esa fraccién.

Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SL0O25-39 0.16*** | SIN25.3 -0.05*
SIN25_39 -0.09** | COS25.3 0.05
C08S25.15 0.08" | COS25_39 0.09**
PROF25.3 -0.05* | PROF25.7 -0.01
PROF25_11 -0.009 | PROF25_23 0.005
PROF25.39 0.001 | PLAN25.3 -0.003
PLAN25.7 -0.008 | PLAN25_11 0.007
PLAN25_15 -0.02 | PLAN25.19 -0.02
PLAN25_23 -0.03 | PLAN25_27 -0.02
PLAN25_31 -0.005 | PLAN25_35 -0.03
PLAN25_39 -0.04 | VRM11 0.07
VRM39 0.06* | IWA25_27 -0.09**
IWA25_39 -0.13*** | TPI1253 -0.01
MRVBF -0.21*** | LS 0.06*
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 -0.03 | AGprectotPREDFIN7 0.21**
AGprectotPREDFIN9 -0.03 | AGprectotPREDFIN10 -0.04
AGtemedPREDFINT7 -0.1"* | AGtemaxabsPREDFINS -0.14**
AGteminabsPREDFIN12 0.05 | AGetHPREDFIN9 -0.15***
RAD256 -0.011 | RAD25_12 0.033

TaBLA 3.15: Correlaciones del contenido en arena (kg -kg™') con las variables predictoras cuantitativas. Los
valores de correlacién significativos se han resaltado en negrita con fondo gris (p-valor: * < 0.05; ** < 0.01;
*** < 0.001).

En relacion a las variables cuantitativas, se han detectado correlaciones significativas entre éstas
y el contenido de arena (Tabla 3.15). Destacan, de las variables geomorfométricas, la correlacion
negativa con el indice MRVBF, y con menores valores de correlacion, la pendiente, con signo
positivo. De las variables relacionadas con la rugosidad, se ha hallado una correlacion positiva
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con la medida vectorial VRM39, y negativa con el indice de Iwahasi a dos distintas escalas, siendo
mas fuerte la correlacién con IWA25_39. Ademds, el contenido en arena estaria correlacionado con
orientacién de la misma respecto al norte (COS25_15 y COS25_39), de signo positivo, mientras
que en el caso de la orientacién respecto al este, la escala a la que se produce la correlacién no
coincide (SIN25_3, SIN25_39) y la correlacién es negativa.

De las variables climaticas, las correlaciones mas fuertes se han encontrado con la precipitacion
de julio, y con signo negativo, con la temperaturas estivales (temperatura media de julio y
maxima absoluta de agosto), ademds de la humedad relativa en el mes de septiembre.

3.2.5.2 Modelos.

El ntmero de variables incluidas en los modelos de validacion cruzada se ha establecido a partir
de los valores de la figura 3.42, con el fin de minimizar el valor del RECM.. En el caso de los
modelos MARS-CV, a este nimero se le han sumado las dos variables cualitativas, incluidas en
el modelo lineal previo. Ademads, en el modelo MARS-CV no hay variacién del error en funcién
de las variables introducidas, que es siempre superior al de los deméas modelos. En los modelos
GLM-CV y GAM-CV tampoco hay una disminucién visible del error al incrementar el nimero
de variables, situdndose su curva visiblemente por debajo de la de MARS-CV. Las gréficas de
los modelos RF-CV y SVM-CV se superponen entre si en toda la figura, partiendo de un error
(RECM, igual al de GLM-CV y GAM-CV en los modelos con una y dos variables predictoras,
y disminuyendo hasta el modelo con 10 variables a partir de las cuales el valor de RECM, se
mantiene aproxiamadamente constante. El modelo RF-CVyyp se superpone a la de estos ultimos,
a pesar de partir de un RECM, inicial similar a la obtenida con MARS-CV.

Modelo Min. Mediana Media Max. SD N°¢ de variables
GLM REréMU 3?3 8?2 8?2 8:61;(13 00..00046 7
GIM-CV i, 8:‘13; gii gi}; 8(1)3 (?.6%57 12
:
GAM RECM, 8:?3 8121 8:?421 g:(la; 0960047 0
GAM-CV  ppdyv, 01> o011 om ot ooor 12
. = 5 5
MARS  polv, ot2 o015 ots o1 oo 18
( .
MARS-CV REIéMU 8?5 8:?? 84112 8:?? 0().6%07 !
R ppdM, on o1 o1 o1 oos
RE-CV prca, 8iﬂ g:g 8:(153 g:zg 0().6()046 2
RF-CVirr  ppcy, o1 013 01 01 ows "
S ppoM, o013 o013 o1 o os Y
SVMLCY prc, gﬂ 8:?3) (0]?2 gzg 0().6%47 "

TABLA 3.16: Modelos a nivel regional obtenidos para arena (kg-kg™!). Estadisticos descriptivos de la correlacién
(r) y Raiz del Error Cuadrético Medio (RECM, ) obtenidos tras el remuestreo en el conjunto de validacién.
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FIGURA 3.42: Raiz del error cuadratico medio (RECM.) de los modelos a escala regional obtenidos con validacién
cruzada en bloques para arena, en funcién del nimero de variables.

En la figura 3.43 se puede observar la diferencia entre los 11 modelos elaborados, evaluados con
las distribuciones de la correlaciéon y el RECM,, en el conjunto de validacién. Los estadisticos
descriptivos se muestran, junto con el niimero de variables incluidas en cada uno de ellos, en
la tabla 3.16. Respecto la correlacién, los modelos RF-CVpp y RF-CV son los que resultan
mayores valores de correlacién, que ademads son las mas altas de las fracciones granulométricas
estudiadas (figura 3.43). Les siguen los modelos RF y SVM-CV, mientras que el resto de modelos
(GLM, GLM-CV, GAM, GAM-CV, MARS y MARS-CV) consiguen menores correlaciones. En
este grupo se encuentra también el modelo SVM, que es el inico modelo en el que la validacion
cruzada resulta en una mejora visible de la correlacién.
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FIGURA 3.43: Modelos a escala regional obtenidos para arena (kg - kg™"'). Histogramas de la correlacién (r,) y
raiz del error cuadratico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién.
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A diferencia de las fracciones granulométricas estudiadas anteriormente, en el caso de la arena el
modelo SVM-CYV es el que consigue una mayor reducciéon del RECM,,, seguido inmediatamente
por RF-CV y RF-CVpyp (figura 3.43.B). En cambio, el modelo SVM sin utilizar validacién
cruzada resulta en un mayor RECM,,, similar a los obtenidos con GLM, GAM y MARS. Es-
tos ultimos no producen una reduccion del RECM,, al utilizar el procedimiento de validacion
cruzada.

Respecto a la simplicidad de los modelos, expresada en funcién del niimero de variables incluidas
en los mismos, la mayor exactitud en el resultado predictivo de RF-CVpp se consigue utilizando
11 predictores, mientras que RF-CV utiliza 12 variables sin conseguir el mismo resultado. En
cambio, SVM-CV consigue una reduccién del RECM,, ligeramente mayor con solo 10 variables,
aunque la correlaciéon conseguida es menor.

Por todo ello, se ha utilizado el modelo RF-CVyyp para la elaboracién del mapa de arena. Este
modelo explica un 35% de la varianza total de los datos, resultado similar al obtenido por Vaysse
y Lagacherie (2015), mientras que Lief et al. (2012) obtuvieron correlaciones menores para esta
fraccién. La correlacién conseguida es inferior a la obtenida para los suelos de Nigeria por Akpa
et al. (2014), aunque en nuestro caso, el RECM es menor.

0.8

arena kg kg* observada

T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

arena kg kg™ modelizada

FIGURA 3.44: Diagrama de dispersién de los datos de arena (kg -kg™') observados en el conjunto de validacién
frente los obtenidos con RF-CVivp a escala regional.

La figura 3.45 muestra la dispersién entre los valores de arena observados y los obtenidos con el
modelo en el conjunto de validaciéon. En este caso, aunque el valor de la media y la mediana de
los valores estimados son similares (0.36 y 0.35, respectivamente) a los de los valores observados,
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el rango es menor, ya que la estimacién de los valores de arena oscila entre 0.06 y y 0.68. es
decir, el modelo resulta en una infraestimacion del contenido de arena en los suelos de la Regién.

La variable de mayor importancia en el modelo seleccionado es el tipo de suelo, seguida por la
precipitacién total de julio (AGprectotPREDFINT). A continuacién aparecen la precipitacién
total de septiembre (AGprectotPREDFINY), la temperatura minima absoluta de diciembre
(AGteminabsPREDFIN12) y la precipitacién total de abril (AGprectotPREDFIN9), junto con
dos de las variables geomorfométricas (indice MRVBF y medida vectorial de la rugosidad
VRM39). También se incluyen, aunque con menor importancia, la temperatura maxima de
agosto (AGtemaxabsPREDFINS), la temperatura media de julio (AGtemedPREDFINT), la pen-
diente (SLO25_39) y la humedad relativa de septiembre (AGetHPREDFIN9). En resumen, la
proporcién de arena viene determinada principalmente por variables climaticas, y algunas vari-
ables geomorfométricas calculadas con el mayor tamafo de ventana (39 celdillas).

Importancia de variables

murcia_FAO2006_2 o
AGprectotPREDFIN7 °
AGprectotPREDFIN9 o
AGteminabsPREDFIN12 °
AGprectotPREDFIN4 o

MRVBF °

VRM39 °
AGtemaxabsPREDFIN8 °o
AGtemedPREDFIN7 °

SLO25_39 o
AGetHPREDFIN9 o

IncNodePurity

FI1GURA 3.45: Importancia de variables en RF-CVyvp para arena a escala regional, expresada como criterio de
impureza del nodo.
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FIGURA 3.46: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CVivp para arena. Efecto del tipo de suelo.

Las variables climéticas (precipitacién y temperatura), como se ha comentado anteriormente,
influyen principalmente en la profundidad que alcanza la meteorizacién de los materiales, asi
como la intensidad de los procesos de erosién; por otro lado, el tipo de suelo recogeria informacion
diversa sobre litologia y factores de edafogénesis.

De las variables geomorfométricas, hay que destacar la aparicion de la medida vectorial de la
rugosidad a la mayor escala. Valores altos de esta variable indicarian la presencia de grandes
accidentes del relieve, mientras que los valores bajos indicarian morfologias planas y relieves
lisos.

El GAM seleccionado con las variables de mayor importancia en RF-CVpyp (GAMpp) da
como resultado un valor medio de correlacion de 0.50, ligeramente menor que GAM-CV, pero
un RECM,, similar, calculado sobre el remuestreo en el conjunto de validacién.

En el modelo GAMpyp son significativas, de las variables paramétricas, un solo tipo de suelo,
los Regosoles Haplicos (1101), mientras que el resto de unidades tiene grandes rangos de error,
destacando en ese sentido los Solonchaks Haplicos, que en el grafico mostrado en el andlisis
descriptivo tenfa menor cantidad de arena (figura 3.46). De las variables suavizadas, solamente la
precipitacién de julio (AGprectotPREDFINT) y el indice MRVBF tienen significacién estadistica
(p-valor < 0.005) y sus graficas se muestran en la figura 3.47. Es interesante comprobar que las
graficas reflejan las tendencias esperadas, ya que por ejemplo al aumentar la precipitacién de
julio disminuye la cantidad de arena, concordando con la relacion positiva de esta variable con el
contenido en arcilla comentado en el apartado correspondiente. También la grafica de MRVBF
muestra una tendencia acorde con lo expuesto, ya que el contenido de arena disminuye en los
valles de fondo més plano. Esto coincide con los resultados descritos por Thompson et al. (2006);
LieB et al. (2012), que describieron un predominio de las fracciones més finas en las zonas mas
bajas y llanas, mientras que al aumentar la pendiente y la altitud aumentaria el contenido de
arenas. Sin embargo, la pendiente (aunque no sea significativa) muestra una relacién negativa
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FI1GURA 3.47: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CVivp para arena. Curvas de respuesta para las
variables suavizadas significativas.

con el contenido en arena.

Por otro lado, las tendencias contrarias de la temperatura minima de diciembre y la temperatura
méxima de agosto (graficas no mostradas) sugieren que el contenido de arena disminuye al
aumentar la amplitud térmica. La precipitacién total de abril y septiembre tienen una relacion
negativa con el contenido en arena, hecho que también coincide con la hipdstesis inicial. Las
graficas de estas variables no se muestran al no ser significativas en el modelo, debido a los
amplios méargenes de error.

3.2.5.3 Residuos del modelo.

Los residuos del modelo, representados en la figura 3.48A, muestran en su mayoria valores
cercanos a 0, variando entre 0.42 y -0.5. Este residuo, calculado restando los valores originales
de la prediccién, tiene en la mayor parte de la regién un valor negativo, es decir, el modelo
produce una infraestimaciéon del contenido de arena, excepto en unos pocos lugares (puntos
verdes) donde el modelo predice valores mayores a los datos observados.

Respecto el semivariograma (figura 3.48B), ajustado a un modelo de Matern con parametrizacién
de Stein, destaca el elevado valor del nugget (0.006) que se sitia incluso por encima de la grafica
del semivariograma tedrico, con una tendencia practicamente horizontal, asi como un rango muy
amplio (20147 m), al igual que ocurria en el caso del limo. Estos datos reflejan una estructura
espacial débil en los residuos, confirmada por el elevado valor de la relacién entre nugget y meseta
(NSR; Nugget to Sill Ratio) de 79% (Cambardella et al., 1994) por lo que se ha utilizado una
interpolacién con splines para obtener para obtener el mapa de residuos. Sin embargo, el mapa
de residuos obtenido refleja la ausencia de estructura espacial mostrada por el semivariograma.

De este modo, el mapa finalmente elaborado tras anadir los residuos interpolados con splines
al mapa de prediccién (pdgina A.13), da como resultado una correlacién de 0.90 con los datos
originales en el conjunto de validacién, y un error RECM, de 0.07 kg - kg~!. Hay que tener
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F1GURA 3.49: Gréfico de cajas con la distribucién del contenido en arena a escala regional. obs: valores observados;
RF: mapa de prediccién del modelo RF-CVivp ; RF+splines: suma de la prediccién de RF-CVinmp y los residuos
interpolados con splines.

en cuenta sin embargo que no se ha realizado una validacién cruzada en el procedimiento de
interpolacién, y que por tanto este dato debe tomarse con precaucién. Aunque el resultado
supone una mejora respecto al obtenido solo con el mapa de la prediccién (pagina A.12; r=0.59;
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RECM,=0.13), la adicién puede considerarse como un incremento del ”ruido” y no una mejora
real, ya que la diferencia entre ellos no es significativa (test de Kruskal-Wallis, p-valor > 0.05).
Esto se debe a que el test de Kruskal es no paramétrico y, como el de Wilcoxon, compara las
medianas que son practicamente iguales pero diferenciandose los rangos, mas estrechos sobre
todo en el caso de la prediccién (figura 3.49). Tampoco existen diferencias entre las medias (test
de la t de Welch, p-valor > 0.05).

El mapa seleccionado ha sido finalmente RF-+splines, por reflejar menor el rango de arenas
en la region, donde se puede observar que los mayores contenidos de arena se producen en un
sector del Altiplano, y en la zona de Aguilas que en apartados anteriores mostraban menores
proporciones de particulas finas. Sin embargo, la mayor parte de la regién muestra contenidos
medios o bajos de arena. Los contenidos mas bajos se encuentran en el centro de la region, que
estarian ocupadas por arcillas y limos, asi como en los cauces de los rios y ramblas, la cuenca
del Mar Menor y la vertiente sur de las sierras litorales del sureste, mientras que las zonas
topograficamente maés altas, que representan las areas mas montanosas, destacan entre ellas por
tener contenidos medios de esta fraccién.

3.3 Modelos a escala local: sierra de Mojantes.

En el caso de los usos del suelo, la variabilidad de usos es menor que a nivel regional, ya que la
mayor parte de las 296 muestras estdn bajo cultivo de secano (57%) o vegetacién de matorral
(24.7%), siendo las muestras bajo vegetacion forestal las terceras en importancia (10.8%). Por
otro lado, las muestras bajo cultivo de mosaico (5) y suelo desnudo (8) fueron reclasificadas como
cultivos de regadio (3) y vegetacién de matorral (7), respectivamente, debido al escaso nimero
de muestras, inferior a 5, que limitaba su representatividad ademaés de dificultar la aparicién de
estas clases en los conjuntos de calibracién y validacién.

También en el caso de los tipos de suelo se encuentra una menor variabilidad que en el conjunto
de la regién, pues las muestras se corresponden con sélo 6 tipos de suelo, : la mayor parte de
las muestras (74.7%) se clasifica como Calcisoles, la mayor parte de ellos (60.8%) son Calcisoles
Pétricos (205) y el resto (13.8%) Calcisoles Haplicos (201); de las restantes, la mayoria se agrupan
en Leptosoles (21.2%), casi todos ellos (17.5 %) Leptosoles Liticos (803), mientras que el 3.7%
son Leptosoles Réndzicos (805) y Regosoles Lépticos (1101). El 4% restante se clasifican como
Fluvisoles Héplicos (401) y Regosoles Héplicos (1101). Las asociaciones de suelos (Calcisoles
Haplicos con Fluvisoles, 2014; Calcisoles Haplicos con Leptosoles, 2018) estaban presentes en
menos de cinco muestras, y se reclasificaron previamente como Calcisoles Haplicos, por la razén
expuesta en el caso de los usos minoritarios.

