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RESUMEN

La estimacién de valores edéficos mediante el empleo de técnicas de modelizacion espa-
cial, basada en procesos y variables ambientales, es utilizada en este trabajo para analizar el
efecto que tienen estas variables sobre la materia orgdnica del suelo (MOS). La discusion es
enormemente interesante por las conclusiones que se pueden extraer de las distintas impli-
caciones que ejercen los patrones ecoldgicos en su distribucion y variabilidad espacial. En
este estudio se ha utilizado una base de datos de 1126 muestras de materia orgdnica en capa
arable del suelo en la Regién de Murcia (SE de Espafia), con el fin de estimar el contenido de
la MOS a escala regional (més de 10000 km?) mediante el uso de 21 variables ambientales
como predictores. Entre las variables mds influyentes destacan las asociadas al relieve (i.e.
la pendiente, las curvaturas del terreno), la acumulacién de flujo vinculada a las redes de
drenaje, la precipitacion, la radicacion solar y ciertos indices especificos obtenidos mediante
técnicas de teledeteccién, como el NDVI o el Indice Mineralégico de Arcillas CMI.

Palabras clave: Propiedades del suelo, materia orgénica del suelo, modelizacién, SIG,
variables ambientales, teledeteccion.
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ABSTRACT

The estimation of soil values by means of spatial modeling techniques, based on
environmental processes and variables, is used in this work to analyze the effect of these
variables on soil organic matter (SOM). Discussing is extremely interesting conclusions can
be extracted from the different implications on ecological patterns in the distribution and
spatial variability. A database of 1,126 samples of organic matter in the arable layer from the
Murcia Region (SE Spain) has been utilized to estimate the SOM contents at the regional
scale (more than 10,000 km2), by using 21 environmental variables as predictors. Among
the most influential variables are those related to relief (i.e. the slope and terrain curvature),
flow accumulation linked to drainage networks, rainfall, solar radiation, and certain specific
indices obtained using remote sensing techniques, such as Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) or Clay Minerals Index (CMI).

Keywords: soil properties, soil organic matter (SOM), modeling, GIS, environmental
variables, remote sensing.

I. INTRODUCCION

La materia orgdnica del suelo (MOS) configura de manera sustancial las propiedades
bésicas de los suelos y ejerce una importante funcién hidroldgica y geomorfoldgica al favo-
recer la agregacion del suelo. Permite la formacién de complejos arcillo-himicos que actian
como nicleo de los agregados del suelo (Lal et al, 1994), aumentando su porosidad y, con
ella, la infiltracion y percolacién de fluidos. En consecuencia, hace incrementar la capacidad
de retencion de agua en el suelo (Brady, 1984), al tiempo que disminuye la escorrentia y el
riesgo de erosidn (Van Beers, 1980). A su vez, los procesos erosivos afectan directamente
a la movilizacion de stocks de carbono en el suelo (Martinez-Mena et al., 2012; Nadeu et
al., 2012; Boix-Fayos et al., 2015), cuya incidencia en el cambio climdtico global ha sido
ampliamente resefiada (Albaladejo et al., 2013). También resulta especialmente relevante el
comportamiento del carbono orgédnico (CO), asociado a la MOS, en relacion con su manejo y
tratamiento, y con su influencia en los servicios ecosistémicos (MEA, 2005). En relacién con
el estudio del ciclo global de carbono y sus implicaciones en el calentamiento global (Jones
et al., 2005), existe una extensa literatura cientifica al respecto. Numerosos trabajos publica-
dos en este sentido consideran fundamental el conocimiento de la distribucién del carbono
orgdnico y coinciden en afirmar que los stocks de carbono en el suelo son mayores que las de
la atmésfera y la biosfera en conjunto (Grace, 2004).

