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Conocer y comprender la distribucién espacial del carbono organico del suelo (COS) es necesario para el manejo de este reservorio del ciclo global
del carbono, y la planificacion de acciones para mitigar el cambio climatico. El objetivo fue generar mapas de porcentaje de COS en Andalucia me-
diante modelos consistentes, cuantificando la incertidumbre asociada, e identificando los factores que controlan su variabilidad. Se empled una
base de datos patrimonial con 1500 perfiles de suelo, y 20 covariables ambientales como factores predictivos descriptores del clima, topografia, y
atributos funcionales de los ecosistemas. Se utilizé una combinacion de modelos lineales y un ensamble de arboles de regresiéon combinado con
geoestadistica para estimar la distribucion espacial (horizontal y vertical) del COS. Se generaron mapas de la distribucion del COS a seis intervalos
de profundidad (0-5, 5-15, 15-30, 30-60, 60-100 y 100-200 cm). La varianza explicada por los modelos oscil6 entre el 57 y 63.0 %, pero con alta in-
certidumbre en los sitios con mayor concentracion de COS (hasta el 8 %). La variabilidad del COS respondié a una compleja combinacion de
factores, siendo la precipitacion el predictor mas importante en todas las profundidades, el EVI (Indicador de la productividad) en los horizontes su-
perficiales, y la topografia en los profundos. Los mapas y modelos producidos resultan herramientas utiles para la gestion ambiental, al facilitar la
actualizacion periddica de los contenidos del COS y aportar informacion para el manejo de este reservorio.

Palabras clave: distribucion vertical del carbono; mapa de incertidumbre; modelos lineales; bosques aleatorios (ramdom forest); quantile regression
forests (QRF)

Armas, D., Guevara, M., Alcaraz-Segura, D., Vargas, R., Soriano-Luna, M.A., Durante, P., Oyonarte, C. 2017. Digital map of the organic
carbon profile in the soils of Andalusia, Spain. Ecosistemas 26(3): 80-88. Doi.: 10.7818/EC0S.2017.26-3.10

To know and understand the spatial distribution of soil organic carbon (SOC) is the first step for management of this important pool in the global
carbon cycle, and to develop actions to address climate change. The objective of this work was to generate maps of percent SOC across Andalucia
through the use of consistent models, quantifying the associated uncertainty and identify controls of the spatial variability. We used a legacy soil
profile collection with 1500 soil profiles and 20 environmental covariates as prediction factors for climate, topography, and ecosystem functional
attributes related to the dynamic of primary production. A combination of linear models and an ensemble of regression trees coupled with geos-
tatistics was used to estimate the spatial distribution (horizontal and vertical) of SOC, maps of SOC distribution across six soil depths (0-5, 5-15,
15-30, 30-60, 60-100 y 100-200 cm). Explained variance of our models varied between 63 to 57 %, with high uncertainty at sites with the highest
values of SOC (up to 8 %). The variability of SOC corresponded to a complex interaction of factors, whereas precipitation is an outstanding pre-
dictive factor across all depths, annual primary production (EVI) at the superficial horizons, and topography across deep horizons. Generated
maps result in a useful tool for environmental policy, because they facilitate the periodical update of SOC and provide information for the mana-
gement of this pool.
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Introduccion

Los suelos son el mayor de los reservorios de carbono en los
ecosistemas terrestres con aproximadamente 1500 Gt C, el doble
que la vegetacion y el triple que la atmésfera (Bert et al. 2005). Ocu-
pan una posicién crucial en la regulacion del ciclo del carbono, se-
fialandose como un componente basico en el control del cambio
climatico ya que dependiendo del uso y manejo pueden actuar
como fuentes o sumideros de carbono atmosférico (Lal 2004). Aun-
que existe una estima global del carbono almacenado en los sue-
los, que oscila entre 2300 y 3300 Gt C, y se conocen en gran
medida los factores ambientales que controlan su dindmica (Lal
2001), no existe un conocimiento detallado acerca de la variabilidad
espacial o de las emisiones asociadas a cambios de uso y cober-
tura del suelo (Scharlemann et al. 2014), aspectos que resultan re-
levantes para la formulacion de politicas publicas en el contexto del
control del cambio climatico.