3.3.1 Carbono organico
3.3.1.1 Analisis descriptivo

El contenido de CO en la sierra de Mojantes muestra una variabilidad similar a la encontrada
en el conjunto de la region, tal como se aprecia en la tabla 3.17. Casi todos los valores de la
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tabla son superiores a los encontrados a nivel regional, excepto el coeficiente de variacion que es
ligeramente menor.

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.70 14.90 20.85 112 18.14 86.99

TaBLA 3.17: Estadisticos descriptivos del contenido de CO (g - kg™') en los suelos de la sierra de Mojantes.
Min.= Minimo; Méx.= Mdximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). = Coeficiente de variacidn.
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Ficura 3.50: Histogramas y graficos de cuantiles de CO en la sierra de Mojantes. Arriba: datos originales;
abajo: datos transformados logaritmicamente.

La distribucién de la variable no se ajusta tampoco en este caso a una distribucién normal (test
de Shapiro-Wilk; W=0.71, p-valor < 2.2 - 10~!6), ni siquiera tras la transformacién logaritmica
(test de Shapiro-Wilk, W=0.96, p-valor < 5.95-1076), aunque esta si produce un histograma ra-
zonablemente simétrico (Fig 3.50), justificando el uso de la distribucién gaussiana en los modelos
GLM, GAM, y el modelo GLM con las variables cualitativas previo al MARS.

La transformacién tampoco resulta en una variable homocedéstica si se comparan los usos de
suelo (test de Bartlett, K2 = 45.14, p-valor = 4.38 - 10~8) ni al comparar los tipos de suelo (test
de Bartlett, K? = 18.47, p-valor = 0.002), por lo que se han utilizado test no paramétricos para
comparar los contenidos de CO entre los distintos grupos (test de Kruskal-Wallis seguido por
un test de Wilcoxon entre los diferentes pares). El intervalo de confianza para todos los test ha
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sido fijado en a = 0.05. La figura 3.51 muestra la distribucién del CO en funcién del uso y el
tipo de suelo.
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FIGURA 3.51: Distribucién de CO (g-kg™ ') en la sierra de Mojantes, en funcién del uso y tipo de suelo.

La distribucién en funcién de los usos muestra similaridades con la anteriormente encontrada
a nivel regional(figura 3.51A). Se encuentran diferencias significativas entre los grupos (test de
Kruskal-Wallis, x2 = 61.3118, p-value= 1.537 - 107!2), siendo el contenido de CO considerable-
mente menor en los suelos en cultivo que los suelos bajo uso natural, especialmente bajo cubierta
forestal. De los suelos en cultivo, no se encuentran diferencias significativas entre los usos de re-
gadio, secano y cultivos arbdreos; tampoco se encuentran diferencias significativas entre los usos
de bosque y matorral.
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En relacion a los tipos de suelo, también hay diferencias significativas entre los contenidos de
CO en los distintos grupos (test de Kruskal-Wallis, x? = 51.1508, p-value= 8.055 - 10~10), que
es mayor en los Leptosoles Liticos (803) y los Leptosoles Réndzicos (805) que en el resto de
grupos (figura 3.51B); esto se atribuye a la cubierta de matorral y forestal de estos suelos, al no
ser cultivados por su escasa profundidad. Entre ambos tipos de Leptosoles no se han encontrado
diferencias significativas.

Por el contrario, los Calcisoles Héplicos (201) y Pétricos (205), que son los més abundantes en
la zona de estudio, tienen contenidos de CO més bajos, inferiores por lo general a los 20 g-kg™!,
aunque los Calcisoles Pétricos son también los que mayor cantidad de valores atipicos muestran.
Esto puede atribuirse al calificativo Pétrico de estos suelos, indicador de una limitacién en
profundidad que dificultaria su puesta en cultivo, por lo que muchos de estos suelos conservarian
su cubierta natural.

Los Fluvisoles Haplicos (401) y Regosoles Haplicos (1101) son los suelos menos abundantes. Am-
bos presentan contenidos de CO semejantes a los Calcisoles, aunque en el caso de los Fluvisoles
el rango es el mas estrecho, posiblemente por la puesta en cultivo; en los Regosoles el rango es
mas amplio, con contenidos algo mayores, lo que también se puede atribuir a la conservacién de
la cubierta vegetal natural, debido a la escasa aptitud agricola de estos suelos.

Respecto a las variables cualitativas, destaca que las correlaciones del CO con las variables
ambientales son diferentes en esta escala de trabajo (tabla 3.18). De este modo, igual que a nivel
regional, se mantiene el nivel de significacién de las correlaciones con la pendiente (SLO25_39),
el indice MRVBF y el factor LS, aunque con mayor magnitud.

Lo mismo sucede con la rugosidad (VRM11 y VRM39), aunque la correlacién observada con
el indice de Iwahasi (IWA25_39) ya no es significativa a escala local. Otras correlaciones que
pierden significacién a escala local son las observadas con la curvatura plana a nivel regional;
el proceso contrario ocurre con la orientacién (COS25.15, COS25.39) y la curvatura del perfil
(PROF25_23, PROF25_39).

De las variables climéticas, solo se mantienen las correlaciones con la temperatura media de
julio (AGtemedPREDFINT7), la radiacién total de junio (RAD25.6) y la humedad relativa de
septiembre (AGetHPREDFINY) , que ademés son més intensas a esta escala, mientras que las
correlaciones con las variables de precipitacién desaparecen.
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TABLA 3.18:

Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25_39 0.44** | SIN25_.3 -0.009
SIN25_39 -0.05 | COS25.3 0.06
COS25.15 0.11* | COS25.39 0.13*
PROF25_3 0.12* | PROF25.7 0.09
PROF25.11 0.08 | PROF2523 0.15*
PROF25_39 0.22** | PLAN25.3 -0.06
PLAN25_7 -0.005 | PLAN25_11 0.00
PLAN25_15 0.01 | PLAN25_19 -0.03
PLAN25.23 -0.08 | PLAN25.27 -0.11
PLAN25.31 -0.12* | PLAN25.35 -0.16**
PLAN25_39 -0.14* | VRM11 0.32***
VRM39 0.56™** | TWA25_27 -0.02
TWA25_39 -0.05 | TPI25.3 0.08
MRVBF -0.27* | LS 0.13*
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.06 | AGprectotPREDFIN7 0.04
AGprectotPREDFIN9 0.04 | AGprectotPREDFIN10 -0.02
AGtemedPREDFINT -0.35"* | AGtemaxabsPREDFINS 0.10
AGteminabsPREDFIN12 -0.09 | AGetHPREDFIN9 -0.47
RAD25_6 -0.44** | RAD25_12 0.03

Correlaciones de log(CO) con las variables predictoras cuantitativas. Los valores de correlacién
significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).
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3.3.1.2 Modelos

Las distribuciones de la correlacién y el RECM,,, asi como el nimero de variables introducidas
en cada uno de los modelos elaborados, viene reflejado en la tabla 3.19. En el caso de GLM y
MARS, este nimero se obtiene a través del proceso de selecciéon por pasos, mientras que en el
modelo GAM se han utilizado las variables obtenidas en el modelo GLM-CV.

20
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FIGURA 3.52: Raiz del error cuadratico medio (RECM.) de los modelos obtenidos con validacién cruzada en
bloques para carbono organico en la sierra de Mojantes, en funcién del nimero de variables.

En los modelos con validacion cruzada, el nimero de variables utilizado es aquel que minimiza
el valor de RECM,, tal como se muestra en la figura 3.52. Tal como se observa, el modelo MARS
es el que mayor error produce independientemente del nimero de predictores incluidos, como
ocurria en el modelo a escala regional; ademads, en este caso, las gréaficas del resto de modelos
muestran menor superposiciéon. RF-CVpp es el modelo que mayor error produce, con una
evolucién irregular al incrementar la complejidad, mientras que RF-CV parte del mismo valor
de error en el modelo con 1 variable, pero este disminuye hasta llegar a los 9 predictores y vuelve
a aumentar a partir de ese punto, aunque sin alcanzar el valor de RECM, de RF-CVyyp. Los
modelos GLM-CV y SVM-CYV son los que menor error obtienen en el conjunto de calibracién, y
puede observarse que la grafica de GLM-CV corre paralela ligeramente por debajo de SVM-CV.
Ambas registran un descenso al aumentar el niimero de variables hasta aproximadamente las 10
variables, y un ascenso a continuacion.

Por su parte, el modelo GAM-CV parte de un error similar a GLM-CV y el error se mantiene
estable al aumentar la complejidad, hasta que a partir de las 8 variables disminuye y alcanza
valores inferiores al del resto de modelos. Sin embargo, hay que tener en cuenta que en el
GAM-CV el maximo de variables a introducir es de 20, para evitar que haya mayor nimero de
coeficientes que de datos.
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Respecto al comportamiento de los modelos elaborados para el CO en el conjunto de validacion,
la tabla 3.19 y la figura 3.53 muestran que las correlaciones medias son similares que las obtenidas
a nivel regional, aunque en este caso los rangos de la correlacién en todos los modelos son mas
amplios (figura 3.53A); ademads, en este caso el modelo MARS es el que menor correlacién
obtiene, seguido por GAM, y el resto de histogramas de la correlaciéon estan superpuestos, sin
la diferencia clara que mostraba el modelo RF-CV a nivel regional. En este caso es el modelo
RF con las cuarenta variables el que mayor correlacién obtiene, quedando RF-CV en segunda
posicién.

Modelo Min. Mediana Media Max. SD N°¢ de variables
GIM  pytn, ooz an1 s 2o am 12
GLIM-CV REréMU gﬁiz 10é.7406 1Oé§389 20é?722 gésls 1
H
GAM  ppln, 56 wom 1w me a0 1
GAMCV pply, wrs  ira ars mos a1
MARS  pply, om  aia  oia mm ss 13
MARS-CV REréM@ ggg 10(;2)22 106.7816 1Oé§992 ggg 9
RF Ty 0.35 0.79 0.78 0.94 0.08 40
RECM, 8.79 17.19 17.3 26.41 291
RECV gty 7si a4 a6m 26 a1
RF-CVip RErél\»IU gég 10é.7616 10é231 206?939 g:?i 12
T
S pptw, ows  anr ae 2w am O
SVM-CV Ty 0.27 0.69 0.69 094 0.11 12

RECM, 9.14 17.95 17.85 279  2.89

TABLA 3.19: Modelos obtenidos para Carbono Orgénico (g- kg™ ') a escala local. Estadisticos descriptivos de la
correlacién (r) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM,,) obtenidos en el remuestreo del conjunto de validacién.

En relacion al RECM,,, se mantienen valores similares o algo mayores a los obtenidos en el
conjunto de calibracién. Las distribuciones son parecidas en todos los modelos, y los histogramas
se solapan con una gran simetria entorno a la media. En la figura 3.53B se aprecia también el
amplio rango de los valores de error a nivel local, cuyos minimos son similares a los obtenidos a
1 en algunos de los modelos.
También a esta escala son los modelos MARS y GAM los que mayor error arrojan, pero sin la
gran diferencia observada a escala regional. Ademsds, el modelo RF-CV es también el que menor
RECM,, obtiene, seguido de MARS-CV y RF, mientras que con el modelo RF-CVpp el error
obtenido es mayor. Los modelos obtenidos con SVM no ofrecen una mejora respecto los modelos
GLM-CV o GAM, arrojando errores incluso mayores que GAM-CV.

nivel regional, pero con un amplio rango, alcanzando los 30 g - kg™

Este resultado es contrario al esperado al comienzo de la tesis, pues el objetivo de usar una
malla de muestras méas densa en una zona mas reducida era conseguir una mayor exactitud
en la prediccion; sin embargo, esta menor exactitud puede atribuirse a la gran variabilidad del
contenido de CO, similar a la observada a escala regional, mientras que las variables predictoras
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F1GURA 3.53: Modelos obtenidos para carbono organico en la sierra de Mojantes. Histogramas de la correlacion
(ry) y la rafz del error cuadratico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién
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utilizadas mostraban una variabilidad mucho menor.

Teniendo en cuenta el valor de RECM,,, la correlacién y la simplicidad del modelo, se puede
considerar que el modelo que mejor resultado proporciona es RF-CV, ya que ademas utiliza
solamente 10 variables, frente otros que con el mismo ntmero de variables resultan en mayores
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valores de error, o que minimizan el error a costa de introducir mayor complejidad (nimero de
variables) en el modelo.

Este modelo, finalmente seleccionado para generar el mapa de CO a escala local, explica un
28% de la varianza total de los datos, una proporcién menor que la explicada por el modelo
a escala regional. La figura 3.54 muestra la dispersion entre los datos observados y los datos
predichos por el modelo en el conjunto de validacién. En ella, se observa un mayor ajuste en
los suelos con menores cantidades de CO, mientras que en los suelos con mayor contenido en
materia organica se aprecia una mayor dispersién y una infraestimacién general de los valores de
CO. Como muestra de ello, el valor minimo y de la mediana son mayores en los datos predichos
por el modelo (10.23 y 14.17 g- kg™ 1) que en los datos observados (0.7 y 12.85 g-kg™!), pero el
valor maximo de CO en los datos observados representa el doble del alcanzado por la prediccion
(102.1 frente 48.44 g - kg~1), del mismo modo que ocurria en el modelo regional.
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Ficura 3.54: Diagrama de dispersién de los datos de CO observados frente los obtenidos con RF-CV a escala
local en el set de validacién.

Los predictores que aparecen en el modelo RF-CV a escala local son mayoritariamente vari-
ables geomorfométricas, excepto el uso del suelo (cuya importancia es mucho menor, en com-
paracién con el modelo regional) y dos variables climéaticas (la precipitacién de los meses de
abril, AGprectotPREDFIN4; y la de julio, AGprectotPREDFINT), a diferencia del modelo a
escala regional donde el tipo de de suelo era la variable més importante, y la mayor parte de las
variables eran de tipo climatico. Este efecto apoya la hipdtesis de que las variables que controlan
la distribucion espacial de CO dependen de la escala de estudio. También destaca en el modelo
la aparicién de variables relacionadas con la orientacién: el seno de la pendiente (a la minima y
la méxima escala) y el coseno de la pendiente calculado con el menor tamafno de ventana, que
estarian relacionados con las condiciones edafocliméticas en las diferentes orientaciones. De ese
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modo, las laderas orientadas al norte serian mas hiimedas y frescas que las orientadas al sur,
favoreciendo el desarrollo de la vegetacién y la incorporacién de la materia organica al suelo.

Importancia de variables
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SIN25_3 o

C0S25_3

SIN25_39 o
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F1cUurA 3.55: Importancia de variables en el modelo RF-CV para CO a escala local, expresada como criterio de
impureza del nodo.

El modelo GAM obtenido con las variables de RF-CV (GAMpyp) da como resultado una corre-
lacién similar en el conjunto de validacién (0.75), pero superior a la que arrojaban los modelos
GAM anteriormente elaborados; también el RECM,, resulta en un valor parecido al que se obtenia
con GAM-CV (17.57). Sin embargo, el modelo GAMpyp explica mayor cantidad de varianza
(41.6%) que el modelo GAM-CV (33.4%) a pesar de incluir menor cantidad de variables (10
frente a 17). Ademas, en comparacién con GAM-CV, donde dos variables geomorfométricas y el
uso forestal eran significativos, en el modelo GAMpyp solamente resulta significativa la rugosidad
calculada con la méxima escala (VRM39), que tiene una relacién directa pero no lineal con el
contenido de CO en la zona, con un aumento mas acusado en la primera parte de la grafica, y
més atenuado en las zonas mas rugosas (figura 3.56), lo cual concuerda con el resultado obtenido
en el modelo regional.

Respecto la variable paramétrica, el modelo predice un mayor contenido de CO en las cubiertas
naturales (6 y 7), aunque ninguno de los usos del suelo resulta significativo, debido a los amplios
margenes de error.
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F1cURA 3.56: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CV para CO a escala local. Curva de respuesta de
la variable suavizada significativa.
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Al comparar los valores observados con el modelo a escala local y el mapa obtenido para la
Regién, utilizando las 296 muestras (figura 3.57), se observa que la correlacién entre los valores
modelizados a escala local y los datos observados es de 0.90, y el valor de RECM de 9.94 g-kg ™!,
a pesar de la infraestimacion, reflejada en el valor medio (17 g - kg™ ! frente 22 g-kg™! en los
datos observados) y el valor maximo de la prediccién (60 g - kg™!) frente los 102 g - kg™* de los
datos en Mojantes .

Esta infraestimacién es mas notable en los valores derivados del modelo regional, ya que a pesar
de obtener un valor medio mayor (18.66 g-kg™!), el valor maximo es de 40 g-kg™!, un tercio del
valor observado en los datos originales. A pesar de ello, la correlacién entre los valores obtenidos
a escala regional y los observados puede considerarse satisfactoria con un valor de 0.58, ya que
los valores superiores a 40 pueden considerarse como outliers y los rangos se solapan (figura 3.58)
aunque el valor de RECM sea mayor que con el modelo a escala local (15.25 g‘kg_l). En cuanto
a las pruebas estadisticas realizadas, aunque el test de Wilcoxon si muestra diferencias entre los
rangos, estas pueden ser atribuidas a la gran diferencia existente en las varianzas (Fagerland y
Sandvik, 2009; McDonald, 2014). Por lo tanto, hemos tomado el resultado del test de la t de
Welch, que indica que no hay diferencias significativas entre la media de los datos observados y
los estimados por el modelo regional.