La posibilidad de estimar valores de MOS espacialmente distribuidos puede contribuir
a la toma de decisiones en la gestion de estos recursos y minimizar sus efectos perniciosos
sobre el medioambiente. Con el fin de avanzar en una cartografia de suelos mds detallada a
lo largo de los tltimos afios se han elaborado diferentes técnicas para predecir, sobre grandes
extensiones (de aqui en adelante, regionales), el valor de una variable determinada del suelo.
En los primeros 1980s se abordé la estimacion espacialmente distribuida de variables del
suelo mediante la aplicacion de técnicas de kriging y cokriging (McBratney et al., 1981),
o Regresiones Geograficamente Ponderadas (GWR) (Wang et al., 2013; Wang et al., 2014;
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Zeng et al., 2016), basadas fundamentalmente en la dependencia espacial de las variables de
estudio. La utilidad de estas técnicas es mayor para dreas de extensién media y con muestreos
bastante intensivos y regulares (Chen et al. 2000; Fox and Sabbagh 2002). En una estimacién
de caracter regional, con muestras ampliamente dispersas, la informacién proporcionada por
la posible autocorrelacion espacial entre muestras puede ser muy reducida (Burrough et al.,
1997; Western et al., 2004).

Como la densidad de medidas no es habitualmente muy alta a escala regional, se requiere
el uso de otros métodos para predecir los valores de las variables del suelo de manera sencilla
y asequible (Lief} et al., 2012). Una alternativa particularmente efectiva es la modelizacién de
la relacion entre la variable de interés en el suelo y las variables ambientales de las que se dis-
pone de informacidn espacialmente distribuida (Gessler et al., 1995; Brus y De Gruijter, 1997;
McKenzie y Ryan, 1999; Thompson et al., 2001; McBratney et al., 2003; Bou Kheir et al., 2010).
La importancia de dicha relacion en el proceso de elaboracion de la cartografia digital de suelos
ha sido ya resefiada por diversos autores mediante el uso de métodos estadisticos aplicados a
la prediccion espacial de las propiedades del suelo (Minasny et al., 2008; Dobos and Hengl,
2009; Bou Kheir et al., 2010; Greve et al., 2012). El resultado son productos cartograficos con
informacién continua obtenidos mediante modelos estadisticos de las propiedades del suelo en
funcién de las variables ambientales que influyen en su formacion y distribucion espacial.

Por otra parte, las técnicas de teledeteccién proporcionan volimenes masivos de datos
cuantitativos georreferenciados, que permiten una vision general de grandes superficies,
y valores espectrales que presentan buenas correlaciones con las coberturas de los usos
del suelo, ademads de poseer una capacidad de actualizacién temporal muy dindmica (Ben-
Dor, 2002). La evaluacion, caracterizacion y determinacion de las propiedades del suelo,
mediante la utilizacién de datos procedentes de sensores remotos ha sido extensamente apli-
cada durante los dltimos afios (Rawls et al., 2004; Vrieling, 2006; Lagacherie et al., 2012;
Poggio et al., 2013; Mirzaee et al, 2016). La capacidad de la espectrometria en condicio-
nes de laboratorio estd demostrada para la prediccidén de importantes propiedades del suelo
(Schulten y Schnitzer, 1997; ViscarraRossel et al., 2006; Ben-Dor et al., 2009). Sin embargo,
su aplicacion directa a la superficie terrestre no estd exenta de ciertas dificultades y limitacio-
nes, lo que hace aconsejable, en este caso, enfocar su uso a la obtencién de indices especifi-
cos relacionados con las variables ambientales.

En el presente estudio se explota la capacidad de los SIG para gestionar grandes volime-
nes de informacion ambiental (datos de campo y de teledeteccion), en la que cada muestra de
la base de datos se asocia con los caracteres e indices ambientales correspondientes al lugar
de muestreo. Relacionando los valores de la MOS con los de dichas variables ambientales,
utilizadas como predictores, se construye un modelo de regresion para predecir el conte-
nido de materia orgdnica. El efecto de estas variables sobre el modelo es interesante por las
conclusiones que se pueden extraer de las distintas implicaciones que ejercen los patrones
geoecoldgicos sobre la génesis y distribucion espacial de la MOS.