La variabilidad espacial y temporal del contenido de carbono
organico del suelo (COS) depende de la interaccion de distintos
factores formadores de suelo como la topografia, el clima, la vege-
tacion y el uso y manejo de la tierra asi como de otras propiedades
fisicoquimicas del suelo (Batjes 2016). Esta complejidad hace que
la elaboracion de mapas de COS por estimacion directa resulte
costosa y lenta. Sin embargo, el estudio de las relaciones entre los
valores de COS medidos y los factores establecidos en la ecuacion
de estado de los factores formadores del suelo (Jenny 1941), faci-
lita la generacion de mapas digitales continuos derivados de mo-
delos predictivos (Gessler et al. 1995; McBratney et al. 2003), asi
como sus incertidumbres asociadas (Viscarra-Rossel et al. 2015).
La cartografia digital ofrece una aproximacion flexible para generar
predicciones espaciales de COS empleando los datos provenientes
de descripciones patrimoniales de perfiles de suelo. Estas bases
de datos generalmente son una combinacién de diversos mues-
treos de suelo, de distintas investigaciones en diferentes periodos
de tiempo (Minasny et al. 2013).

La elaboracién de estos mapas digitales de COS requiere he-
rramientas para analizar la variabilidad espacial. Métodos como
la geoestadistica (Kriging) permiten interpolar valores de COS a
sitios sin informacién disponible empleando para ello el supuesto
de autocorrelacion espacial (Webster y Oliver 2007; Cruz-Carde-
nas 2014). Sin embargo, las técnicas de inteligencia artificial ba-
sadas en el aprendizaje supervisado se han mostrado mas
eficientes para modelar el COS (Hengl et al. 2014), aunque de-
bido a su complejidad (e.g. no lineales) sus resultados son mas
dificiles de interpretar en términos ecolégicos (Hastie et al. 2008;
Viscarra-Rossel y Behrens 2010; James et al. 2013). Las técnicas
de aprendizaje supervisado, como los ensambles de arboles de
regresion tipo random forest (Breiman 2001), suelen preferirse
para modelar relaciones complejas entre covariables y propieda-
des del suelo porque tienden a generar mejores predicciones
(Grimm et al. 2008; Blanco 2015; Rial et al. 2015), y no tienen
supuestos asociados a la estructura espacial de los datos como
la geoestadistica. Random forest es un método flexible con alto
poder predictor, si bien su interpretabilidad es limitada (Richard-
son et al. 2017).

Anivel global, existe informacion espacialmente explicita dispo-
nible sobre el COS (Hengl et al. 2017), incluida la variabilidad ver-
tical a lo largo del perfil (Willaarts et al. 2016), aunque esta
informacién muestra elevados niveles de incertidumbre (Stockmann
et al. 2015; Folberth et al. 2016). La incertidumbre del COS de-
pende de inconsistencias entre las bases de datos empleadas y la
complejidad de las relaciones entre el suelo y su ambiente de for-
macion a la escala global (O’'Rourke et al. 2015). La incertidumbre
en la informacion espacial de carbono organico es la informacion
sobre la variabilidad de COS que no podemos explicar dados los
datos y covariables disponibles. La incertidumbre en los modelos
de COS podria estar afectando nuestra capacidad de detectar cam-
bios en el clima y sus efectos en la productividad de la vegetacion
(Folberth et al. 2016).
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En Espafia, varios trabajos han estimado el COS a escala na-
cional y regional basandose en diferentes bases de datos y esque-
mas metodoldgicos. Doblas-Miranda et al. (2013) utilizan una base
de datos patrimonial para estimar mediante modelos lineales el
COS a 1 m de profundidad, sin diferenciacion entre horizontes. Ro-
driguez-Martin et al. (2016) se basan en la informacién de capas
arables para elaborar un mapa de carbono superficial, utilizando
modelos geoestadisticos. A nivel regional, la informacién del COS
en Espafa es escasa y dispersa, pero se encuentran trabajos como
el mapa de COS de Galicia (Rodriguez-Lado y Martinez-Cortizas
2015) y el de Murcia (Blanco 2015), ambos modelizados para los
primeros 30 cm de suelo y generados, respectivamente, mediante
técnicas de regresion por minimos cuadrados y random forest.
Mufoz-Rojas et al. (2012) genera el mapa del COS de Andalucia a
partir de una base de datos patrimonial de 1400 perfiles y un mapa
de tipos de usos mediante asignacion de valores a poligonos segun
las tipologias de usos incluidas. Calvo de Antas et al. (2015) anali-
zan la relacion de la densidad y el stock de carbono en los suelos
del nordeste espafiol, generando mapas de estas variables para
los 30cm superficiales mediante aplicaciones SIG. La mayoria de
los trabajos no incluyen informacion de la incertidumbre asociada
a los valores estimados. Blanco (2015), asi como Rodriguez-Lado
y Martinez-Cortizas (2015), incluyen el calculo de la incertidumbre
para cada dato estimado, pero esa informacién no es espacial-
mente explicita.