120
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* RF-CV Mojantes
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FicUuraA 3.57: Comparacién de los datos predichos frente los observados entre el modelo RF-CV p a escala local
v la prediccién de RF-CV a escala regional.

Por otro lado, la obtencién de valores de correlacién inferiores a 0.5 es comun en la prediccion
de propiedades de suelos (Beckett y Webster, 1971; Adhikari et al., 2013a . También Minasny et
al. (2013) observé un aumento de la correlacién al aumentar la densidad del muestreo al revisar
diferentes estudios sobre cartografia de CO del suelo. Este elevado error a pesar del valor de la
correlacion lineal, puede atribuirse a la incertidumbre espacial de las muestras utilizadas para
la obtencién de los modelos a ambas escalas.
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FIGURA 3.58: Gréfico de cajas del contenido de CO (g -kg™') a escala local. obs: valores observados; RF-CV
local: prediccién del modelo RF-CV a escala local; RF-CV regional: mapa elaborado con la prediccién de

RF-CV a escala regional y los residuos interpolados con KO.



132 Capitulo 3. Resultados y discusion

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.026 0.5150 0.5088 0.8490 0.15 31

TABLA 3.20: Estadisticos descriptivos del contenido de CaCOs total o equivalente en los suelos de la sierra de
Mojantes. Min. = Minimo; Méax. = Mdximo; SD = Desviacién estdndar; CV (%) = Coeficiente de variacién.

3.3.2 Carbonato calcico total o equivalente
3.3.2.1 Analisis descriptivo

Los valores de carbonato calcico total o equivalente (CaCOsyotal), expresados en kg - kg_1 de
suelo, varian en la sierra de Mojantes entre 0.02 y 0.85, un rango ligeramente més estrecho que
el mostrado por los valores a nivel regional, aunque tanto el valor de la media como el de la
mediana son mas elevados (tabla 3.20). Los valores de la desviacién estdndar y del coeficiente
de variaciéon son més bajos que los encontrados en toda la regién, lo cual indica una menor
dispersiéon y una mayor homogeneidad de los mismos.

A pesar de no ajustarse a la distribuciéon normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9775, p-valor =
0.0001385), los valores de CaCOgtota) muestran una distribucién simétrica (figura 3.59), por lo
que no se ha realizado una transformacién de los datos. Con el fin de evitar los valores negativos
en los resultados de los modelos GLM, GAM y el modelo GLM previo al MARS, se ha utilizado
la distribucién gamma.
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FIGURA 3.59: Histograma y gréfico de cuantiles de CaCOs¢otal (kg - kgfl) en la sierra de Mojantes.

Tampoco puede asegurarse la homogeneidad de varianzas entre los diferentes usos (test de
Bartlett K? = 24.9731,p — valor =5.094-107°), ni entre los tipos de suelo (test de Bartlett,
K? = 23.8616, p-valor= 0.00023) por lo que se ha utilizado el test de Kruskal Wallis para deter-
minar la existencia de diferencias significativas entre los grupos, seguido por el test de Wilcoxon
entre pares.

En el caso de los tipos de suelo, la figura 3.60A muestra una mayor cantidad de CaCQOggota €n los
cultivos arbéreos que en el resto de usos, mientras que en los suelos de bosque y bajo matorral
los rangos eran méas amplios que en el resto; sin embargo, las diferencias encontradas solo son
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aparentes y no revisten significacién estadistica (p-valor> 0.05). Las diferencias encontradas
entre los tipos de suelo (3.60B) sf son significativas (test de Kruskal-Wallis, x? = 15.8499,
p-valor = 0.007286), siendo los Fluvisoles Haplicos (401) los suelos con mayores contenidos
de CaCOsqata1 con diferencias significativas con todos los deméas grupos excepto los Regosoles
Haplicos (1101), mientras que el contenido de CaCOsyota1 €n la capa arable de los Leptosoles
Réndzicos (805) y Liticos (803) es el mas variable, solapandose con los rangos en los Calcisoles
Héplicos (201) y Pétricos (205).
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(B) Distribucién en funcién del tipo de suelo.

F1GcUrA 3.60: Distribucién de CaCOstotal (kg~kg71) en funcién del uso y el tipo de suelo en la sierra de Mojantes.

Respecto las variables cuantitativas, destacan las relacionadas con la rugosidad VRM11 y VRM39,
que también mostraban correlaciones significativas a escala regional, pero que a escala local son
mas intensas. Lo mismo ocurre con la curvatura del perfil, donde aumenta la fuerza de la co-
rrelacién con las calculadas a 23 y 39 celdillas, que ya eran significativas a escala regional, pero
ademads cobran significacion las calculadas con 7 y 11 celdillas. En cambio, a escala local ya
no resultan significativos el indice MRVBF y el factor LS. De las variables climaticas, solo re-
sultan significativas las correlaciones con la temperatura media de julio (AGtemed PREDFINT)
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Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25-39 -0.06 | SIN25_.3 -0.001
SIN25_39 -0.031 | COS25-3 0.04
C08S25.15 0.069 | COS25.39 0.081
PROF25.3 -0.11 | PROF25.7 -0.15**
PROF25_11 -0.16"* | PROF25.23 -0.23"*
PROF25.39 -0.26*** | PLAN25_.3 0.08
PLAN25.7 0.03 | PLAN25_11 0.014
PLAN25_15 0.028 | PLAN25_19 0.05
PLAN25_23 0.087 | PLAN25_27 0.07
PLAN25.31 0.073 | PLAN25.35 0.10
PLAN25_39 0.085 | VRM11 -0.24***
VRM39 -0.23*** | IWA25.27 0.1
IWA25_39 0.07 | TPI25.3 -0.13*
MRVBF -0.045 | LS 0.0004
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.028 | AGprectotPREDFIN7 0.017
AGprectotPREDFIN9 0.018 | AGprectotPREDFIN10 0.038
AGtemedPREDFINT7 0.19*** | AGtemaxabsPREDFINS -0.05
AGteminabsPREDFIN12 0.046 | AGetHPREDFIN9 0.11*
RAD256 0.12* | RAD25.12 -0.04

TaBLA 3.21: Correlaciones entre el contenido en CaCOsyota1 v las variables predictoras cuantitativas. Los valores
de correlacién significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).

y la humedad relativa de septiembre (AGetHPREDFIN9), pero con menos fuerza que a nivel
regional, y en el caso de la humedad relativa, también con menor significacién.

3.3.2.2 Modelos

La figura 3.61, muestra el error cuadratico medio obtenido en el conjunto de calibracién (RECM,)
para los modelos que utilizan validacion cruzada, en funcién del nimero de variables utilizadas
en el modelos.

El ntimero de variables para el cual se minimiza el RECM, es el que posteriormente se incluye
en cada uno de estos modelos. En el caso de la sierra de Mojantes todos los modelos obtienen
un RECM,. similar, con un valor aproximado de 0.15 kg - kg™ !, sin que el aumento de variables
produzca una disminucion significativa. Este valor es menor que el arrojado por los modelos a
escala regional, donde ademsés el valor de RECM, variaba segin el modelo elaborado. Atin asi,
se aprecia que los modelos MARS-CV y GLM-CV son los modelos con mayor RECM,, y que
el uso de SVM-CV no reduce este error. Por otro lado, como en el caso del modelo a escala
regional, el modelo RF-CVpyp es el que mayor reducciéon del RECM, produce.

La tabla 3.22 muestra la distribucién de la correlacion y el error calculados en el conjunto de
validacién (RECM,), ademds del nimero de variables finalmente incluido en cada uno de los
modelos elaborados. Entre ellos destacan GLM, GLM-CV, MARS y MARS-CV por los valores
minimos negativos de la correlacion. Para todos los modelos, los valores medios de la correlacion
eran menores que a escala regional, pero no los valores maximos, que eran similares. También
eran menores los valores medios de RECM,, al compararlos con los obtenidos en los modelos a
escala regional.
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FIGURA 3.61: Rafz del error cuadrdtico medio (RECM,) de los modelos obtenidos con validacién cruzada en
bloques para CaCQOg total o equivalente a escala local, en funcién del nimero de variables.

En la figura 3.62A se puede observar que los rangos de la correlaciéon eran mas amplios en los
modelos a escala local, indicando un comportamiento menos fiable de la prediccién, y que en
este caso los modelos con Random Forest no muestran una ventaja clara frente los demés. En el
caso del RECM,, (figura 3.62B) los histogramas estdn més solapados, y todos ellos, a diferencia
de los observados a escala regional, tienen una distribucién simétrica; RF-CV es el que mejor
resultado ofrece, aunque la diferencia con el resto de modelos, especialmente SVM-CV, es menor
que en el modelo a escala regional.

Finalmente, se ha seleccionado como mejor modelo RF-CV, ya que a pesar de la escasa diferen-
cia, es el que mayor valor medio de correlacién arroja, con el mismo valor medio de RECM,,,
utilizando solo una variable mas que RF-CVpyp. Este modelo, sin embargo, explica solamente
el 18.21% de la varianza total de los datos, un valor muy inferior al obtenido en el modelo a
escala regional (44%). La figura 3.63 muestra la dispersién entre los valores observados y los
valores obtenidos por el modelo, donde se observa, a semejanza del modelo para toda la regién,
un rango mas estrecho en los valores predichos; ademas, aunque los valores de media y mediana
son similares en los datos predichos y observados, la tendencia global es a una infraestimacion
del contenido de CaCOs3total-

Las variables predictoras que aparecen en el modelo RF-CV son mayoritariamente geomor-
fométricas, calculadas casi todas con el mayor tamano de ventana (39 celdillas), excepto la pre-
cipitacién total de los meses de septiembre y abril, y el tipo de suelo. Por orden de importancia,
destacan la curvatura del perfil, en dos de las escalas de célculo utilizadas (39 y 23 celdillas), y la
medida vectorial de la rugosidad (VRM39). Les siguen las dos variables climéticas mencionadas,
que tienen un indice de pureza del nodo similar a la orientacion (representada por COS25_39), la
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Modelo Min. Mediana Media Max. SD N°¢ de variables
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TABLA 3.22: Modelos obtenidos a escala local para CaCOj3 total o equivalente (kg-kgfl), Estadisticos descriptivos
de la correlacién (r) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacion.

pendiente y la curvatura plana (PLAN25_35). Finalmente, aparecen la rugosidad expresada por
el indice de Twahasi (IWA25_39) y los tipos de suelo, con una importancia menor. Al comparar
con el modelo a escala regional, destaca el hecho de que el coseno de la orientacién y la medida
vectorial de la rugosidad también aparecieran en el modelo, pero con menor importancia; por el
contrario, el tipo de suelo es menos importante a escala local que a escala regional.

El modelo GAM elaborado con las variables de RF-CV (GAMgyp_cv) explica un 35.4% de la
varianza total da como resultado una correlacién que los modelos GAM y GAM-CV anteriores,
y una disminuciéon del RECM,,, valores similares a los obtenidos con RF-CV. De las variables
introducidas, resultan significativas la medida de la rugosidad (VRM39), la curvatura del perfil
(PROF25_39) y en menor medida, la pendiente (SLO25_39). Entre ellas, la figura 3.65 muestra
que solamente la pendiente tiene una relacién lineal con el contenido en CaCOgyotal, ¥ negativa,
de modo que en la pendientes mas escarpadas el contenido en CaCOQOj30ta1 €8 menor. Respecto la
rugosidad (VRM39), el aumento de esta variable se relaciona con un aumento en el contenido
en CaCOstotal, pero poco pronunciado, y alcanzando un méaximo a partir del cual la relacion
se invierte; esto indicaria un contenido bajo en CaCOsyotal €n las zonas llanas, que aumenta en
los relieves pero no en aquellos mas irregulares. La relacién del contenido en CaCOsiota; con
la curvatura del perfil es poco clara, ya que en las curvaturas céncavas (valores mds bajos)
se observa un contenido bajo de CaCOsyota1, aumentando en las convexas pero no de forma
uniforme, ya que disminuye de nuevo en un amplio rango de curvaturas para volver a aumentar.
El resto de variables muestran graficas horizontales. Tampoco son significativos los tipos de
suelo, con rangos de error amplios para todos los grupos presentes en la zona.

La comparacién de los valores observados y los modelizados a ambas escalas en el total de
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FIGURA 3.62: Modelos obtenidos a escala local para CaCOg total o equivalente. Histogramas de la correlacién
(rv) y la raiz del error cuadratico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién.
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FIGURA 3.63: Diagrama de dispersién de los datos de CaCOs3 total o equivalente (kg -kg™!) observados en el
conjunto de validacién frente los obtenidos con RF-CV a escala local.
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expresada como criterio de impureza del nodo.
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FIGURA 3.65: Modelo GAM obtenido con las variables de RF-CV para carbonato célcico total a escala local.
Curvas de respuesta para las variables suavizadas significativas.

muestras de Mojantes (n=296) (figura 3.66) da como resultado una correlacién de 0.87 y un
error RECM de 0.08 kg - kg_1 al considerar el modelo RF-CVyjgjantes, mientras que con el
modelo regional la correlacién es practicamente nula y no significativa (r=0.06) y el error es de
0.16 kg - kg L.

3 - ¢ RF-CV Mojantes I —
- i © !
* RF-CV regional 3 '
o _| . : . -- '
e . Sea 0% o 00 :
™, . XY
o SR 3N} e -
'o 3 el ¢ ° 3
R 23 :
g S S . .s,.',"' ¢ 2
o o 20,0, 2
3 . .s <
<] . N % = - T
2 s A . s o ' !
2 <] i j . :
z B e 5 o ; : :
o - — o) | ' —_—
> S © o R T s, 5] ‘ 1 .
@) e o "-. ] | ! []
S . tw A o : _—
8 AR | :
o S e e 4
L4 . . L . —_—
e 2 o, :
5 . 8
g - o | .
T T T T T T o T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 obs RF-CVilocal RF-CVregional
CaCO; modelizado (kg kg™ )
(A) Gréfico de dispersién (B) Gréfico de cajas

F1cURA 3.66: Comparacién de los datos de carbonato calcico total observados frente los predichos por los modelos
RF-CV a escala local y regional. obs: valores observados; RF-CVlocal: prediccién del modelo RF-CV a escala
local; RF-CVregional: mapa elaborado con la predicciéon de RF-CV a escala regional y los residuos interpolados
con KO.

Esta escasa correlacion en el caso del modelo regional puede atribuirse al escaso intervalo en el
que estan comprendidos los valores de CaCOstotal, con un minimo de 0.31 kg - kg_1 y un valor
méximo de 0.61 kg - kg~!, mientras que con el modelo a escala local los valores varfan en un
rango mas amplio (0.19-0.71 kg - kg_l). A pesar de ello, los valores de media y mediana son
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similares en las predicciones de ambos modelos (figura 3.66), y la comparacién de estas entre si
y con los datos originales no revela diferencias significativas al utilizar el test de Wilcoxon, ni
tampoco utilizando el test de la t de Welch (p-valor > 0.05).

3.3.3 Arcilla
3.3.3.1 Analisis descriptivo

Como en el caso de los modelos a nivel regional, los valores se han dividido entre 100, para
expresarlos en kg - kg™ 1.

Los valores de arcilla en la sierra de Mojantes varfan entre 0.08 y 0.42 kg - kg™!, un rango
ligeramente mas estrecho que en el conjunto de la region, aunque el valor de la mediana es igual.
Sin embargo, en la zona de Mojantes los datos estdn menos dispersos y son méas homogéneos
que en la regién, tal y como reflejan la desviacién estandar y el coeficiente de variacién (tabla
3.23).

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.08 0.186 0.21 0.42 0.05 23.3

TABLA 3.23: Estadisticos descriptivos del contenido de arcilla (kg - kgfl) en los suelos de la sierra de Mojantes.
Min.= Minimo; Méx.= Médximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

La figura 3.67 indica que también en este caso los datos siguen una distribucién normal, con-
firmada por el test de Shapiro-Wilk (W = 0.9913, p-valor = 0.07802), no siendo precisa su
transformacién. Se ha utilizado la familia ”binomial” para elaborar los modelos GLM, GAM y
el modelo GLM previo a MARS, con el fin de limitar el resultado arrojado por los mismos a
valores entre 0 y 1.
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FIGURA 3.67: Histograma de frecuencias y grafico de cuantiles de arcilla.

El contenido de arcilla puede considerarse homocedéstico respecto a la distribucién por usos
(test de Bartlett, K2= 7.2752, p-valor = 0.122), donde los cultivos arbéreos (4) son los que
mayor porcentaje de esta fraccién tienen, frente al resto de usos donde este porcentaje es similar
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(figura 3.68A; sin embargo, el test ANOVA indica que estas diferencias son solo aparentes y no
tienen significacion estadistica (F= 1.48, p-valor = 0.208).

Respecto los tipos de suelo, el contenido de arcillas no puede considerarse homoceddstico (test de
Bartlett, K2= 12.9505, p-value = 0.02385), por lo que se ha utilizado el test de Kruskal-Wallis,
que si indica la existencia de diferencias significativas ( x? = 28.09, p-valor = 3.495 - 107°).
La figura 3.68B muestra que el contenido en arcilla es mayor en los Fluvisoles Haplicos (401)
y los Calcisoles Héplicos (201). Como en el caso de la escala regional, la mayor cantidad de
arcilla en los Fluvisoles puede atribuirse al aporte de sedimentos por los rios y ramblas. Por el
contrario, los suelos con menor porcentaje de arcillas son los Leptosoles Réndzicos (805) y los
Regosoles Haplicos (1101). En el caso de estos dltimos, se esperaria, tal como ocurre a escala
regional, una mayor cantidad de particulas finas. En el caso de ambos tipos de Leptosoles la
tendencia es ademds inversa a la observada a escala regional, donde los Leptosoles Liticos tenian
una proporciéon mayor de arcilla que los Leptosoles Réndzicos.
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FIGURA 3.68: Andlisis exploratorio: Contenido de arcillas en la sierra de Mojantes, en funcién del uso y tipo de
suelo.