Il. AREA DE ESTUDIO Y CONDICIONES AMBIENTALES

El drea de estudio elegida se centra en la Regién de Murcia (11.313 km?) (INE, 2013),
encuadrada dentro de la cuenca del Rio Segura (18.208 km?), CHS, 2013) en el Sureste de
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Espafia) (Figura 1). En conjunto, se trata de una superficie bastante accidentada por la pre-
sencia de numerosas sierras, pertenecientes a las Cordilleras Béticas, que se alinean en direc-
cion ENE-WSW con altitudes a menudo superiores a los 1.000 m. Entre ellas se intercalan
una serie de valles, cubetas, llanuras y altiplanos, que en conjunto configuran una topografia
contrastada y un territorio singular de gran variedad paisajistica. La zona de estudio participa
en su mayor parte de las caracteristicas de un clima mediterraneo semidrido (Capel-Molina,
2000), con una precipitacién media de la cuenca en torno a 375 mm/afio, con valores medios
anuales de 472 mm en cabecera y de 317 mm en zonas préximas a la desembocadura, y una
gran irregularidad pluviométrica estacional e interanual, con sequias prolongadas y lluvias a
menudo torrenciales.

Figura 1
AREA DE ESTUDIO, CUENCA DEL RIO SEGURA, EN EL SE DE LA PENINSULA IBERICA. EN CONTORNO, LIMITE DE LA
REGION DE MURCIA. DISTRIBUCION ESPACIAL DE LOS MUESTREOS DE CAMPO (PUNTOS ROJOS) DEL PROYECTO
LUCDEME PARA LAS DETERMINACIONES ANALITICAS DE LA CAPAARABLE

Altitud (m):

2060

0

® | Muestra capa arable

—-

0 5 50 Km
S -

Esta drea recibe una fuerte insolacién anual, con un promedio de 2.800 horas de sol al
afio, un maximo en julio (340 h) y un minimo en diciembre (160 h), segiin datos del obser-
vatorio de Alcantarilla, proximo a la ciudad de Murcia (INM, 2004; Alonso-Sarria, 2007).
Por el cardcter accidentado del relieve regional, las variaciones locales en la radiacion reci-
bida son notables. Sélo en las tierras mds llanas (Ilanura litoral, depresiones pre-litorales y
altiplanicies) los contrastes disminuyen y la homogeneidad es mayor. Estimaciones basadas
en modelos tedricos de terreno han dado valores medios de 5.023 kWh/m?¥aio, valores que
superan los 5.500 e incluso los 6.000 en solana y descienden en la umbria, especialmente en
las zonas de mayor altitud (Conesa-Garcia y Alonso-Sarria, 2006).
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La desertificacidn y la pérdida de suelo por erosion se presentan como unas de las causas
mds importantes de la degradacién del suelo en este territorio, ya que implica la pérdida de
sus principales componentes fisicos, quimicos y biologicos (Boix-Fayos et al., 2005). Segtin
datos del Inventario Nacional de Erosion de Suelos, elaborado por el Ministerio de Medio
Ambiente (MMA, 2002-2012), la erosiéon media del suelo en la Cuenca del rio Segura se
sitda en torno a la media espaiiola, 24,53 ton/ha/afio, equivalentes a un rebajamiento de casi
2 mm anuales. En esta cuenca existe una gran diversidad de suelos originados por la accién
de diferentes procesos asociados a la influencia de miiltiples factores ambientales. Entre ellos
destacan las condiciones climdticas, la litologia y el relieve, que condicionan en gran medida
la erosién y los procesos edaficos (Alvarez Rogel et al., 2001).