Incrementar los niveles de precision y exactitud de las predic-
ciones del COS, y cuantificar la incertidumbre asociada a estas pre-
dicciones son las motivaciones principales de este trabajo. Ala vez
pretendemos establecer los controles de variabilidad espacial del
COS a diferentes profundidades, prestando especial atencion a va-
riables dinamicas que faciliten la estima de los cambios en los
stocks a escalas temporales compatibles con su seguimiento y la
toma de decisiones sobre su gestion. Entendemos que mejorar la
calidad de la informacion disponible, en este caso para el territorio
andaluz, podria facilitar la capacidad de planificar mejor las accio-
nes de manejo del COS requeridas para mitigar los efectos del
cambio climatico.

Como hipodtesis de trabajo establecimos que, con la informacion
de campo disponible (e.g. descripciones de perfiles de suelo), la
aplicacion de un enfoque de aprendizaje supervisado (e.g., random
forest), sustentado con modelos lineales y geoestadistica basica,
se podria incrementar los niveles de estimacion de la actual infor-
macién geoespacial de COS, a la vez que mantendria la interpre-
tabilidad de los factores que lo controlan. Este trabajo se basa en
la utilizacién de una extensa base de datos patrimonial de Andalu-
cia a partir de la cual, y mediante un enfoque de mapeo digital de
suelos, se plantean como objetivos (i) generar mapas del porcen-
taje del COS a diferentes profundidades en Andalucia, (i) identificar
los factores que controlan su variabilidad a cada profundidad, y (iii)
aportar informacion espacialmente explicita de la incertidumbre
asociada a los modelos predictivos generados.

Materiales y métodos

Area de estudio

Andalucia es una regién del sur de Espafia con una extension
aproximada de 87 000 km? (Fig. 1), con clima Mediterraneo y un
claro gradiente longitudinal en la distribucién de precipitaciones,
con un maximo de 2000 y un minimo de 200 mm-afio-!, decre-
ciendo desde el Oeste (Atlantico) al Este (Mediterraneo). La tem-
peratura media anual varia entre 5 y 18°C, respondiendo a un
gradiente altitudinal. El relieve es complejo, con una variedad de
paisajes y un gran rango altitudinal entre 0 a 3479 m. Las tipolo-
gias de suelos mas comunes son Cambisoles (33%), Regosoles
(20%), Luvisoles (13%) y Leptosoles (11%) (De la Rosa 1984).
Respecto al uso, aproximadamente un 44% de la region esta ocu-
pada por zonas agricolas y un 51% por areas naturales, desta-
cando matorrales y bosques esclerdfilos y de coniferas (Bermejo
et al. 2011).
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Figura 1. Localizacion del area de estudio (Andalucia) y ubicacioén de los perfiles incluidos en la base de datos de suelos.
Figure 1. Location of the study area (Andalusia) and of the profiles of the soils database.

Bases de datos

Se us6 una base de datos de 1551 perfiles recopilados por la
Junta de Andalucia (CMAyOT), que constituyen un legado patri-
monial procedente de diversos proyectos, principalmente carto-
graficos, realizados en el territorio entre las décadas de los ‘60 y
‘90. Para su inclusion en la base de datos se considerod la exis-
tencia de una correcta georreferenciacién, informacion sobre los
limites de los horizontes, y que la determinacion carbono organico
hubiera sido realizada mediante metodologias basadas en Wal-
kley-Black.

Los factores ambientales incluidos como variables predictivas
en los modelos fueron: variables climaticas (precipitacion y tem-
peratura), variables topograficas derivadas de un modelo digital
de elevacion (MDE) y atributos funcionales de los ecosistemas re-
lacionados con la dinamica estacional de la produccion primaria
obtenidos a partir de imagenes del satélite MODIS-Terra. También
se incluye la variable usos del suelo, segun la clasificacion de la
Junta de Andalucia y la actualizacion de 2007 (Tabla 1). La infor-
macién ambiental fue estandarizada cartograficamente al Sistema
de Referencia de Coordenadas ETRS89, proyeccion UTM Huso
30N (EPSG: 25830), la misma que la utilizada en la localizaciéon
de los perfiles. Con fines comparativos (e.g., Global - local), las
covariables del COS fueron armonizadas espacialmente con el sis-
tema SoilGrids250m (Hengl et al. 2017) en una grilla regular de
250m de resolucién espacial (compatible con el producto MODIS
MOD13Q1).