142 Capitulo 3. Resultados y discusion

Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25-39 -0.17* | SIN25.3 0.021
SIN25_39 0.047 | COS25.3 0.088
C08S25.15 0.053 | COS25.39 0.074
PROF25.3 -0.028 | PROF25_7 -0.032
PROF25_11 0.026 | PROF25_23 0.022
PROF25.39 0.09 | PLAN25.3 -0.028
PLAN25.7 -0.003 | PLAN25_11 0.089
PLAN25_15 0.069 | PLAN25_19 0.045
PLAN25_23 0.035 | PLAN2527 0.062
PLAN25.31 0.10 | PLAN25.35 0.082
PLAN25_39 0.036 | VRM11 -0.06
VRM39 -0.16** | IWA25_27 0.044
IWA25_39 0.075 | TPI125.3 0.007
MRVBF 0.16* | LS -0.04
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 0.084 | AGprectotPREDFIN7 0.094
AGprectotPREDFIN9 0.10 | AGprectotPREDFIN10 -0.071
AGtemedPREDFINT7 0.019 | AGtemaxabsPREDFINS8 -0.061
AGteminabsPREDFIN12 -0.04 | AGetHPREDFIN9 0.18**
RAD256 0.11* | RAD25.12 -0.08

TABLA 3.24: Correlaciones del contenido en arcilla con las variables predictoras cuantitativas. Los valores de
correlacién significativos se han resaltado con fondo gris (P-valor: * < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).

Segun la tabla 3.24, varias de las variables que tenian correlaciones significativas con la arcilla
a escala regional, pierden esa significacién en la sierra de Mojantes, quedando solamente cuatro
variables correlacionadas con este constituyente. Ademas, la magnitud de estas correlaciones es
menor que a escala regional. De las variables geomorfométricas, destaca la correlacion positiva
con el indice MRVBF, lo cual se explicaria por el aporte de sedimentos finos hasta mayores
distancias por parte de los cursos de agua, que se acumularian en los valles mas planos. También
es significativa la correlaciéon con la pendiente (SLO25.39), de igual magnitud pero negativa,
indicando una disminucién del contenido de arcilla al aumentar la pendiente, lo que se funda-
mentaria en el hecho de que en las zonas con mayores pendientes se produciria mas erosiéon
de materiales, sobre todo los més finos. La rugosidad (VRM39) también esta correlacionada
negativamente con el porcentaje de arcilla, lo cual se podria atribuir a que en las zonas maés
escarpadas el contenido de estas es menor que en las zonas més planas, en el mismo sentido que
se ha comentado para MRVBF'. De las variables climaticas, solamente la humedad relativa de
septiembre y la radiacién total de junio muestran correlaciones positivas y significativas con el
contenido de arcilla.

3.3.3.2 Modelos

La figura 3.69 muestra el niimero de variables utilizada en cada uno de los modelos que utilizan
la validacién cruzada. En esta figura se observa que los modelos GLM-CV y MARS-CV son
los que mayor error producen en el conjunto de calibracién (RECM.), mientras que GAM-CV
(incluyendo hasta 19 variables para evitar el exceso de coeficientes) y SVM-CV los que menor
RECM, producen, sin que en ninguno de ellos se perciba una disminucién clara del error al
aumentar la complejidad del modelo. El nimero final de variables incluido finalmente en los
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modelos se muestra en la tabla 3.25.

En cuanto al resto de modelos, hay que destacar que GLM no incluye las variables del procedi-
miento de regresion por pasos, ya que este elimina todos los predictores, sino las variables que
resultaban significativas en el andlisis exploratorio; ademas, el modelo GAM se ha elaborado con
las variables resultantes de GLM-CV.
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FIGURA 3.69: Raiz del error cuadrédtico medio (RECM,) de los modelos a escala local obtenidos con validacién
cruzada en bloques para arcilla, en funcién del nimero de variables.

La tabla 3.25 muestra también la distribucién de la correlacion y el error en el conjunto de
validaciéon en cada modelo elaborado. En comparacién con los modelos obtenidos a nivel re-
gional para la misma variable, los modelos obtenidos para la sierra de Mojantes resultan en
una correlacién mucho menor, incluso con valores minimos negativos, a pesar de que los valo-
res maximos sean similares (figura 3.70A). Como resultado, el rango de la correlacién es muy
amplio y esto refleja una estabilidad de la prediccién baja. Los modelos que dan una mayor
correlacion son MARS-CV, seguido por RF-CV, mientras que el resto de modelos, incluidos RF,
RF-CVivp, SVM y SVM-CV, generan valores de correlacién negativos més altos. Por otro lado,
el procedimiento de validacion cruzada no supone una mejora en la correlacion de los modelos,
excepto MARS-CV y en mucha menor medida, RF-CV.

En la figura 3.70B se puede ver que el rango de los errores es mucho maés estrecho en torno a
0.05 kg - kg! , con una gran superposicién de los histogramas. A pesar de la superposicién,
se aprecia que MARS y GLM-CV son los modelos que mayor RECM,, producen, mientras que
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Modelo Min. Mediana Media Max. SD N° de variables
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TABLA 3.25: Modelos obtenidos a escala local para arcilla (kg - kgfl) a escala local. Estadisticos descriptivos
de la correlacién (r,) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM,,) obtenidos en el remuestreo del conjunto de
validacién.

MARS-CV y los modelos con Random Forest son los que menos error arrojan.

Teniendo en cuenta lo expuesto, se ha seleccionado MARS-CV como mejor modelo a escala
local, que ademads utiliza solamente 7 variables predictoras para llegar a este resultado (ademas
de las variables cualitativas del modelo GLM), frente las 8 y 10 variables que utilizan RF-CV y
RF-CVyyp con peor resultado predictivo.

Las variables incluidas en el modelo son mayoritariamente geomorfométricas; por orden de im-
portancia, estas serian el indice MRVBF, la radiacién de junio RAD25_6, la precipitacién total
de julio (AGprectotPREDFINT), la componente este de la orientaciéon (SIN25_39), la precip-
itacion total de septiembre (AGprectotPREDFIN9), la radiacién de diciembre RAD2512, y la
curvatura plana (PLAN25_7). Ademas, el modelo utiliza 11 funciones bésicas.
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F1GURA 3.70: Modelos obtenidos a escala local para arcilla a escala local. Histogramas de la correlacién (r,) y

la rafz del error cuadrético medio (RECM, ) del remuestreo en el conjunto de validacién.
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El ajuste del modelo se puede observar en la figura 3.71A, donde aunque el valor medio es muy
similar en los datos observados y predichos por el modelo MARS-CV ( 0.216 y 0.22 kg - kg™*
respectivamente), el rango es més estrecho en los valores de arcilla predichos que en los datos
observados en el conjunto de validacién, con un valor maximo predicho que es aproximada-
mente la mitad del valor maximo observado. Dada la importancia del contenido en arcilla en las
propiedades hidricas del suelo (sobre todo de la densidad aparente y el punto de marchitamiento
permanente), esto podria reflejarse una infraestimacién posterior de las mismas.

En comparacién con el modelo MARS obtenido por Gémez et al. (2011) para arcilla, este modelo
obtiene una menor correlacion, pero los valores de RMSE y GCV son més bajos con una mayor
simplicidad (11 funciones bésicas y 7 variables, frente 67 funciones bdsicas y 37 variables).
También el modelo MARS obtenido por Arrouays et al. (2014) dio como resultado un valor de
correlacion ligeramente mayor, en su caso para el conjunto de Europa.
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FIGURA 3.71: Diagramas de dispersién de los datos de arcilla (kg - kgfl) observados y estimados a escala local
y regional.

Finalmente, hay que senalar que la prediccion del modelo a escala regional para arcilla tiene un
ajuste escaso a los datos de la sierra de Mojantes, con una correlacién (para las 296 muestras)
de solamente 0.001, frente el valor de 0.51 que se obtiene con MARS-CV en todas las muestras.
Esto podria deberse al estrecho rango de la prediccién realizada por el modelo RF-CV a escala
regional, que se muestra en las figuras 3.71 y 3.72resultado de la promediacién y a haber sido
calibrado en un rango de valores diferente. Ademas, con el modelo RF-CV a escala regional se
produce una infraestimacion del contenido de arcilla en la zona, que segin el test de Wilcoxon
serfa significativa (p-valor < 0.05), mientras que el modelo MARS-CV da como resultado un
rango de valores mas similar al observado y segin este mismo test no existen diferencias sig-
nificativas. El test de la t de Welch confirma el resultado del test de Wilcoxon para ambos
modelos.
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FIGURA 3.72: Gréfico de cajas con la distribucién del contenido de arcilla (kg-kg™') a escala local. obs: valores
observados; MARS local: prediccién del modelo MARS-CV a escala local; RF-CV regional: mapa elaborado
con la prediccién de RF-CV a escala regional y los residuos interpolados con KO.

3.3.4 Limo
3.3.4.1 Analisis descriptivo

Como en la base de datos a nivel regional, se ha dividido el valor de la base de datos entre 100,
para expresarlo en tanto por uno (kg - kg™!). Los estadisticos descriptivos del limo (tabla 3.26)
indican un rango maés estrecho que en los datos regionales, sobre todo debido al mayor valor
minimo, aunque los valores de la mediana y la media son ligeramente superiores; por otro lado,
el contenido de limo es menos disperso y mas homogéneo, atendiendo a la menor desviacion
estandar y el menor coeficiente de variacion.

Aunque la distribucién no es normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9866, p-valor= 0.007791),
la figura 3.73 muestra un histograma simétrico, por lo que no se ha realizado ninguna transfor-
macién. Los modelos se han elaborado utilizando la familia ”binomial”.

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
0.25 0.46 0.47 0.73 0.08 18.16

TaBLA 3.26: Estadisticos descriptivos del contenido de limo (kg - kg™') en los suelos de la sierra de Mojantes.
Min.= Minimo; Max.= Mdximo; SD= Desviacién estandar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

Respecto a la distribucién por usos, el limo es una variable homoceddstica (test de Bartlett, K?=
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FIGURA 3.73: Histograma de frecuencias y grafico de cuantiles de limo (kg -kg™') en la sierra de Mojantes.

3.3428, p-value = 0.6473). El test ANOVA realizado indica que no hay diferencias significativas
(F= 0.071, p-valor= 0.79) entre las diferentes cubiertas vegetales, aunque la figura 3.74 indica
que el contenido medio de limo es mayor en los cultivos de secano (3) que en el resto; por el
contrario, los valores mas bajos y con un rango mas estrecho se dan en los cultivos arbéreos (4).

El test de Bartlett también indica que el limo es una variable homocedéstica entre los tipos de
suelo ( K? = 9.8851, p-valor= 0.1952). Sin embargo, en este caso el test ANOVA indica que
las diferencias son significativas (F= 3.668, p-valor= 0.0031), aunque el test de Tukey posterior
muestra que esta diferencia solo existe entre los Calcisoles Héplicos (201) y Pétricos (205). El
contenido de limos en estos ultimos tiene un rango mas bajo que en los demas tipos de suelos,
a pesar de los valores anémalos altos, pero los rangos se superponen en casi todos (figura 3.75).
En el caso de los Leptosoles Réndzicos (805) el rango es especialmente amplio.

|

limo (kg kg™)
0.5

0.4

0.3

FIGURA 3.74: Anélisis exploratorio: Contenido de limo (kg -kg™') en funcién del uso del suelo
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FIGURA 3.75: Andlisis exploratorio: Contenido de limo (kg -kg™') en funcién del tipo de suelo

En relacién a las variables cualitativas, de las correlaciones detectadas a escala regional solo se
mantienen las existentes con el coseno de la orientacién a dos escalas de cdlculo (COS25_15 y
C0S25.39), y con el indice MRVBF, aunque a escala local estas tienen menor significacion.

Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25_39 -0.02 | SIN25.3 0.03
SIN25_39 0.01 | COS25.3 -0.02
COS25.15 -0.12* | COS25.39 -0.14*
PROF25_3 0.01 | PROF25.7 0.06
PROF25_11 0.03 | PROF2523 0.06
PROF25_39 0.04 | PLAN25.3 0.01
PLAN25_7 -0.05 | PLAN25_11 -0.004
PLAN25_15 0.005 | PLAN25_19 -0.02
PLAN25.23 0.04 | PLAN25_27 0.023
PLAN25.31 0.022 | PLAN25_35 0.01
PLAN25_39 0.04 | VRM11 -0.008
VRM39 0.009 | IWA25_27 0.04
TWA25_39 0.04 | TPI25.3 0.06
MRVBF 0.16** | LS -0.022
Variables climaéticas ‘ Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectotPREDFIN4 -0.06 | AGprectotPREDFIN7 -0.06
AGprectotPREDFIN9 -0.06 | AGprectotPREDFIN10 0.05
AGtemedPREDFINT -0.01 | AGtemaxabsPREDFINS -0.007
AGteminabsPREDFIN12 0.06 | AGetHPREDFIN9 0.04
RAD25_6 -0.01 | RAD25.12 -0.02

TABLA 3.27: Correlaciones del contenido en limo (kg - kgfl) con las variables predictoras cuantitativas en la
sierra de Mojantes. Los valores de correlacién significativos se han resaltado en negrita con fondo gris (p-valor:
* < 0.05; ** < 0.01; *** < 0.001).
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3.3.4.2 Modelos
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FicUrA 3.76: Raiz del error cuadratico medio RECM. de los modelos obtenidos con validacién cruzada en
bloques para limo a escala local, en funciéon del niimero de variables.

La figura 3.76 muestra la evolucion del RECM.. en el conjunto de calibracion, al introducir mayor
cantidad de predictores en el proceso de validacién cruzada. Se puede observar que los modelos
GLM-CV y GAM-CV obtienen el mismo error, y sus graficas se superponen, aunque en el caso
de GAM-CYV solo se han alcanzado las 20 variables. En estos modelos, el error RECM,. disminuye
lentamente al aumentar la complejidad, y a partir de un determinado nimero de predictores, la
adicién de mas variable produce un aumento del error. El modelo MARS-CV parte del mismo
valor de RECM_. inicial, pero al aumentar el niimero de variables no se reduce sino que aumenta
el error producido.

Respecto los modelos con RF y validacion cruzada, el resultado es diferente al obtenido en los
modelos a escala regional: en aquellos, eran los que mas disminuian este error. Sin embargo, a
escala local el modelo RF-CV parte de un error similar al obtenido con GLM-CV en el modelo
con una sola muestra. disminuyendo rapidamente y situdndose su grafica por debajo de las
restantes hasta alcanzar las 10 variables, y partir de ahi, la inclusién de variables adicionales
produce un aumento del error RECM,; el modelo SVM-CV no consigue superar esta disminucién
del error.

Por su parte, el modelo RF-CVyyp tiene un comportamiento irregular: es el que mayor error
produce con los modelos mas sencillos, disminuyendo ligeramente al alcanzar las 5 variables,
pero sin llegar a alcanzar valores inferiores a los obtenidos con GLM-CV y GAM-CV, mientras
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que a partir de 12 variables el error REC M . aumenta de nuevo, hasta alcanzar el valor obtenido
por MARS-CV.

El ndmero final de variables introducidas en cada modelo se ha incluido en la tabla 3.28, que
muestra ademaés los estadisticos significativos de la correlaciéon y el RECM de cada modelo tras
el remuestreo en el conjunto de validacién.

Modelo Min. Mediana Media Max. SD N de variables
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TABLA 3.28: Modelos a escala local obtenidos para limo (kg - kgfl). Estadisticos descriptivos de la correlacién
(r) y Raiz del Error Cuadrético Medio (RECM,) obtenidos en el remuestreo del conjunto de validacién.

En el conjunto de validacién, las correlaciones obtenidas son inferiores que las anteriormente
comentadas en el modelo regional, con minimos de signo negativo en todos los modelos, excepto
GLM-CV. Los valores méaximos, sin embargo, no son muy inferiores a los obtenidos en los
modelos regionales, lo que resulta en un rango amplio (figura 3.77) y una baja estabilidad de los
resultados. El modelo que obtiene mayores correlaciones es RF, seguido de RF-CVpyp, siendo
RF-CV el que peor resultado ofrece de los obtenidos con RandomForest. Por el contrario, los
modelos con MARS son los que obtienen las menores correlaciones, seguidos por los elaborados
utilizando SVM.

Los valores de RECM, son algo inferiores a los obtenidos con los modelos a escala regional (figura
3.78). En este caso, no estan tan solapados entre ellos, percibiéndose una diferencia clara entre
RF-CV, que es el que mayores valores de error arroja, y ademds con un rango mas amplio que el
resto de modelos excepto MARS y MARS-CV, con valores de error y rangos intermedios. RF y
RF-CVyyp se sitian en el extremo contrario, aunque el primero utiliza todas las variables (40) y
el segundo solamente 12 variables. GLM , que solamente utiliza tres variables, arroja valores de
RECM, similares a RF y RF-CVyp; también GLM-CV, GAM y GAM-CV consiguen valores
de RECM,, bajos, pero utilizando, respectivamente, 18,18 y 15 variables.