lIl. MATERIAL Y METODOS
lIl.1. Datos analiticos del Proyecto LUCDEME

La informacién empirica sobre el contenido de la MOS ha sido obtenida a partir de datos
del Proyecto de Lucha contra la Desertificacion en el Mediterraineo (LUCDEME) (ICONA,
1986), elaborado a comienzos de los afios ochenta y primeros de los noventa. De este trabajo
se obtiene una base de datos de los andlisis de los muestreos de campo correspondientes a
determinaciones analiticas de la capa arable, relacionada con la capa mas superficial del
suelo (0-20 cm aproximadamente), tanto en suelos de cultivo como en suelos no cultivados.
Los datos forman un total de 1570 muestras distribuidas en una malla regular de 3 x 3 Km,
de las cuales, 1126 puntos entran dentro de la zona de estudio (dreas de la Region de Murcia
dentro de la Cuenca del Segura) (Figura 1).

lll.2. Variables ambientales modelizadas

Los datos utilizados para los procesos de modelizacién se agrupan en un una serie de
capas de informacién georreferenciadas, y aunque alguna de ellas no pueden definirse como
variables ambientales (indices elaborados a partir de sefiales espectrales de sensores remo-
tos), se pueden relacionar indirectamente con las caracteristicas del suelo. De este modo, se
mantiene esta definicién para homogeneizar toda la informacién tratada en los andlisis de
SIG y tratamientos estadisticos.

Estas variables se pueden estructurar en una serie de conjuntos de datos, que son descritos
en Variables topogrdficas e hidrologicas, obtenidas a partir del Modelo Digital de Elevaciones
(MDE) (1) (NASA — METI, 2013). A partir de (1) se han calculado: Pendientes (2), (Burrough
and McDonnell, 1998). La curvatura que se calcula de manera andloga a (2) (Moore et al.,
1991). La curvatura se puede descomponer en Curvatura del perfil (3) y curvatura perpendicu-
lar (4) (Zeverbergen and Thorne, 1987), y finalmente la Acumulacion de flujo (5) que repre-
senta el nimero de pixeles de la cuenca vertiente a un pixel en particular del MDE (Tarboton
et al., 1991). Tipos de suelos y litologia con informacion edafoldgica y litoldgica procede de
diferentes fuentes. Mapa de suelos del proyecto LUCDEME (E. 1:100.000) (6) la Fase Salina
(7), identificada como 4reas cuya conductividad eléctrica> 2 mmhos/cm. Mapa de litologia (8)
realizado a partir de los datos del Mapa Geoldgico Nacional 1:50.000 (MAGNA). Variables
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climdticas, como precipitacion (mm) (9) y la de temperatura (°C) (10) para la zona de estudio
(LBI, 2013), y diversas variables relacionadas con la radiacion solar, Radiacién solar directa
(11) (Fu and Rich, 2000), (12) la radiacién solar difusa (Fu and Rich, 2000), y la Duracién de
la radiacion solar directa (13), indicada en horas de insolacion directa para cada uno de los
pixeles. Variables complementarias obtenidas mediante Teledeteccion, se han utilizado ima-
genes del satélite Landsat para obtener informacion adicional, mediante el uso de dos fechas
(14/02/2009 y 24/07/2009). Estas imdgenes corresponden a dos periodos estacionales diferen-
tes del mismo afio, uno estival y otro invernal. De esta forma se minimiza el posible sesgo esta-
cional. Para cada periodo se estimé el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI)
(14 y 15, datos para invierno y verano, respectivamente) (Townshend et al, 1985). También se
han aplicado una serie de algoritmos sobre las imdgenes seleccionadas para obtener indicado-
res mineral6gicos (Sabins, 1981; Crosta et al., 2003), mediante combinacién de las siguientes
funciones estandarizadas “Clay Minerals” (minerales de arcilla, CMI) (16 y 19), “Ferrous
Minerals” (minerales ferrosos, FMI) (17 y 20) y “Iron Oxide” (6xidos de hierro, IOI) (18 y 21).
Para cada una de las funciones se han realizado los célculos correspondientes a la estacién de
verano (Julio) e invierno (Febrero).