El calculo de las variables topograficas (de acuerdo con Moore
et al. 1991; Gallant y Dowling 2003; Wilson 2012) se llevé a cabo
en SAGA GIS (Conrad et al. 2015), y fueron: 1.Analytical Hillsha-
ding, 2.Slope, 3.Aspect, 4.Cross-Section Curvature, 5.Longitudinal
Curvature, 6.Convergence Index, 7.Closed Depressions, 8.Catch-
ment Area, 9.Topographic Wetness Index, 10.Ls Factor, 11. Chan-
nel Network Base Level, 12.Vertical Distance to Channel Network,
13.Valley Depth, 14.Relative Slope Position, 15. Multiresolution Val-
ley Bottom Flatness index, y 16.Multiresolution Ridge Top Flatness
index. Para los atributos funcionales de los ecosistemas, se analiz6
la serie temporal 2003-2015 del indice de vegetacion mejorado (En-
hanced Vegetation Index —EVI-; Huete et al. 2002) obtenido del pro-
ducto MOD13Q1 del satélite MODIS-Terra. Se calcularon dos
descriptores integradores del funcionamiento ecosistémico en la
Peninsula Ibérica: la media anual de EVI, como estimador de la
produccién primaria anual, y el coeficiente de variacion estacional,
como indicador de la estacionalidad de la vegetacion (Alcaraz-Se-
gura et al. 2009).

Estandarizacion a profundidades especificas

La base de datos patrimonial fue depurada de errores en la de-
signacion y profundidades de los horizontes edaficos empleando
rutinas de pedologia cuantitativa (Beaudette et al. 2013). Posterior-
mente mediante funciones de suavizado de areas equivalentes
(Bishop et al. 1999; Malone et al. 2009) se estandarizaron los va-
lores de COS en 6 profundidades especificas (0-5, 5-15, 15-30, 30-
60, 60-100 y 100-200 cm), siguiendo la discretizacion vertical
sefialada en las especificaciones de GlobalSoilMap para el mapa
global de suelos (Arrouays et al. 2014). Se utiliz6 el método de fun-
ciones de suavizado de areas equivalentes, o ‘equal-area (mass
preservative) splines’, el cual asume que la variacion de las propie-
dades de un perfil de suelo es continua (Malone et al. 2009).

Modelos de variabilidad espacial

Para seleccionar las covariables con mayor poder predictivo del
COS, se usaron regresiones lineales multiples mediante el coefi-
ciente de Pearson de la matriz de correlacion, y se empled el factor
de inflacién de la varianza (VIF) para identificar la redundancia es-
tadistica de los modelos (Heiberger y Holland 2004). Después de
probar todas las combinaciones posibles e interacciones entre pre-
dictores, fueron seleccionadas aquellas variables que mejor expli-
caron la variabilidad del COS (e.g., menor VIF y mayor R?).

A continuacion, para obtener mapas digitales del COS, el algo-
ritmo de prediccion tomo forma de un ensamble de arboles de re-
gresién tipo random forest (Breiman 2001), considerando la
estructura espacial de sus residuales para mejorar la capacidad pre-
dictiva, siguiendo a Hengl et al. (2004). Random forest es uno de
los algoritmos predictivos mas eficientes en los campos de apren-
dizaje supervisado (Fernandez-Delgado et al. 2014). Para facilitar
la interpretacion de los resultados, se utilizaron exclusivamente las
covariables previamente seleccionadas mediante la regresion lineal
multiple. Los modelos fueron sometidos a una estrategia de valida-
cién cruzada dejando conjuntos del diez por ciento de datos fuera
de cada iteracion, como sugiere Kohavi (1995). Para conocer la efi-
ciencia de los modelos, se calcularon la raiz cuadrada del error cua-
dratico medio (Root Mean Square Error -RMSE-) y la varianza
explicada (R?). Para estimar la incertidumbre de las predicciones
de COS, se empled la técnica descrita por Meinshausen (2006),
que permite estimar la distribucién condicional completa (la res-
puesta) de los datos a las covariables disponibles en el bosque de
arboles de regresion generado. La incertidumbre se representd
como la desviacion estandar de esta distribucion calculada para
cada valor estimado (por pixel).
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Tabla 1. Origen y caracteristicas de la informacién ambiental utilizada como covariables para la generacién del modelo del carbono organico del suelo

(COS).

Table 1. Origin and characteristics of the environmental information used as input covariables in soil organic carbon (SOC) modelling.