Atendiendo a los valores de RECM,, y correlacién (r,), y el nimero de variables incluidas en el
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FIGURA 3.77: Modelos obtenidos con validacién cruzada en bloques para limo a escala local. Correlacién (ry)
tras el remuestreo en el conjunto de validacion.

modelo, se ha seleccionado RF-CVyyp como el que mejor resultado proporciona. Sin embargo,
este modelo solo explica el 7% de la varianza total de los datos.

De las 12 variables incluidas en el modelo (figura 3.79), las de mayor importancia son variables
geomorfométricas, a diferencia del modelo a escala regional, donde no aparecia ninguna de ellas.
Destacan entre ellas el indice MRVBF, el factor LS, la curvatura del perfil (PROF25.39) y la
rugosidad (VRM39), todas ellas relacionadas con transporte y depdsito de sedimentos, junto
con la pendiente y la curvatura plana. El indice de posicién topogréfica, aunque se incluye en el
modelo, tiene mucha menor importancia, calculada con el menor tamafo de ventana (3 pixeles),
por lo que reflejaria procesos geomorfolégicos a una escala mucho menor que el resto. De las
variables climdaticas aparecen la precipitacién total de abril (AGprectot PREDFIN4) y julio (AG-
prectotPREDFINT), la humedad relativa de septiembre (AGetHPREDFINO) y la radiacién total
de junio (RAD25_6) a diferencia del modelo a escala regional donde habia una predominancia
de variables climaticas. El tipo de suelo, que a escala regional era la variable mas importante,
pasa a ser la de menor importancia en esta zona.

La inclusién de estas variables en un nuevo modelo GAM no solo no mejora la correlacién
obtenida anteriormente con GAM-CV, sino que por el contrario el valor medio de la correlacién
es considerablemente menor (0.13), a diferencia de lo que ocurria a escala regional. Por otro
lado, ninguna de las variables incluidas en el modelo son significativas.
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FicUurAa 3.78: Modelos obtenidos con validacién cruzada en bloques para limo a escala local. Raiz del error
cuadratico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién.

Tal como se observa en la figura 3.80, el rango de limo predicho por el modelo a escala local es
més estrecho (0.34-0.62 kg - kg™!) que el observado en los datos (0.25 - 0.74 kg - kg™1); de este
modo, aunque el valor medio es en ambos casos de 0.47 kg - kg™!, la desviacién estdndar en los
datos observados es el doble que en los datos predichos (0.08 frente 0.03). Con el mapa del modelo
a escala regional (regresién+krigeado), el rango es ain mas estrecho (0.36-0-51 kg - kg_l) y la
media es ligeramente menor (0.45), al igual que con el mapa resultante de restar al total la suma
de arena y arcilla. Estos dos ultimos muestran una correlacién muy escasa, y no significativa,
con los valores observados de limo a escala local.

La figura 3.81 indica que, a pesar de las diferencias en la amplitud de los rangos mencionada en
el parrafo anterior, y la escasa correlacion,las medianas son muy similares. El test de Wilcoxon
muestra que hay diferencias significativas entre los valores observados de limo y los valores
calculados tras restar el contenido de arenas y arcillas de la granulometria total (p-valor = 0.01),
pero no con el modelo a escala local (p-valor = 0.67), ni tampoco con el modelo a escala regional
tras interpolar los residuos (p-valor = 0.01), que es el que menor proporcién de limos predice. En
cambio, el test de la t de Welch, més sensible que el anterior, si encuentra diferencias significativas
entre los datos observados y los reflejados en ambos mapas a escala regional (p-valor = 0.01).

Por lo tanto, los modelos obtenidos para limo a escala regional no reflejan la variabilidad de
este constituyente a escala local, pero puede usarse su prediccién como base para estimar el



154

Capitulo 3. Resultados y discusion

Importancia de variables
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FicuraA 3.79: Importancia de variables en el modelo RF-CVyp para limo a escala local, expresada como criterio
de impureza del nodo.
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F1curaA 3.80: Diagramas de dispersion de los datos de limo kg-kg_1 observados frente los obtenidos con RF-CVivp
a escala local y comparacién con el resultado del mapa a escala regional.
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FIGURA 3.81: Gréfico de cajas con la distribucién del contenido de limo (kg-kg™') a escala local. obs: valores ob-
servados; RF-CVimp local: prediccién del modelo RF-CVnvp a escala local; RF+-spl reg: mapa elaborado con
la prediccién de RF-CVivp a escala regional y los residuos interpolados con splines;calc reg: Valores calculados
restando al total la suma de arena y arcilla (a escala regional).

contenido de dicha fraccion.

3.3.5 Arena
3.3.5.1 Analisis descriptivo

El contenido de arena se ha expresado en kg-kg™! (tanto por uno), dividiendo entre 100 el valor
de la base de datos. En la sierra de Mojantes, el rango de contenidos de arena es mas estrecho
que en el conjunto de la regién, con un maximo de 0.64 kg - kg™, y el contenido medio de arena
menor (0.30 frente 0.36 kg - kg™!), tal como indica la tabla 3.14. En este caso, el coeficiente de
variacion es también menor, indicando una mayor homogeneidad de los datos.

Min. Mediana Media Mdax. DS CV (%)
0.03 0.32 0.31 0.64 0.1 33.12

TaBLA 3.29: Estadfsticos descriptivos del contenido de arena (kg - kg™') en los suelos de la sierra de Mojantes.
Min.= Minimo; Méx.= Médximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

Aunque el test de Shapiro-Wilk indica que la arena no tiene una distribuciéon normal (W =
0.9828, p-valor = 0.001243), el histograma es simétrico (figura 3.40) y no se ha realizado ninguna
transformacion. Los modelos se han elaborado utilizando la familia ”binomial”.

El contenido en arena es homocedéstico respecto los distintos usos (test de Bartlett, K? = 7.8349,
p-valor= 0.09782). por lo que se ha realizado un test ANOVA. El anélisis de varianza indica que
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FIGURA 3.82: Histograma y grafico de cuantiles de arena (kg-kg™') en la sierra de Mojantes

no hay diferencias entre las medias de los grupos (F=0.66; p-valor=0.41), y de hecho en la figura
3.83 se observa que, de forma andloga a los datos de la regién, el contenido en arena es similar
en todos los usos del suelo, aunque con un rango mas amplio y menor valor de mediana en los
cultivos de regadio (3) y mds estrecho en los suelos con cultivo arbéreo (4). También a escala
local se puede atribuir esta diferencia a que en los suelos de regadio, normalmente situados
en posiciones topogréaficas més bajas y cercanas a los cauces, predominan las granulometrias
mas finas, mientras que los Leptosoles coincidirian con zonas mas altas y abruptas donde se
eliminarian las particulas de menor tamano del horizonte superficial.
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F1GURA 3.83: Anailisis exploratorio: Contenido de arena en funcién del uso del suelo.

En cuanto a los tipos de suelo (figura 3.84), no se produce esta homogeneidad de varianzas (test
de Bartlett, K? = 14.34, p-valor= 0.01357) por lo que se ha realizado el test no paramétrico de
Kruskal-Wallis, detectandose diferencias significativas entre los diferentes grupos (x? = 16.0953,



157

p-valor = 0.006577). Tras realizar el test de Wilcoxon entre pares, los Calcisoles Haplicos (201)
tienen proporciones de arena tienen proporciones de arena menores que los Calcisoles Pétricos
(205) y los Leptosoles Héplicos (803) y, con menor nivel de significacién, que los Leptosoles
Réndzicos (805). Sin embargo, entre los demds grupos, estas diferencias son solo aparentes,
aunque de forma similar a lo que se observaba en la regién, los Fluvisoles Héplicos (401) y los
Regosoles Héplicos (1101) tienen‘proporciones relativamente bajas de esta fraccion.
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FI1Gura 3.84: Analisis exploratorio: Contenido de arena en funcién del tipo de suelo.

Variables geomorfométricas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
SLO25_39 0.13* | SIN25.3 -0.03
SIN25_39 -0.03 | COS25.3 -0.03
C0S25.15 0.08 | PROF25_7 -0.04
PROF25_11 -0.03 | PROF2523 -0.06
PROF25_39 -0.03 | PLAN25_3 0.004
PLAN25.7 0.04 | PLAN25_11 -0.04
PLAN25_15 -0.04 | PLAN25.19 -0.005
PLAN25.23 -0.05 | PLAN25.27 -0.05
PLAN25.31 -0.07 | PLAN25.35 -0.05
PLAN25_39 -0.05 | VRM11 0.03
VRM39 0.06 | TWA25_27 -0.04
TWA25_39 -0.03 | TPI25.3 -0.05
MRVBF -0.22*** | LS 0.03
Variables climaticas
Variable r (Pearson) | Variable r (Pearson)
AGprectot PREDFIN4 0.01 | AGprectotPREDFIN7 0.02
AGprectotPREDFIN9 0.003 | AGprectotPREDFIN10 -0.006
AGtemedPREDFIN7 0.009 | AGtemaxabsPREDFINS 0.04
AGteminabsPREDFIN12 -0.02 | AGetHPREDFIN9 -0.12*
RAD25_6 -0.05 | RAD25.12 0.06

TABLA 3.30: Correlaciones del contenido en arena (kg - kg™') con las variables cuantitativas en la sierra de
Mojantes. Los valores de correlacién significativos se han resaltado en negrita con fondo gris (p-valor: * < 0.05;
** < 0.01; *** < 0.001).
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En cuanto a las variables cuantitativas, de las correlaciones observadas a escala regional solo se
mantienen la pendiente, con signo positivo, el indice MRVBF con signo negativo, y la humedad
relativa del mes de septiembre, también con signo negativo.

3.3.5.2 Modelos

El nimero de variables a incluir en cada modelo viene determinado por la figura 3.85, donde
se aprecia la evolucién del error en el conjunto de calibraciéon (RECM,). En ella se observa que
el modelo MARS-CV mantiene un valor de error mayor que el resto de modelos a pesar de la
inclusiéon de nuevas variables, dibujando una grafica recta. En los demds modelos si hay una
disminucién del error hasta llegar a un minimo en torno a las 6 u 8 variables en todos ellos,
a partir del cual la adiciéon de variables no mejora la prediccién. En el caso de GLM-CV y
GAM-CV, cuyas graficas se superponen, el aumento en la complejidad a partir del modelo de
10 variables produce un aumento del error hasta casi alcanzar el valor obtenido con MARS-CV.
Los modelos con RandomForest (RF-CV y RF-CVyyp parten de un valor inicial de error similar
al de MARS-CV pero disminuyen rapidamente a partir de la segunda variable introducida; estos
modelos mantienen una evolucién paralela, junto con SVM-CV, ya que tras alcanzar el minimo
en el valor de RECM,, la adicién de nuevas variables produce un ligero aumento del error, casi
imperceptible.
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FIGURA 3.85: Raiz del error cuadratico medio (RECM.) de los modelos obtenidos con validacién cruzada en
bloques para arena a escala local, en funcién del niimero de variables.

En el caso de GLM, el procedimiento de regresion por pasos dio lugar a la eliminacién de



159

todas las variables, por lo que se seleccioné un modelo alternativo con las que habian resultado
con correlaciones significativas en el andlisis descriptivo previo. En el caso de GAM, el modelo
incluye estas mismas variables, ya que el resultado era mejor que el obtenido con las variables

de GLM-CV.

La tabla 3.31 muestra los estadisticos descriptivos de la correlacién y el error (RECM,), para
cada uno de los modelos elaborados tras realizar el remuestreo en el conjunto de validacion,
cuyos histogramas se han representado en la figura 3.86. La tabla también indica el niimero de
variables que cada modelo incluye.

Destacan los valores minimos negativos en la correlacién de todos los modelos, especialmente
en RF-CV y RF, y el valor alto de dispersién de la correlacion. En el mismo sentido, estos dos
modelos son los que tienen un valor medio de correlacion negativo y un maximo de correlacién
mas bajo, al contrario que en los modelos regionales donde RandomForest era el método que
mejor resultado arrojaba. Esta tendencia se observa en el correspondiente histograma (figura
3.86A). El modelo RF-CVp\p obtiene un resultado algo mejor, pero no supera el obtenido con
MARS, que incluso utiliza una variable menos y alcanza un maximo de correlacién mayor.
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TaBLA 3.31: Modelos obtenidos para arena (kg - kg™!) a escala local. Estadisticos descriptivos de la correlacién
(r) y Raiz del Error Cuadréitico Medio (RECM, ) obtenidos en el remuestreo del conjunto de validacién.

Los modelos SVM y SVM-CV son los que, a pesar de los valores minimos atin negativos de la
correlacion, los valores medios son los mas altos, en el caso de SVM-CV con solo 8 variables. Sin
embargo, es el modelo GLM el que, con solo 4 variables, alcanza el valor maximo de correlacion,
aunque el valor medio sea sensiblemente inferior al obtenido con SVM-CV.

Respecto a los histogramas de RECM,,, la figura 3.86B muestra que la distribucién del error es
muy similar en todos los modelos obtenidos, con un valor medio aproximado de 0.1 en todos
ellos. Coincidiendo con lo explicado anteriormente, el modelo RF-CV arroja los errores mas
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FIGURA 3.86: Modelos obtenidos para arena a escala local. Histogramas de la correlacién (r,) y raiz del error
cuadratico medio (RECM,) tras el remuestreo en el conjunto de validacién.

altos, mientras que los modelos utilizando Support Vector Machine son los que mas reducen
este pardmetro. Por otro lado, MARS-CV, a pesar de obtener valores medios de correlacién més
altos que los elaborados con Random Forest, da como resultado valores altos de RECM,, en
comparacién con el resto de modelos, sélo superados por RF-CV.
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En resumen, atendiendo a los criterios anteriores, se ha elegido SVM-CV como el modelo que
ofrece la mejor prediccion del porcentaje de arena en la sierra de Mojantes.

Sin embargo,los datos predichos muestran una elevada dispersién (0.09) respecto los datos ob-
servados en el conjunto de validacién (0.04), que se refleja en la figura 3.87, a pesar de que los
valores medios son similares (aproximadamente 0.30 kg-kg_l). Por otro lado, aunque se produce
una infraestimacion de los contenidos altos de arena, la diferencia entre el maximo observado y
el arrojado por el modelo es menor que en otras variables estudiadas anteriormente.
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(A) Diagrama de dispersién del modelo SVM-CV  (B) Comparacién entre los modelos a escala local
en el conjunto de validacién y escala regional en el conjunto de datos

FIGURA 3.87: Diagrama de dispersién de los datos de arena (kg - kgfl) observados en el set de validacién frente
los obtenidos con SVM-CV a escala local y comparaciéon con el mapa RF-CVinp+KO a escala regional.

El modelo SVM-CV incluye como variable cualitativa el tipo de suelo, siendo la mayoria de tipo
geomorfométrico; estas son la curvatura plana en tres escalas de célculo diferentes (PLAN25_39,
PLAN2531 y PLAN25_15), el indice MRVBF, y la curvatura del perfil a la menor escala de
célculo (PROF25_3). La tnica variable climética incluida es la radiaciéon de junio. Es notable
que de ellas, solamente el tipo de suelo y el indice MRVBF estaban relacionadas con el contenido
de arena de forma significativa. Ademds, el tipo de suelo, que mantiene su importancia al ser la
primera variable seleccionada en el modelo SVM-CV, junto con el MRVBF, aparecian también
en el modelo a escala regional.

La curvatura plana y la curvatura del perfil reflejan procesos relacionados con el flujo de agua y
sedimentos. Sin embargo, las curvaturas aparecen calculadas a diferentes escalas en el modelo,
lo que refleja a su vez las diferentes escalas de los procesos. Por lo general, se prevé mayor
porcentaje de arenas (sedimentos mds gruesos) en las zonas donde las fracciones mds finas
hayan sido erosionadas y transportadas a otros lugares, esto es, en las curvaturas convexas que
en las concavas, donde se se produce acumulacién de sedimentos, tanto de las zonas mas altas
como por la convergencia de diferentes direcciones de flujo.
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Al comparar el rendimiento del modelo SVM-CV a escala local con el modelo RF-CVpyp
obtenido anteriormente a escala regional, utilizando todos los datos (figura 3.87B), se observa
que muchos de los puntos en el modelo SVM-CV se ajustan a la recta 1:1. Esto refleja un ele-
vado ajuste del modelo a los datos usados en la calibracién, confirmado por el aumento de la
correlacion de 0.65, mayor que el valor de 0.39 en el conjunto de validacion. Los test realizados
para comparar (test de la t de Welch y test de Wilcoxon) indican que no existen diferencias
significativas entre las medias y las medianas de ambos rangos de valores (p-valor> 0.05).

En el caso de los valores del modelo elaborado a escala regional, la correlacién con los valores
observados es menor al calcularla con todos los datos que al utilizar solo los datos de validacion
(0.01 y 0.06 respectivamente). El rango de valores de la prediccién es més estrecho, oscilando
entre 0.24 y 0.48 kg - kg™ !, y la media considerablemente mayor (0.38 kg-kg™!) que en los datos
observados, produciéndose una sobreeestimacion del contenido de arena, reflejado en la figura
3.88. El test de la t de Welch indica también que las diferencias encontradas entre las medias
son significativas (p-valor< 2.2-1071%), asf como las encontradas entre las medianas (test de de
Wilcoxon, p-valor< 2.2 - 10716). Atin asi, el contenido predicho por este modelo se encuentra
dentro del rango de los valores observados.
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FIGURA 3.88: Crifico de cajas con la distribucién del contenido de arena (kg -kg™"') a escala local. obs: valores
observados; SVM-CYV local: predicciéon del modelo SVM-CV a escala local; RF+splines reg: mapa elaborado
con la prediccién de RF-CVivp a escala regional y los residuos interpolados con splines.