A continuacién (Tabla 1) se exponen los valores resumen de cada una de las variables
expuestas:

Tabla 1
DESCRIPCION DE LA REPRESENTATIVIDAD DE LOS VALORES DE LAS VARIABLES AMBIENTALES RASTER Y SU
ESTADISTICO DESCRIPTIVO CON EL CALCULO DEL RANGO, MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR

Id | Variable |Descripcion valores minimos | Descripcion valores maximos Rango Media Dfssv.
Estandar
(1) |DEM Altitud nivel mar Altitud absoluta 0-2057 (m) 612 +407
2) |Slp Superficies llanas Relieve escarpado 0-79(°) 75 +7,7
3) |CuP Curvatura Convexa Curvatura Céncava -18-18 0,008 +0,27
4) | CuPP Curvatura Concava Curvatura Convexa -20-22 0,008 041
(5) |FAc Baja Acumulacion de flujo Alta Acumulacién de flujo 0-17 (pixel) * 1.6 *18
9 |Pr Precipitacion minima Precipitacion maxima 250 =771 (mm) | 390 +84
(10) | Tmp Bajas temperaturas Altas temperaturas 8,2-184(°C) 15,1 +207
(11) | RaDir Baja radiacion directa Alta radiacion directa 0,001-2.258** | 136%| 0,12
(12) | RaDif Baja radiacion difusa Alta radiacién difusa 0,083-0,514** | 028*| 0,01
(13) | RaDur Escasa duracion de radiacion | Elevada duracién de radiacién 40 - 4360 (h) 4,03 +0,27
(14) | NDVIfeb | Suelos artificiales - agua Abundante vegetacion -1-1 0,05 +0,19
(15) |NDVIjul | Suelos artificiales - agua Abundante vegetacion -1-1 0,03 +0,13
(16) | CMIfeb | Baja alteracion minerales CMI | Alta alteracién minerales CMI 0-35 121 +0,97
(17) | FMIfeb | Baja alteracion minerales FMI | Alta alteracion minerales FMI 0-3 083 +0,75
(18) | IOIfeb Baja alteracion minerales IOl | Alta alteracién minerales 101 0-15 031 +0,28
(19) | CMIjul | Baja alteracién minerales CMI | Alta alteracién minerales CMI 0-35 121 +0,92
(20) | FMIjul | Baja alteracién minerales FMI | Alta alteracion minerales FMI 0-3 0,95 +0,76
(21) | IOIjul Baja alteracion minerales IOl | Alta alteracion minerales 101 0-15 0,39 +0,34
* FAc estd reescalado a valores logaritmicos (Ln)
** RaDr y RaDi estén escalados a 1/1000000 respecto a los valores originales. En la tabla estdn expresados en MWh/m?.
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lIl.3. Propuesta de un modelo predictivo para la estimacion de la MOS a escala regional

El objetivo de este trabajo se centra en la variacion de la interaccién que se producen
entre las variables ambientales seleccionadas y los valores obtenidos en los distintos modelos
de 1la MOS. Los procesos de modelizacion, que se describen mds adelante, basados en técni-
cas estadisticas ampliamente utilizadas y consensuadas se muestran como elementos que nos
permiten analizar los efectos descritos por las principales variables ambientales que forman
parte de estos modelos predictivos a escala regional.

Estos cdlculos se han realizado mediante distintos algoritmos elaborados a través de
ArcGIS v.10 (ESRI, Redlands, USA), en las que a partir de las coordenadas de las muestras
de la base de datos se obtuvieron los valores de las 21 variables ambientales para pixeles de
400 m de resolucién. Los valores de materia orgdnica disponibles para cada punto fueron
relacionados en una tabla con los correspondientes a las variables ambientales seleccionadas.
Dicha tabla se utiliz6 como input para el lenguaje de andlisis estadistico ‘R’ (R Core Team,
2013), con el que se ensayaron modelos estadisticos de regresion, en el que los predictores
son capas de SIG, y pueden representarse facilmente mediante dlgebra de mapas (Pérez-
Cutillas, 2013).

Los datos analiticos de la MOS corresponden a los 1.126 puntos de muestreo del pro-
yecto LUCDEME en la zona de estudio. Para obtener cada modelo en funcion de las
variables ambientales se aplicé la regresion lineal ‘paso a paso hacia adelante’ utilizando el
Criterio de Informacion de Akaike (AIC) (1974). Este método ofrece una medida relativa
de la pérdida de informacién cuando un determinado modelo es utilizado para describir la
realidad, de modo que finalmente permite seleccionar el modelo que mads se ajusta a los
datos reales.

Como la respuesta frente a las variables cuantitativas puede ser no lineal, para todas
ellas se utilizé en los modelos términos cuadraticos. Por ejemplo, para la precipitaciéon no
se incluyé en la construccion de los modelos sélo la variable precipitacion sino también su
cuadrdtica precipitacion’. De esta forma el modelo puede ajustar ficilmente diversas formas
curvas.

IV. RESULTADOS
IV.1. Principales variables ambientales presentes en los modelos de MOS

Las variables que de manera mds continuada se repiten entre los modelos predictivos
con los mejores valores de AIC corresponden a la ‘Pendiente’ [Slp], ‘Curvatura del per-
fil’ [CuP], ‘Curvatura perpendicular’ [CuPP], ‘Acumulacion de flujo’ [FAc], ‘Temperatura’
[Tmp], ‘Radiacion Difusa’ [RaDif], ‘Indice mineraldgico de 6xidos de hierro’ [10I], ‘Indice
mineraldgico de arcilla’ [CMI], ‘Indice mineraldgico ferroso’ [FMI], ‘Indice de vegetacion’
[NDVI] y ‘Taxonomia del Suelo LUCDEME’ [SLu].

La Figura 2 muestra la representacion espacial para la estimacion de la MOS para el
modelo de mejor indice AIC.
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Figura 2
ESTIMACION DEL CONTENIDO DE MATERIA ORGANICA ELABORADA MEDIANTE
VARIABLES AMBIENTALES. EXPRESADA EN % DE CONTENIDO DE MATERIAL, EN TONOS OSCUROS
LOS VALORES MAS ALTOS Y EN CLARO LOS MAS BAJOS

Contenido materia
organica (%)

I1596

12,6 25Km

IV.2. Influencia y efecto de las variables ambientales en el contenido de MOS

Las figuras 3 y 4 muestran una visiéon de conjunto de cémo influyen las distintas varia-
bles ambientales en la prediccion de la MOS.

Entre los aspectos topogréficos e hidrologicos considerados, intervienen en el modelo de
MOS las variables [Slp], [CuP], [CuPP] y [FAc]. El principal efecto que ejerce la variable
[SIp] en el modelo es un incremento del porcentaje de materia orgdnica asociado al aumento
de la pendiente topogréfica. En [CuP] las formas convexas tienen un contenido de la MOS
mds elevado, mientras que en las superficies concavas del perfil de maxima pendiente, dicho
contenido desciende. Para [CuPP] sucede lo contrario, es decir, se producen mayores con-
centraciones de MOS en las superficies concavas de los perfiles perpendiculares a la maxima
pendiente. Por tltimo, la variable [FAc] presenta un efecto cuadrético, con estabilidad del
contenido de MOS en las zonas con menor drea de drenaje e incremento lineal a partir de un
umbral de acumulacién de flujo.