Capitulo 4

Funciones de edafotransferencia

4.1 Densidad aparente

La densidad aparente en la base de datos disponible en la sierra de las Moreras tiene un valor
medio de 1.27 g-cm ™3, variando este entre 1.07 y 1.45 g-cm ™3 tal como se muestra en la tabla 4.1.
Es, por tanto, un intervalo estrecho de valores, con una alta homogeneidad atendiendo al bajo
coeficiente de variaciéon. Ademas, atendiendo al histograma y el grafico de cuantiles de la figura
4.1, la densidad aparente muestra una distribucién normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9676,
p-valor = 0.2876).

Min. Mediana Media Méax. DS CV(%)
1.07 1.28 1.27 1.45 0.10 8.04

TaABLA 4.1: Estadisticos descriptivos de densidad aparente (g-cm™2) en los suelos de la sierra de las Moreras.
Min.= Minimo; Méx.= Méximo; SD= Desviacién estandar; CV (%). = Coeficiente de variacién.

Por otro lado, la densidad aparente estd significativamente correlacionada con el contenido en CO
(r=-0.34, p-valor=0.03) y la fraccién arena (r=-0.40, p-valor=0.009), pero no con el contenido de
limo (r=-0.18, p-value=0.24) y arcilla (r=-0.28, p-value=0.06). Esto contrasta con la aparicién
de estas fracciones en la mayoria de las funciones de edafotransferencia. Respecto el contenido
en carbonatos, la acidez y la capacidad de cambio catiénico, todas ellas relacionadas con el
contenido en catién Ca?t que influirfa positivamente en la estructura del suelo, y de forma
indirecta en la densidad aparente, tampoco se han encontrado correlaciones significativas.

La densidad aparente no refleja diferencias significativas en funcién del uso del suelo (test de
Kruskal-Wallis, x? = 1.6321,, p-valor=0.803), aunque en la figura 4.2 se puede ver que esta

163
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FIGURA 4.1: Histograma y grafico de cuantiles de los datos de D, (g-cm™®) en la sierra de las Moreras.

es menor en los suelos de regadio que en los suelos con vegetacién natural de matorral. Este
resultado es contrario al descrito en la introduccién (apartado 1.2.4) ya que en los suelos agricolas,
con menor cantidad de materia organica, la densidad aparente deberia ser mayor; sin embargo,
este menor valor de Da puede atribuirse al laboreo més intensivo en la capa superficial, que no
explica sin embargo los valores mayores en los suelos con cultivo en mosaico. En cambio, el valor
mas bajo de Da en los suelos desnudos, respecto a los suelos bajo cubierta de matorral puede
atribuirse a que se corresponden con suelos ricos en arenas y a canchales con escasa fraccién fina
(menor de 2 mm de didmetro). El valor mas bajo de densidad aparente en los suelos de bosque
carece de representatividad al haber solo una muestra bajo este uso.
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FIGURA 4.2: Distribucién de la densidad aparente (g-cm™2) en funcién de los usos del suelo en la sierra de las
Moreras

Tampoco existen diferencias respecto al tipo de suelo (test de Kruskal-Wallis, x? = 9.28, p-
valor=0.16), aunque el valor medio en los Fluvisoles era menor que en el resto de suelos (1.14.
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FIGURA 4.3: Distribucién de la densidad aparente (g-cm™2) en funcién de los tipos de suelo en la sierra de las
Moreras.

n=2), mientras que en los Solonchaks se observan los mayores valores de D, (1.42, n=1). Sin
embargo, debido al escaso nimero de muestras, estas medias son poco representativas; en el
resto de grupos (Calcisoles, Leptosoles y Regosoles), donde se agrupan la mayor parte de las
muestras, los valores de D, son intermedios (figura 4.3).

Tras realizar una revisién bibliografica, se seleccionaron 9 diferentes funciones de edafotransfer-
encia para ser validadas en las 41 muestras de la sierra de las Moreras, cuyas férmulas y ambito
geografico para el que fueron elaboradas se muestran en la tabla 4.2.

Para aquellas funciones en las que aparece como variable predictora el contenido de materia
orgénica, éste se ha calculado multiplicando el contenido de CO por el factor 1.72 propuesto por
Broadbent (1953).

PTF | Autor Algoritmo Region
1 Alexander (1980) pp = 1.66 — (0.308 - COD? California, EE.UU.
2 Barahona y Santos (1981) pp = 1.5456 4 (0.0015 - A,) — (0.0022 - Cl,) — (0.1219 - CO,,) Castilla-La Mancha, Espana
3 Bernoux et al. (1998) pp = 1.398 — (0.042 - CO) — (0.0047 - Cl) Amazonia, Brasil
4 Kaur et al. (2002) In(py) = —0.313 — (0.191 - CO,) + (0.02102 - CL,) — (0.000476 - CL,)> — [ Almora, India
(0.00432 - L,)
5 Benites et al. (2007) pp = 1.5688 — (0.0005 - C1) — (0.009 - CO) Brasil
6 Ruehlmann y Korschens (2009) | p, = (2.684 — 140.943 x 0.006) x exp[—(0.006 x CO)] Diversas dreas
7 Brahim et al. (2010) pp =1.65—(0.117- CO,) — (0.0042 - Cl,,) — (0.0036 - C1/L) + (0.031 - pH,,) | Tunisia
8a Al-Qinna y Jaber (2013) pp = 1.398 — 0.138 - CO, +0.008 - A, Amman-Zarqa, Jordania
8b Al-Qinna y Jaber (2013) pp = 1.228 — (0.1551n CO,) + 0.008(A,) Amman-Zarqa, Jordania

TABLA 4.2: Funciones de edafotransferencia para densidad aparente. p,= Densidad aparente (g - cm™?); CO=
Carbono Orgénico (g-kg™'); CO,= % Carbono organico; Cl= Arcilla (g-kg™'); L=Limo (g-kg™'); A= Arena
(g-kg™1); Cl,=% Arcilla; L,=% Limo; A,=% Arena ; Cl/L= Relacién arcilla/limo; pH,= pH en agua.

Tal como se observa en la tabla 4.3 y la figura 4.4, los valores de correlacién obtenidos con estas
funciones de edafotransferencia varian entre 0.34 y y 0.48, siendo las elaboradas por Brahim et
al. (2010) y Al-Qinna y Jaber (2013) aquellas que mayores correlaciones obtienen, Sin embargo,
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estas mayores correlaciones no se corresponden con los menores valores de error, ya que las tres
funciones tienden a una sobreestimacién significativa de la densidad aparente, tal como indica el
MEP, y también el valor de RECM es alto. Las PTFs obtenidas por Barahona y Santos (1981)
y Benites et al. (2007) dan como resultado valores de correlacién algo menores, aunque en este
caso también se produce una sobreestimacién menos acentuada de la densidad aparente.

Destaca por el lado contrario la PTF de Kaur et al. (2002), con un valor de correlacién de 0.38,
pero un error medio de prediccién andlogo al obtenido con la funcién de Barahona y Santos
(1981), aunque de signo contrario, ya que esta funcién tiende a la infraestimacién de la densidad
aparente. También la elaborada por Alexander (1980) obtiene una de las correlaciones més bajas,
pero consigue minimizar tanto el EMP como el RECM.

PTF r p-value EMP RECM
1 0.34 0.03 0.06 0.13
2 0.42 0.006 0.15 0.19
3 0.36 0.02 -0.48 0.59
4 0.38 0.02 -0.14 0.22
5
6
7

0.42  0.006 0.10 0.22
0.34 0.03 -0.43 0.45
0.39 0.01 0.31 0.35
8a 0.48  0.001 0.32 0.34
8b 0.48  0.001 0.32 0.35

TABLA 4.3: Resultados de las funciones de edafotransferencia para densidad aparente. r = correlacién (Pearson);
EMP = Error Medio de la Prediccién; RECM = Raiz del Error Cuadratico Medio.

El mejor resultado de las PTF de Barahona y Santos (1981) y Alexander (1980) puede atribuirse
a que fueron calibradas en regiones con caracteristicas similares a las que se presentan en el area
de estudio(Castilla-La Mancha y California); en el caso de las obtenidas por Brahim et al. (2010)
y Al-Qinna y Jaber (2013), estas también se calibraron en zonas aridas (Tunez y Jordania),
pudiendo explicarse el mayor error por la diferencia en las caracteristicas edaficas, sobre todo la
composicién granulométrica. Por su parte, la PTF de Benites et al. (2007) ofrece un resultado
relativamente bueno, aunque fue calibrada en suelos de Brasil, lo que podria deberse a que fue
propuesta para aplicarse a un amplio rango de suelos.

La PTF seleccionada finalmente es la obtenida por Barahona, ya que ademés de los resulta-
dos comentados, también el propio autor describié una correlacion de 0.45 y un error de 0.136.
Asimismo, la validaciéon de esta funcién con otras muestras de la zona han obtenido una cor-
relacién de 0.67 (Albaladejo et al., 2013).

De forma paralela, se ha elaborado una funcién de edafotransferencia utilizando un modelo de
regresion GLM y un procedimiento de validacion cruzada. La regresiéon por pasos, con el fin de
eliminar las variables no significativas del modelo, da como resultado la ecuacion 4.1.

D, = 0.842 4 0.0022 - CO — 0.0017 - 4, (4.1)
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FIGURA 4.4: Diagrama de dispersién de los datos de D, (g - cm™®) observados frente los obtenidos con las
funciones de edafotransferencia recopiladas.

donde Da es la densidad aparente (g-cm™3), CO es el contenido de carbono organico (g-kg™1),
y A, es la proporcién de arena (%). . En esta funcién resultan significativos los contenidos de
CO y de arena, del mismo modo que ocurria con la funcién de Brahim et al. (2010), mientras
que desaparecen en el procedimiento de regresién por pasos el contenido de arcillas que aparecia
en la mayoria de las funciones anteriores, incluyendo la funcién de Barahona y Santos (1981).
El resultado obtenido es mejor que el descrito con la funcién seleccionada anteriormente, ya que
la correlacién obtenida es de 0.49 (p-valor=0.001) y el RECM de 0.08 g - cm™3.

Sin embargo, al utilizar las variables modelizadas y cartografiadas anteriormente para calcular
el mapa de D, con estas PTF, se obtienen menores correlaciones y mayores valores de error.
Como muestra la figura 4.5 el mapa con la funcién de Barahona (pégina A.14) produce una
sobreestimacién del valor de densidad aparente significativo (test de la t de Welch, t=-9.8,
p-valor < 0.001, y una correlaciéon mucho menor con los datos originales que la mencionada
anteriormente (r=0.19, p-valor=0.27; RECM=0.21). El mapa obtenido con la funcién calculada
en este trabajo (PTF-LM, no incluido en la cartografia) da como resultado una infraestimacién
de la densidad aparente, ;con una correlacién negativa con los datos originales (r=-0.15, p-
valor=0.12) y un RECM de 0.41 g-cm~3, mucho mayor que al utilizar los datos de calibracién .
Este resultado puede atribuirse a la propagacién de errores de los modelos, y a la propia ecuacion,
con un valor de intercepto bajo al que se anaden un coeficiente negativo para el contenido de
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FIGURA 4.5: Gréfico de cajas con la distribucién de la densidad aparente (g - cm™?) a escala local. obs: valores
observados; Barahona 1981: mapa elaborado con la PTF de Barahona y Santos (1981); PTF_LM: mapa
elaborado con la PTF elaborada con GLM-LOOCYV para los datos de Mazarrén.

CO, y un coeficiente positivo en el contenido de arena. Por ello, al contrario que lo esperado y
planteado en las hipétesis, las zonas con mayor cantidad de CO presentan mayores valores de
Da.

4.2 Contenido de humedad

En el caso del contenido de humedad, en la base de datos de la sierra de las Moreras se dispone
de valores para 149 muestras, correspondientes a los afios 1991 y 2008, al eliminarse dos para
las cuales no se disponia de los valores de las fracciones granulométricas.

El valor de Densidad aparente, requerido en algunas de las funciones de edafotransferencia, solo
estd disponible para 41 de esas muestras, por lo que ha estimado su valor para el resto utilizando
la PTF de Barahona y Santos (1981). Para aquellas funciones en las que aparece como variable
predictora el contenido de materia orgénica, éste se ha calculado multiplicando el contenido de
CO por el factor 1.72 propuesto por Broadbent (1953).

Ademsds, se dispone de datos de contenido de humedad en los perfiles de la base de datos
de LUCDEME, con un total 495 muestras tras descartar aquellas donde faltaban datos de
granulometria, carbonatos o CO, de las cuales 334 se encuentran dentro de la regién de Murcia.

Para validar las funciones de edafotranferencia que estiman el contenido volumétrico de humedad,
se ha tenido en cuenta la ecuacién 4.2, que permite calcular 1 33 multiplicando 6y 33 por la den-
sidad aparente.
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Y0.33 = bo.33 - ﬁfb (4.2)

w

donde py es la densidad aparente del suelo (g-cm™3) y p,, es la densidad del agua (1 g-cm™3)

4.2.1 Capacidad de campo

El contenido de humedad a capacidad de campo en las muestras de la sierra de las Moreras varia
entre el 9.31 y el 42.35 % en peso, con un valor medio de 22.21% como se observa en la tabla
4.4. Atendiendo al valor de la desviacién estandar y el coeficiente de variacion, se trata de una
variable poco dispersa y bastante homogénea.

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
9.31 21.46 22.21 42.35 5.65 25.55

TABLA 4.4: Estadisticos descriptivos de contenido de humedad a capacidad de cambio (% en peso) en los suelos
de la sierra de las Moreras. Min.= Minimo; Méx.= Méximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). = Coeficiente
de variacion.

Los datos de contenido de humedad a 0.33 atm no siguen una distribucién normal, atendiendo
al resultado del test de Shapiro-Wilk (W = 0.9761, p-valor = 0.01067). Sin embargo, la figura
4.6 muestra un histograma aproximadamente simétrico y un grafico de cuantiles sin desviaciones
sustanciales de la recta.

Histograma Grafico de cuantiles
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FIGURA 4.6: Histograma y gréfico de cuantiles de los datos de contenido de humedad a capacidad de campo (%
en peso) en la sierra de las Moreras.

Ademds, el contenido de humedad esté significativamente correlacionado con las fracciones gran-
ulométricas, siendo la correlacién més fuerte y de signo negativo con el contenido de arena
(r = —0.62"*"), y de menor magnitud y de signo positivo con el contenido de limo (r=0.52,
p-valor=1.393-10"!) y arcilla (r=0.48, p-valor=2.68-1071?). También se han encontrado cor-
relaciones significativas con la Densidad aparente (r=-0.5; p-valor= 0.0009385, en las muestras
en las que se disponia de ese dato) y el contenido de carbono organico (r=0.31; p-valor =
0.0001048).
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FIGURA 4.7: Distribucién de los datos de contenido de humedad a capacidad de campo (% en peso) en funcién
del uso y tipo de suelo.

El contenido de humedad a 0.33 atmédsferas no muestra diferencias significativas entre los usos
de suelo encontrados en la zona (test de Kruskal-Wallis, x? = 7.6413, p-valor = 0.2656), aunque
la figura 4.7A indica que el valor de la mediana es mayor en los suelos de regadio que en el
resto de usos, incluidos los naturales, mientras que los suelos con vegetacién de matorral y los
cultivos en mosaico muestran los rangos mas amplios. Este valor mas alto en los cultivos de
regadio puede atribuirse a la mayor proporcion de arcillas en estos suelos, que retienen el agua
en el espacio de poros, ya que estos suelos suelen coincidir con zonas topograficamente bajas
cercanas a cauces de agua, siendo en muchas ocasiones Fluvisoles.

En cambio, si que se encuentran diferencias significativas entre los distintos tipos de suelo (test de
Kruskal-Wallis, x2 = 22.0426, p-valor = 0.008745). En este caso, la figura 4.7B muestra que los
Solonchaks Haplicos (1205) y los Regosoles Lépticos (1104) son los que mayor cantidad de agua
retienen a este potencial, aunque por el escaso nimero de muestras estos suelos son escasamente
representativos. También los Regosoles Haplicos (1101) muestran altos contenidos de humedad
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a 0.33 atm. Todos ellos tienen en comun los altos contenidos de particulas finas (del tamano
de la arcilla). Les siguen los Leptosoles Liticos (803), con un valor de mediana menor pero un
rango mas amplio, y los Leptosoles Liticos asociados a Calcisoles. Por el contrario, los Regosoles
Lépticos y Héplicos asociados a Calcisoles (11042 y 11012 respectivamente), y Calcisoles Haplicos
y Pétricos (201 y 205, respectivamente) son las unidades con menor contenido de humedad a 0.33
atmésferas, lo cual podria deberse a la mayor proporcién de arenas y menor contenido de CO
en estos suelos. Finalmente los Fluvisoles Héplicos (401) muestran un rango amplio de valores
de esta variable, que se solapa con los otros tipos de suelo, aunque el valor de la mediana es
intermedio.

La revision bibliografica de funciones de edafotransferencia para el calculo de esta propiedad
edafica dio como resultado 9 PTF para el contenido gravimétrico de humedad ( 6y.33), y 4 para
el contenido volumétrico ( tp33) en humedad. Los algoritmos de las PTF se muestran en la
tabla 4.5.