La variable [Tmp] describe un incremento en los niveles de MOS conforme aumentan las
temperaturas, proceso que tiende a estabilizarse cuando la temperatura media anual se sitda
en torno a los 17 — 18°C. Por su parte, el contenido de materia orgdnica disminuye con un
aumento de la [RaDif] estabilizdndose a partir del umbral 0,25 MWh/m?- afio.
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Figura 3
REPRESENTACION DE LAS VARIABLES (SLP, CUP. CUPP, FAC, TMP, RADI) DEL MODELO
DE ESTIMACION DE LA MATERIA ORGANICA, EXPRESADOS POR EL EFECTO PRODUCIDO EN LAMOS Y LOS
VALORES PREDICTORES DEL MODELO

Efecto
Efecto

Slﬁ CuP

L L
3 3
bl w
CuPP FAs
o
1 L
2 5]
w 2
]
Tmp
RaDi

El mayor nimero de variables que influyen en la estimacion de la MOS se obtiene por
teledeteccion. El indice mineralégico [IOI], tanto para febrero y como para julio, se corres-
ponde con una clara reduccion del contenido de materia organica. Esta disminucion se hace
patente a medida que los elementos con contenido en hierro detectados por el sensor pasan
a valores altos de alteracion mineraldgica, al igual que sucede con la variable [CMIjul] para
las zonas detectadas en niveles de alteracion de minerales arcillosos. Por su parte [FMIjul]
denota un efecto contrario, con un aumento del contenido en materia orgdnica a medida
que se hacen mds evidentes los signos de alteracion de los minerales ferrosos. Finalmente,
[NDVIjul] también muestra un aumento del contenido de MOS acorde con el incremento de
los valores de respuesta fotosintética, asociada a la presencia de masas de vegetacion.
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Figura 4
REPRESENTACION DE LAS VARIABLES (IOIFEB, CMIJUL, FMIJUL, IOIJUL, NDVIJUL)
DEL MODELO DE ESTIMACION DE LA MATERIA ORGANICA, EXPRESADOS POR EL EFECTO PRODUCIDO
ENLAMOS Y LOS VALORES PREDICTORES DEL MODELO

Efecto
Efecto

I0Ifeb 2
CMijul

Efecto
Efecto

EMlit 10ljul

Efecto

NDVIjul

Los efectos observados para los coeficientes de las variables cualitativas presentes en el
modelo se muestran a través del efecto de los diferentes niveles de la variable Suelo [SLu],
que se dan en relacién a la clase ‘Arenosoles dlbicos’, a la que se atribuye arbitrariamente
el nivel O o de referencia. Las dreas donde el suelo se encuentra en Fase Salina registran un
aumento, aunque bastante moderado, del contenido de materia orgdnica. En el caso de la
variable (SLu), todos los niveles muestran un aumento de los indices de la MOS respecto a
la clase de referencia, pero son las superficies de ‘Litosoles’ y la combinacién de estos con
la clase ‘Xerosoles cdlcicos’ las que tienen valores mds altos. Importantes son también los
‘Fluvisoles calcdricos’, que alcanzan niveles significativos de relacién con la MOS.
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V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Se han publicado recientemente diversos trabajos que proporcionan modelos eficien-
tes de prediccién del contenido de materia orgdnica en las capas superficiales del suelo,
relacionando el carbono orgédnico con atributos extraidos de un MDE (pendiente, curva-
turas,...) y de mapas de suelos (Meersmans et al., 2009; Schwanghart and Jarmer, 2011;
Doetterl et al., 2013). Desde un punto de vista conceptual, y en base a estos estudios, se
han propuesto los cédlculos para la estimacion del contenido de la MOS a partir de variables
ambientales El principal objetivo de esta informacién es servir de datos de entrada para
modelizar procesos a escala regional y en su estado actual parece adecuado para ello, aun-
que sea susceptible de posteriores mejoras.