Contenido gravimétrico de humedad
PTF Autor Algoritmo Regién
1 Pidgeon (1972) 0o.33 = (0.0361+0.0016- L, + (0.003- Cl, +0.03-CO,,)/0.95) - | Suelos ferraliticos, Uganda
100
2 Barahona y Santos (1981) | .33 = 45.996 + 0.1595 - Cl,, — 0.1478 - A, + 0.2528 - CO — | Castilla-La Mancha, Espana
13.9615 - Dy,
3 Arruda ef al. (1987) G053 = 3.0743910.629329- (L, + CL,) —0.00343813- (L, + C1,)? | Sao Paulo,Brasil
4 Dijkerman (1988) 0o.33 = 36.97 — 0.35 - A, Sierra Leona
5 Bell (1993) 0o.33 = 23.9 4+ 0.0.402 - MO, — 0.100 - A, Mexico
6 Masutti (1997) 0o.33 = —1.569 4 0.429 - (L, + Cl,) Pernambuco, Brasil
7 Oliveira et al. (2002) 0o.33 = (0.00333 - L,, + 0.00387 - Cl,,) - 100 Pernambuco,Brasil
8 Urach (2007) 0o.33 = (0.643 4 0.00238 - A, — 0.26767 - D,) - 100 Rio Grande do Sul, Brasil
Contenido volumétrico de humedad
PTF Autor Algoritmo Regién
1v Gupta y Larson (1979) o33 = (0.003075 - Ay, + (0.005886 - L, + 0.008039 - Cl, + | EE.UU.
0.002208 - MO, — 0.1434 - D,) - 100
2v Lal (1979) ) (0.334 — 0.003 - A,) - 100 Nigeria,
3v Rawls et al. (1982) 0.2576 - —0.0020 * A}, +0.0036 - Cl, +0.0299 - MO, | EE.UU.
4v Abbasi et al. (2011) 0.01 - (15.60 — 0.323 - A, + 16.9 - Da) Irén

TABLA 4.5: Funciones de edafotransferencia para contenido de humedad a -0.33 atm . 0y.33 = Contenido de
humedad gravimétrico a -0.33 atm (% peso); CO, = % Carbono orgénico; CO = Carbono organico (g - Kg™');
MO, = % Materia organica; MO = Materia orgénica (g-Kg™!'; Cl, = % arcilla; L, = % limo; A, = % arena;
D, = Densidad aparente (g-cm™?)

De las fracciones granulométricas, la mas utilizada en las ecuaciones es la arena, seguida por la
arcilla, mientras que el limo solamente aparece en cinco de las funciones revisadas, y en dos de
ellas lo hace junto con el porcentaje de arcilla, reflejando el porcentaje de particulas finas. Esto
concuerda con las correlaciones obtenidas entre el contenido de agua a capacidad de campo y las
diferentes fracciones, que era més notable y de signo negativo en el caso de la arena (r=-0.61,
p-valor< 2.2 - 10716), mientras que con la arcilla y el limo las correlaciones eran positivas y de
menor magnitud (r=0.48; p-valor=2.68 - 10~1¥ y r=0.52; p-valor=1.39 - 107!, respectivamente).

De las funciones de edafotransferencia utilizadas, las obtenidas por Pidgeon (1972); Barahona y
Santos (1981); Bell (1993); Gupta y Larson (1979) y Rawls et al. (1982) incluyen como variables
predictoras la cantidad de materia orgdnica, expresada como MO o CO, mientras que en el resto,
solamente se utilizan variables relacionadas con la textura. El efecto de la materia organica en la
capacidad de retencion hidrica es contradictorio, ya que algunos autores han descrito una mejora
de la prediccién con PTFs al incluir la materia organica, mientras que otros no han encontrado
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efecto o este depende de la textura de las muestras utilizadas (Rawls et al. (2003)).

En cuanto a la densidad aparente, solo aparece en cuatro de las funciones utilizadas (Barahona y
Santos, 1981; Urach, 2007; Gupta y Larson, 1979 y Abbasi et al., 2011). Al igual que el contenido
en materia orgénica, la inclusién de la densidad aparente en las funciones de edafotransferencia
mejora el resultado predictivo de estas (Rawls et al., 2003), ya que refleja la estructura del suelo,
su estado de agregacién y por tanto la porosidad.

Contenido gravimétrico de humedad
PTF r p-value EMP RECM

0.66 <22-10716 -4.83 6.41

0.66 <22-10716 1.93 4.81

0.66 <22-1071 385 5.75

062 <22-10716 -1.78 5.02

062 <22-10716 -2.90 5.68

0.63 <22-10716 -1.07 5.26

0.63 <22-10716 -3.74 5.97

0.67 <22-1071 _7.15 8.51

Contenido volumétrico de humedad
PTF r p-value EMP RMSE

1v 0.67 <22-10716 -1.32 4.94

2v 0.68 <22-10716 -8.42 9.39

3v 064 <22-10716 -2.79 5.80

4y 0.63 <22-10716 -4.93 6.63

0| U x| W N+

TABLA 4.6: Resultados de las funciones de edafotransferencia para contenido de humedad a Capacidad de Campo
(% en peso). r= correlacién (Pearson); EMP = Error Medio de la Prediccién; RECM = Raiz del Error Cuadrético
Medio.

La tabla 4.6 muestra que todas la funciones de edafotransferencia utilizadas arrojan correlaciones
significativas con los valores observados de contenido de humedad a capacidad de campo, siendo
los valores de esta correlacion similares para todas ellas. Esta similaridad puede observarse
también en la figura 4.8 Sin embargo, la mayoria infraestiman este valor, tal como refleja el
valor negativo de EMP, excepto la elaborada por Barahona y Santos (1981) y la obtenida por
Arruda et al. (1987).

Por otro lado, las funcién que arroja la mayor correlacién (Lal, 1979) resulta en los mayores
valores de error, tanto en el EMP como en RECM. Lo mismo ocurre con la funcién de Urach
(2007), que si bien consigue una correlacién alta, también produce una gran infraestimacién
del contenido de humedad y un elevado valor de RECM. Por el contrario, la funcién de Bell y
Van Keulen (1995) es la que menor correlacién ofrece, junto con la de Dijkerman (1988). Las
funciones de Masutti (1997) y Oliveira et al. (2002) resultan en una correlacién de 0.63, difer-
encidndose entre si por el error medio de la prediccién. También la PTF de Abbasi et al. (2011)
obtiene una correlaciéon de 0.63, aunque en este caso los valores de error son consideablemente
mayores. Esto confirmaria la importancia de aplicar las funciones de edafotransferencia a suelos
con caracteristicas similares a aquellos en los que fueron calibradas(Schaap y Leij, 1998a; Nemes
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et al., 2002; Givi et al., 2004), ya que excepto la funcién de Abbasi et al. (2011), elaborada para
suelos de Irédn, el resto fueron calibradas en suelos tropicales (Sierra Leona, Nigeria, México y
Brasil), donde las condiciones son muy diferentes a las de la cuenca mediterranea.

Destaca también la funcién de Gupta y Larson (1979), que obtiene valores de error similares a los
obtenidos por la funcién de Barahona y Santos (1981), y una correlacién levemente mayor. En el
caso de la dltima, fue calibrada en suelos similares a los de este trabajo, situados en Castilla- La
Mancha, mientras que la de Gupta y Larson (1979) fue calibrada en un amplio rango de suelos
de EE.UU, lo que explicaria su mayor aplicabilidad.
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FIGURA 4.8: Diagrama de dispersién del contenido de humedad a capacidad de cambio observado frente los

valores obtenidos con las funciones de edafotransferencia recopiladas.
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Finalmente, se ha seleccionado la funcién de Barahona y Santos (1981) para elaborar el mapa
de contenido de humedad a capacidad de cambio.

Sin embargo, la funcién de Barahona no incluye el efecto que podria tener el carbonato calcico
en la retenciéon de humedad, a pesar de haber sido calibrada en suelos calizos, ampliamente
distribuidos en zonas aridas y semiaridas como la peninsula ibérica y la regién de Murcia.

Existen estudios que consideran los efectos de la precipitacién de carbonatos en la reduccion
del espacio de poros, pero estos sugieren que ni la retenciéon de humedad ni la conductividad
hidraulica se ven afectados de forma significativa (Frenkel et al., 1978). Sin embargo, el efecto
podria estar relacionado con la energia de adsorcién y retencién de las particulas carbonatadas
del tamano de las arcillas, por lo que las propiedades hidricas de los suelos calcireos serian
diferentes a las de los suelos no calcareos.

Khodaverdiloo et al. (2011) comprobaron las posibles mejoras en la prediccién que conllevaria la
inclusion de los carbonatos en las PTF, comparando funciones en las que se incluia esta variable
predictora frente funciones en las que no se incluia; sin embargo, sus PTF introducen también
como variable predictora la media geométrica de las particulas, dato del que no se dispone en
los datos de este trabajo, por lo que no han podido ser validadas.

En su lugar, se ha obtenido una funcién de regresiéon que utiliza las variables vistas anterior-
mente (materia orgdnica, fracciones de arena, limo y arcilla, densidad aparente) y anadiendo
el contenido de carbonatos, con un procedimiento de validacién cruzada dejando una muestra
fuera, y una regresion por pasos para eliminar las variables que no resultaban significativas en
el modelo.

El modelo de regresion (ecuacion 4.3, R?=0.4839) elimina la arena de las variables significativas,
a pesar de ser la fraccién que mayor correlacion mostraba con el contenido de humedad a este
potencial; sin embargo, incluye el contenido en carbonatos, a pesar de tener menor correlaciéon
(r=0.21, p-valor = 0.01). El ajuste obtenido con esta funcién (r=0.71; EMP=0.005; RMSE=3.99)
es mejor que el conseguido con la PTF de Barahona y Santos (1981). Las variables mas signi-
ficativas son el contenido de arcilla y limo, al contrario que la Da y el CO, que tienen menor
significacion. La baja significacién del contenido de CO puede ser atribuida al escaso contenido
de este constituyente en los suelos estudiados (Lal, 1979; Danalatos et al., 1994; Rawls et al.,
2003).

0p.33 = 22.44024 + 0.107100 - CO + 0.302889 - Cl,, + 0.208772 - L,— (43)
—0.005305 - CO3Ca — 8.796821 - D, ’

00.33 = 22.23898 4 0.11003 - CO + 0.25895 - Cl,, 4 0.19095 - L, — 8.65944 - D,, (4.4)

donde 6y 33 el contenido gravimétrico de humedad a -0.33 atm (% en peso); CO = Carbono
orgénico (g-Kg™'); Cl, = % arcilla; L, = % limo; A, = % arena; D, = Densidad aparente
(g-em™3); y CO3Ca= Carbonato célcico (g-Kg™ 1)

Por otro lado, la eliminacién del contenido en carbonato de la funcién (ecuacién 4.4) no resulta
en una diferencia significativa en el ajuste del modelo (R*=0.472) ni en el ajuste con los datos
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observados (r=0.69, EMP=-0.0003, RECM=4.05; figura 4.9) por lo que finalmente se ha selec-
cionado esta ecuacién por su mayor simplicidad. Este resultado coincide con el obtenido por
Khodaverdiloo et al. (2011), que tampoco encontraron diferencias significativas al comparar los
pares de PTF incluyendo o excluyendo el contenido de CO3Ca. Esto podria deberse a la pres-
encia de otros predictores (sobre todo la densidad aparente o la textura), que explicarian parte
de los posibles efectos del carbonato reduciendo al mismo tiempo sus efectos en el resultado de
la funcién.

La comparacion con el test de la t de Welch indica que existen diferencias significativas entre las
medias del resultado de la PTF de Barahona y Santos (1981) y el modelo de regresién elaborado
(t = 3.3959, p-valor = 0.0007829), asi como entre las medias de los valores obtenidos con la
funcién de Barahona y Santos (1981) y los datos observados (t = 2.8659, p-valor= 0.004461),
pero no entre la prediccién del modelo de regresién lineal y los datos observados en Mazarrén
(t = 7-107*, p-valor = 0.9995), cuyos valores medios son muy similares. Al realizar la misma
comparacién utilizando los datos de los perfiles, en cambio, se obtienen diferencias significativas
entre los valores de la funcién de Barahona y Santos (1981) y el modelo de regresion (t = -2.9768,
p-valor = 0.002989), y el resultado del modelo lineal y los valores observados (t = 4.01, p-valor =
6.643-10—5), al infraestimar el modelo el contenido de humedad a este potencial, pero no entre
la funcién de Barahona y Santos (1981) y los datos observados (t = 1.5086, p-valor= 0.1318). Se
ha seleccionado este test no paramétrico por no poder asegurar las condiciones de normalidad y
homogeneidad de varianzas necesarias para la prueba de la t de Student.

Finalmente, se ha obtenido un mapa utilizando este modelo de regresion y las variables modeli-
zadas (pagina A.16), para compararlo con el obtenido anteriormente con la funcién de Barahona
y Santos (1981) (pagina A.15), cuyos parametros de validacién se pueden observar en la tabla
4.7.

La disminucion en la correlacién, y el aumento del error, sobre todo en la regresién lineal, se
debe a las diferencias entre los valores de la base de datos, y los valores de los mapas de las
variables predictoras, obtenidos con los modelos a nivel regional. Este hecho viene corroborado
por la mayor correlacion obtenida entre los datos de los mapas y los observados en los perfiles
de LUCDEME. De este modo, los errores existentes en los mapas se propagarian al utilizar los
valores en el calculo de las variables hidricas.

Contenido gravimétrico de humedad
Mapa r p-value EMP RECM
PTF (Barahona y Santos (1981) 0.24 0.007 0.36 6.41
PTFpery 032 1.77-107°  3.18 9.48
LM 0.22 0.01 -1.02 5.60
LMper s 032 1.623-107° -0.03  7.94

TaABLA 4.7: Comparacién de los mapas de contenido de humedad a Capacidad de Campo (% en peso) con los
datos de Mazarrén y los datos de perfiles de LUCDEME (pers): r= correlacién (Pearson); EMP=Error Medio de
la Prediccién; RECM = Raiz del Error Cuadratico Medio.
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FIGURA 4.9: Diagrama de dispersién del contenido de humedad a capacidad de cambio observado frente los
valores obtenidos con en los mapas con la funcién de edafotransferencia (PTF) y el modelo de regresién (LM)
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con la funcién de Barahona; LM: valores obtenidos en el mapa usando el modelo de regresién.
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Sin embargo, el test de la t de Welch no muestra diferencias significativas entre el mapa de
humedad a capacidad de cambio calculado con el modelo y los datos observados en Mazarrén (t
= 1.0438, df = 175.377, p-value = 0.298), ni tampoco entre el mapa con la funcién de Barahona
y Santos (1981) y los datos observados en esa misma zona (t = -1.1908, p-valor = 0.2351). Por
el contrario, el mapa obtenido usando la PTF sobreestima el contenido de humedad respecto el
observado en los perfiles, existiendo diferencias significativas entre las medias (test de la t de
Welch; t = -5.2596, p-valor = 1.98-10~7), mientras que esas diferencias no existen entre los datos
observados en los perfiles y los valores del mapa con el modelo (test de la t de Welch; t = -0.0193,
p-valor = 0.9846). Por otro lado, los mayores valores de RECM pueden atribuirse al rango mas
amplio de los valores observados en los perfiles. Tanto en las muestras de Mazarrén como en las
muestras de los perfiles, se observa un solapamiento de los rangos, mucho mas estrechos en las
estimaciones, mientras que los valores de las medianas son muy similares entre si (figura 4.10).

4.2.2 Punto de marchitamiento

La tabla 4.8 muestra los estadisticos descriptivos del contenido de humedad a capacidad de
cambio, en la que destaca el valor més alto del coeficiente de variacién, y por tanto una mayor
heterogeneidad en los datos.

Min. Mediana Media Max. DS CV(%)
2.67 8.97 9.18 26.92 341 37.22

TaBLA 4.8: Estadisticos descriptivos de contenido de humedad en el punto de marchitamiento (% en peso) en
los suelos de la sierra de las Moreras. Min.= Minimo; Méax.= Méximo; SD= Desviacién estdndar; CV (%). =
Coeficiente de variacién.

Ademss, los datos de contenido de humedad en el punto de marchitamiento no se ajustan a una
distribucién normal (test de Shapiro-Wilk, W = 0.9459, p-valor = 1.623 - 107?), a pesar de que
el histograma es razonablemente simétrico, si bien el grafico de cuantiles se aleja de la recta en
uno de los extremos del rango (figura 4.11).
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FIGURA 4.11: Histograma y gréfico de cuantiles del contenido de humedad a -15 atmésferas (% peso) en la sierra
de las Moreras.
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A diferencia del contenido de humedad a capacidad de cambio, el contenido de humedad en el
punto de marchitamiento estd méas fuertemente relacionado con el contenido en arcilla (r=0.52,
p-valor = 1.07 - 10~!!). Esto se debe a que en los suelos de textura més fina, los poros son de
menor tamano y debido a la capilaridad, el agua queda retenida en los mismos con mas fuerza.
Sin embargo, la correlacién con el contenido en limo es méas débil (r=0.18, p-valor= 0.03), asi
como la encontrada con el contenido en arena (r=-0.39, p-valor=5.722 - 10~7). Por otro lado,
el contenido en carbono orgdnico muestra un valor de correlacién similar al encontrado con
0o.33 (r=0.29, p-valor=0.0003). Destaca sin embargo el valor negativo en la correlacién con la
densidad aparente en los datos en los que originalmente se disponia de este valor ( r=-0.58,
p-valor=6.138-107°), ya que serfa de esperar que los suelos con mayor cantidad de arcilla, y por
tanto mas densos, fueran los que mayor cantidad de agua almacenaran a este potencial.

El contenido de humedad a -15 atm es diferente en funcién de los usos y tipos de suelo. En
relacién a los usos (figura 4.12), se observan mayores contenidos de humedad en los suelos de
bosque (6) y los cultivos de regadio (2), mientras que los suelos con cultivos arbéreos son los que
menor cantidad de humedad retienen, y el resto de usos muestran contenidos intermedios. No
obstante, las diferencias halladas no revisten significacién estadistica (test de Kruskal-Wallis,
x% = 6.2661, p-valor = 0.394). Tampoco son significativas las diferencias encontradas entre
los distintos tipos de suelo ( x? = 14.8306, p-valor = 0.09569), la figura 4.13 muestra que
los Leptosoles Liticos (803) son los que mayor cantidad de agua almacenan a este potencial,
junto con los Regosoles Héplicos (1101); por el contrario, los Regosoles Lépticos asociados a
Calcisoles (11042) son los que menor cantidad de agua retienen a -15 atmdsferas, junto con los
Solonchaks Haplicos que no son representativos debido a la escasez de muestras. El resto de
suelos almacenan poca cantidad de agua a este potencial, destacando los Fluvisoles Haplicos en
los cual se esperaria mayor contenido de humedad debido a la importancia de las fracciones finas
(limos y arcillas).

20
I

10

Contenido humedad -15atm % peso
15
Il

FIGURA 4.12: Distribucién del contenido de humedad a -15 atm (% peso) en funcién de los usos del suelo en la
sierra de las Moreras
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FIGURA 4.13: Distribucién del contenido de humedad a -15 atm (% peso) en funcién de los tipos de suelo en la
sierra de las Moreras.

Como en el caso de la Capacidad de Cambio, se han recopilado 8 funciones de edafotransferencia
para estimar el contenido gravimétrico de humedad en el punto de marchitamiento permanente,
vy 4 que determinan el contenido volumétrico de humedad, cuyos algoritmos se muestran en la
tabla 4.9.

Contenido gravimétrico de humedad
PTF | Autor Algoritmo Regién
1 Pidgeon (1972) 015 = (—0.0419+0.0019 - L, 4+ 0.0039 - Cl,, +0.009 - CO) - 100 | Uganda
2 Barahona y Santos (1981) | 615 = 8.4221 +0.2781 - Cl, — 0.0833 - A +1.1537 - CO,, Castilla-La Mancha (Espana)
3 Arruda et al. (1987) 015 = 1,074 + 0.2712(L,, 4 Cl,) Sao Paulo (Brasil)
4 Dijkerman (1988) 015 =10.74+0.39 - Cl, Sierra Leona
5 Bell y Van Keulen (1995) | 615 = (—0.992 4+ 0.351 - Cl,, 4 0.047 - MO,) - 100 México
[§ Masutti (1997) 015 = —0.530 + 0.0928 - Cl,, + 0.301 - L, Pernambuco (Brasil)
7 Oliveira et al. (2002) 615 = [—0.00038 - Aj, 4 0.00153 - L,, + 0.0034 - Cl, — 0.0309 - | Pernambuco (Brasil)
D,] - 100
Urach (2007) 015 = [0.462 — 0.0022 - A, — 0.00074 - L,, — 0.1838 - D, - 100 | Rio Grande do Sul (Brasil)
Contenido volumétrico de humedad
PTF | Autor Algoritmo Regién
1v Gupta y Larson (1979) 15 = —0.000059 % -A,,) + (0.001142 - L)) 4 (0.005766 - Cl,,) + | EE.UU.
(0.002228 - OM,,) + (0.02671 - MO,)
2v | Lal (1979) Y15 = [0.247 — 0.003 - MO,] - 100 Nigeria
3v Rawls et al. (1982) ! 0.026 - +0.0050 - C1 4 0.0158 - MO,, EE.UU.
Av Abbasi et al. (2011) 1 =0.01-(6.627 + 0.315 - Cl) Irdn

TABLA 4.9: Funciones de edafotransferencia para contenido de humedad a -15 atm. #15=Contenido de humedad
gravimétrico a -15 atm (% peso); CO,= % Carbono orgénico; CO= Carbono organico (g - Kg™'); MO,= %
Materia orgdnica; MO= Materia organica (g-Kg™') Cl,=% arcilla; L,=% limo;A,= % arena; D,= Densidad
aparente (g - cm™?%)

Del mismo modo que ocurria con el contenido de humedad a capacidad de campo, las PTF que
estiman el contenido volumétrico de humedad no arrojan resultados peores que las que estiman
el contenido gravimétrico, a pesar de que los valores de densidad aparente solamente estaban
disponibles para una parte de las muestras.
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Las correlaciones obtenidas entre los datos observados de contenido de humedad a -15 atmésferas
y los valores predichos por las funciones de edafotransferencia son menores que en el caso del
contenido de humedad a capacidad de cambio, y tienen un rango de variacién méas amplio, entre
0.26 con la funcién de Masutti (1997) y 0.57 con la funcién de Abbasi et al. (2011). Entre estos
valores, destacan la funcién de Barahona y Santos (1981) y la de Rawls et al. (1982), ambas con
una correlacién de 0.56 (tabla 4.10). El ajuste de los valores predichos por las funciones y los
valores observados en Mazarrén se muestra graficamente en la figura 4.14.

Contenido gravimétrico de humedad
PTF r p-value EMP RECM
047 1.51-1077 8.59 11.02
0.56 1.09-107%  0.63 3.11
0.38 1.39-107F 6.19 7.42
0.52 1.07-107"  -2.54 3.97
0.53 5.44-10712  -4.78 5.63
0.26 0.0013 3.01 5.18
0.48 3.06-10710  -4.48 5.84
0.53 3.33-10012 -2.32 4.31
Contenido volumétrico de humedad
PTF r p-value EMP RMSE
1v 0.59 3.86-10—14 -2.41 4.12
2v 0.46  4.43-107Y -1.65 3.9
3v 0.59 2.22.1071° 0.11 3.19
4y 0.58 5.107-10—15 -1.04 2.95

OO =W N|

TABLA 4.10: Resultados de las funciones de edafotransferencia para contenido de humedad a -15 atm. r =
correlacién (Pearson); EMP = Error Medio de la Prediccién; RECM = Raiz del error cuadrético medio.

Esta disminucién en la correlacion se acompana de un aumento en los valores de error, tanto
el error medio de la prediccion como el RECM. El EMP es de signo negativo en la mayoria de
las funciones, lo que indica una infraestimacion del contenido de humedad a este potencial. Su
magnitud varia entre 2.54 y 8.59 en casi todas las funciones, excepto las de Barahona y Santos
(1981) y Rawls et al. (1982) donde este valor es menor de 1; sin embargo, los signos son opuestos,
ya que la funcién de Barahona y Santos (1981) tiende a sobreestimar el valor de 615 mientras que
la de Rawls et al. (1982) produce una infraestimacion del ¢15. El valor méximo de este error no
se produce sin embargo con la PTF que resultaba en una menor correlacion, sino con la funcién
de Pidgeon (1972), acompanado por el mayor valor de RECM. Por el contrario, el menor valor
de RECM se produce con la PTF de Barahona y Santos (1981), por lo que se ha seleccionado
esta para elaborar el mapa de contenido de humedad en el punto de marchitamiento.

Como ya se ha comentado con anterioridad, el mejor resultado de esta funcién puede atribuirse
a la semejanza existente entre los suelos para los que fue calibrada, y los suelos utilizados para
la validacién, ambos situados en ambientes semidridos. Por otro lado, la funcién de Abbasi et
al. (2011) fue calibrada para suelos salinos y salino-sédicos en una zona arida (Irdn) a pesar de
lo cual, el valor del error medio de la prediccién es mayor, lo cual podria deberse a las diferentes
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caracteristicas de los suelos de esa region. Por su parte, el buen rendimiento de la funcién de
Rawls et al. (1982) puede atribuirse a que fue calibrada en un amplio rango de suelos de los
Estados Unidos.

El modelo lineal elaborado con los datos de Mazarrén, utilizando validacién cruzada (LOOCV)
y un procedimiento de regresién por pasos da como resultado la ecuacion 4.5. Este modelo de
regresion lineal, en el que solamente resultan significativos el contenido de carbono organico y el
contenido de arcilla, explica menor proporcién de varianza que el elaborado anteriormente para
capacidad de campo (jo. = 0.33)

th5 = 4.14154 + 0.12560 - CO + 0.25167 - C1,, (4.5)

donde 615 es el contenido gravimétrico de humedad a -15 atm (% en peso); CO= Carbono
organico (g-kg™'), y Cl,=% arcilla.

En este caso, el contenido de carbonato es eliminado de la ecuacién en el proceso de regresion
por pasos, por lo que se deduce que este constituyente no resulta significativo en la retencién de
humedad a este potencial, tal como también apuntaban Khodaverdiloo et al. (2011). Tampoco
aparece la densidad aparente, lo cual hace pensar en una menor importancia de la estructura.
El mayor coeficiente ligado a la fraccién arcilla permite deducir que las fuerzas de capilaridad
ligadas al tamano de los poros y la mayor superficie especifica de estas particulas (Hillel, 1998).
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FI1GURA 4.14: Diagramas de dispersiéon del contenido de humedad a -15 atmésferas en relacién al obtenido con
las funciones de edafotransferencia recopiladas.
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El contenido de humedad predicho por el modelo resulta en un correlaciéon mayor que la obtenida
con la funcién de edafotransferencia (cor=0.58), y menores valores de error, sobre todo el
error medio de la prediccion (EMP=0.011), pero también la raiz del error cuadratico medio
(RECM=2.76).

La comparacion entre las tres predicciones con el test de Wilcoxon indica que no existen difer-
encias significativas entre los resultados de la PTF de Barahona y Santos (1981) y el modelo
de regresiéon (W = 12324, p-valor = 0.1001), ni tampoco entre la prediccién del modelo de re-
gresién lineal y los datos observados en Mazarrén (W = 10638, p-valor = 0.5345). Entre los
valores obtenidos con la funcién de Barahona y Santos (1981) y los datos de Mazarrén existe
una diferencia mayor que las descritas, pero tampoco significativa al nivel seleccionado (W =
9660, p-valor = 0.0528). Es decir, la obtencién del nuevo modelo no supone una mejora en la
estimacion del contenido de humedad a -15 atmdsferas.

Contenido gravimétrico de humedad
Mapa r p-value EMP RECM
PTF (Barahona y Santos (1981) 0.18 0.04 0.48 3.60
PTF ey s 043 22-10°'6 -143 534
LM 0.12 0.15 -0.15 3.53
LMe s 057 22-10°'6 313  6.40

TABLA 4.11: Comparacién de los mapas de contenido de humedad en el punto de marchitamiento (% en peso) con
los datos de Mazarrén y los datos de perfiles de LUCDEME (pe,f): r= correlacién (Pearson); p-valor: * < 0.05;
** < 0.01; ™" < 0.001; EMP=Error Medio de la Prediccién; RECM=Raiz del error cuadratico medio.

No obstante, al calcular el contenido de humedad utilizando los mapas de las variables predic-
toras, el resultado utilizando este modelo es peor que con la funcién de Barahona y Santos (1981)
en términos de correlacién, pero no en términos de error (tabla 4.11, figura 4.15).
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FIGURA 4.15: Diagrama de dispersion del contenido de humedad en el punto de marchitamiento observado frente
los valores obtenidos con la funcién de edafotransferencia (PTF) y el modelo de regresién (LM)
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Esta menor correlacién se puede atribuir a la propagacion de los errores procedentes de los
modelos utilizados, y a la incertidumbre espacial de las muestras utilizadas para la calibracién
de estos modelos. Esta hipdtesis vendria confirmada porque las correlaciones de ambos mapas
con las muestras de los perfiles de LUCDEME (utilizadas en la calibracién) son mayores. Los
mayores valores de error, sobre todo en relacion con los perfiles, también pueden atribuirse a las
diferencias en los rangos de los valores observados y los valores estimados (figura 4.16).

En cuanto al mapa con la funcién de Barahona (pagina A.17), a pesar de la escasa correlacién
obtenida y la sobreestimacién del contenido medio de humedad (indicado por el valor de EMP),
no existen diferencias significativas entre las medias ( test de la t de Welch, p-valor=0.12). Por
el contrario, en los datos de perfiles donde la correlacién era mayor, esta funciéon produce una
subestimacién del contenido de humedad, con diferencias significativas entre las medias (p-valor
= 0.0003). El mapa obtenido con el modelo GLM (pagina A.18), atendiendo al valor de EMP,
produce una infraestimacién del contenido de humedad en ambos conjuntos de datos, pero el
valor medio es significativamente menor solo en los perfiles de LUCDEME (test de la t de Welch,
p-valor = 2.385 - 1071%), mientras que en las muestras de Mazarrén son muy similares (test de
la t de Welch, p-valor = 0.58).
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FIGURA 4.16: Diagrama de cajas del contenido de humedad a punto de marchitamiento (% peso). obs: valores
observados en las muestras de Mazarrén (izquierda) y los perfiles de LUCDEME (derecha); PTF': valores obtenidos
en el mapa con la funcién de Barahona; LM: valores obtenidos en el mapa usando el modelo de regresién.
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Conclusiones

1. Los modelos a escala regional elaborados sirven para estimar los valores medios de las
propiedades fisico-quimicas seleccionadas, a pesar de no ser capaces de reflejar toda la
variabilidad espacial mostrada por las mismas.

2. El contenido de carbono organico y carbonato célcico total o equivalente son las propiedades
fisico-quimicas en las que se obtiene un mejor resultado de los modelos a escala regional,
mientras que en el caso de las fracciones granulométricas, las predicciones obtenidas tienen
una menor correlacién con los valores medidos y producen mayores valores de error.

3. El método de Random Forest con validacion cruzada en bloques es el que mejor resultado
proporciona en la modelizacion de las propiedades fisico-quimicas a escala regional.

4. A escala regional, las variables predictoras de los modelos son mayoritariamente de tipo
climatico, junto con los tipos de suelos y vegetacion, y algunas variables geomorfométricas
que representan rasgos fisiograficos a gran escala. En los modelos a escala local, donde el
clima y la vegetacién son mas homogéneos, las variables geomorfométricas aumentan su
importancia.

5. En el caso del CO y CaCOgiotal, los residuos de los modelos mostraban una buena estruc-
tura espacial, que permitié la interpolaciéon con Krigeado ordinario, mientras que en el caso
de las fracciones granulométricas, la estructura espacial de los residuos es peor. Esto se
puede atribuir a la menor dependencia de la textura respecto de las variables climaticas,
usos y tipos de suelo, en comparaciéon con el CO y el contenido en carbonatos, y una
mayor dependencia de procesos relacionados con la geomorfologia, que no han podido ser
capturados por los modelos elaborados.
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Capitulo 5. Conclusiones

10.

11.

12.

. La adicién de los residuos interpolados a la prediccion del modelo, ya sea a través de

krigeado ordinario, como a través de splines, aumenta la correlacién de los mapas obtenidos
y disminuye los valores de error. No obstante, este resultado debe tomarse con prudencia,
ya que no se ha realizado una validacién cruzada de estos métodos de interpolacion, tarea
que seria de interés llevar a cabo en el futuro.

. La modelizacién de las variables fisico-quimicas a escala local no produce mejores resul-

tados que los obtenidos a escala regional, expresados como un aumento de la correlacién
y una disminucion del error de prediccién. Este hecho puede atribuirse a la incertidumbre
espacial de las coordenadas de las muestras a ambas escalas y a la menor variabilidad de
las variables predictoras a escala local.

. Las funciones de edafotransferencia que mejor resultado proporcionan son las obtenidas

en los suelos mas similares a las de la regién de estudio o las elaboradas para ser aplicadas
en un amplio rango de suelos.

. De las funciones de edafotransferencia obtenidas en la revision bibliografica, la elaborada

por Barahona y Santos (1981) es la que mejor resultado proporciona para las tres variables
estudiadas (densidad aparente, contenido de humedad a 0.33 atm y contenido de humedad
a 15 atm).

Las funciones de edafotransferencia obtenidas con los datos de la sierra de las Moreras no
obtienen resultados mejores que los obtenidos con la funcién de Barahona y Santos (1981)
al validarlas con datos externos. Este hecho puede atribuirse a la menor variabilidad en
las propiedades edéficas que determinan la densidad aparente y la capacidad de almace-
namiento de humedad, que dificulta la aplicacién en datos distintos a los que sirvieron
para su calibracién.

El resultado de las funciones de edafotransferencia utilizando como datos de entrada los
mapas de variables fisicoquimicas modelizadas previamente es peor que al utilizar los
datos analiticos. La causa puede atribuirse a la propagacién de errores en los modelos.
Sin embargo, se considera que los mapas obtenidos para densidad aparente y contenido
de humedad realizan una estimacion satisfactoria de estas propiedades del suelo a escala
regional.

Tras analizar los resultados obtenidos en este trabajo, resultaria interesante en el futuro
analizar la variabilidad espacial de las propiedades hidricas de los suelos con las propiedades
geomorfométricas y climaticas, asi como con el tipo y el uso de los suelos, a través de
modelos analogos a los elaborados para las propiedades fisico-quimicas.
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