Un modelo correlacional y observacional como el que aqui se ha desarrollado debe
interpretarse con cautela. Los modelos de regresion pueden sugerir procesos subyacentes
pero si no provienen de una aproximaciéon experimental dificilmente permiten hablar de
causalidad. Mds ain cuando las variables ambientales estdn fuertemente correlacionadas
entre si, como es nuestro caso, es normal que dos variables muy correlacionadas que tie-
nen independientemente efectos similares muestren en la regresion coeficientes de signo
contrario por efecto ‘compensatorio’ (una de las dos variables es redundante). AIC tiende a
seleccionar a veces modelos excesivamente complejos en esas situaciones.

Respecto al efecto que muestran las variables, se observa en el grupo de las variables
topogréficas que tienen una notable influencia en la prediccion del contenido de la MOS
(Berhe, 2012; Doetterl et al., 2012; Wang et al., 2014), y muy especialmente la pendiente
(Slp) y las curvaturas (CuP y CuPP) del terreno. En los tres casos existe una relacion
directa con la disminucién de la MOS en las dreas llanas o de escasa pendiente. Es proba-
ble que este efecto esté fundamentalmente asociado a la mayor degradacion del suelo por
la ocupacién mayoritaria de los terrenos llanos por la agricultura, mientras que los conte-
nidos altos en MOS suelen registrarse en zonas mds escarpadas, al hallarse éstas ocupadas
por vegetacion natural. Esta relacién directa entre vegetacion y la prediccion de la MOS se
observa de igual manera para las variables NDVIjul (Paustian et al, 1997 y Mishra et al.,
2010) y FAc. En el primer caso se constata el consabido aumento del contenido de materia
orgdnica de acuerdo con una mayor ocupacion por parte de la vegetacion natural. Existen,
no obstante, ciertas salvedades, ya que algunos usos agricolas como los cultivos horticolas
pueden ofrecer un alto valor de NDVI que inducen al modelo a sobrestimar los niveles de
MOS para estas zonas. Respecto a la variable FAc, cuyos valores mds altos representan las
zonas de mayor acumulacién de flujo, en estos ambientes semidridos alcanza su maximo
exponente en las dreas con balances hidricos mds favorables, donde la vegetacién natural
tiene un mayor desarrollo.

La relacion entre la MOS y temperatura es contra intuitiva, ya que en un medio hidri-
camente deficitario, como el estudiado, parece contradictorio que a mayor temperatura
se incremente la materia orgdnica del suelo. Del mapa de la Figura 2 se observa que los
mayores contenidos predichos de materia orgdnica se dan en las zonas montafiosas, si
bien la altitud, negativamente relacionada con la temperatura, no entra en la mayoria de
los modelos. La pendiente asume ese papel, donde las zonas de mayor pendiente no sélo
albergan la vegetacidn natural sino que ademds son representativas de las dreas montafio-
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sas con menor temperatura y mayores precipitaciones. Ademds el NDVTI identifica también
las zonas con mayor vegetacion en las dreas de balance hidrico mds favorable y por tanto el
efecto neto de la temperatura debe ‘descontar’ todas esas relaciones.

También se observa que independientemente de otras variables ambientales, disponer
de una cartografia de suelos ayuda a mejorar la prediccidn con resultados similares a los
expuestos por Zhang et al. (2012), segin los cuales la introduccién de las variables cate-
géricas, como los tipos de suelos, mejora la precisiéon de modelos en la prediccion de la
MOS.

Finalmente, quedaria por dilucidar por qué determinadas variables de teledeteccion rela-
cionadas con la composicién mineraldgica del terreno contribuyen a la prediccién de la
MOS. Este asunto debe ser estudiado en detalle y contrastar si las ratios espectrales se pue-
den relacionar con otros atributos ecosistémicos, que a priori tuviesen mds relacion con la
formacién y acumulacién de materia orgdnica. No obstante es interesante explorar si los
indices mineralégicos se relacionan con la fertilidad del suelo.
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