Variables(" Fuente Resolucion Descripcion
MDE IGN 200m Variacion de la altitud, utilizado para calculo de variables topograficas
PP REDIAM Junta de Andalucia 100m Media anual precipitaciones (mm), periodo 1971-2000
TP REDIAM Junta de Andalucia 100m Media anual temperatura (°C), periodo 1971-2000
EVI MODIS-Terra (MOD13Q1) 230m Media anual indice de vegetacion, periodo 2003-2015
CV_EVI MODIS-Terra (MOD13Q1) 230m Coeficiente variacion estacional del indice de vegetacion, periodo 2003-2015
USOS DEL SUELO REDIAM Junta de Andalucia 1:25.000 Mapa de usos y coberturas vegetales del suelo de Andalucia (MUCVA).

(' MDE: Modelo digital de elevaciones. PP: Precipitaciéon media anual. TP: Temperatura media anual. EVI: Media anual del indice de vegetacion Enhanced Vegetation Index

(EVI). CV_EVI: Coeficiente de variacion estacional del EVI.

Resultados

Tras la depuracién de errores se mantuvieron para el analisis
3953 datos de COS distribuidos en 807 perfiles (Fig. 1), siendo el
error mas frecuente detectado la falta de consistencia en los limites
de profundidad de los horizontes. Los valores de carbono estanda-
rizados a las profundidades consideradas mostraron que la varia-
bilidad y contenido de COS entre perfiles disminuye a medida que
incrementa la profundidad (Fig. 2), con valores medios entre 6.25%
en el horizonte superficial (0-5 cm) y 0.46% en el horizonte méas
profundo (>100 cm).

La relacion del COS con las covariables consideradas cambia
con la profundidad (Tabla 2). En los horizontes superficiales (0-30
cm), la precipitacion y el indice de verdor de la vegetacion (media
de EVI), seguidas por el Multiresolution Valley Bottom Flatness
index (vinculado a las dimensiones espaciales de los valles y zonas
de acumulacién), resultan las variables mejor correlacionadas con
el COS. En los horizontes profundos (>30cm), la precipitacion y las
variables topograficas son las que mas covarian con el COS.

Las regresiones lineales multiples mostraron la mayor varianza
explicada de COS en superficie, mientras que desciende conside-
rablemente en profundidad. La Tabla 3 muestra los resultados de
los modelos elaborados, incluyendo la mejor combinacién de va-
riables obtenida en los modelos lineales, y la varianza explicada.
Los modelos basados en la técnica random forest presentan valo-
res altos de varianza explicada a cualquier profundidad, entre el 57
y 63%. En pruebas realizadas con todas las covariables disponibles
(20) encontramos que la varianza explicada incluso disminuye, en
promedio al 58% (considerando todas las profundidades). La apro-
ximacion utilizada para la seleccion de variables reduce la comple-
jidad del modelo (incrementa su interpretabilidad) sin sacrificar
varianza explicada. La incorporacion de la variable usos del suelo
en los modelos no mejora apreciablemente su capacidad predic-
tora, manteniéndose practicamente la varianza explicada, entre el
61y 65%, y el RMSE, alrededor del 2.15.

Las predicciones de COS de Andalucia a diferentes profundi-
dades muestran valores maximos de 8% de COS en superficie, con
un reconocible e interpretable patron espacial (Fig. 3). En general
se aprecia una disminucién de Oeste a Este siguiendo el mismo
patrén que la distribucién de la precipitacién, asi como un marcado
patron geografico basado en la orografia regional (grandes siste-
mas montafiosos y valles). Este patron espacial es claro a cual-
quiera de las profundidades consideradas, aunque se difumina al
incrementar la profundidad.

50 o

100

150 -+

200 o

Profundidad (cm)

250 o

300 —

Carbono Organico (%)

Figura 2. Distribucién vertical promedio del carbono orgéanico en el suelo
(COS) en Andalucia. Se representa el perfil medio de los suelos incluidos
en la base de datos. La linea marca la mediana, y el area delimita los per-
centiles 25 y 75.

Figure 2. Vertical distribution of the average soil organic carbon (SOC) in
Andalucia. Average profile of the soils database. The line shows the median
and the grey area the 25th and 75th percentiles.
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Tabla 2. Valores del coeficiente de correlacion de Pearson obtenidos en la matriz de correlacién entre covariables y COS en Andalucia, para cada pro-
fundidad del suelo considerada. En negrita los valores significativos (al 95%), y sombreados las tres variables con mayor significacién para cada profun-
didad.

Table 2. Pearson correlation coefficients of the covariables-COS correlation matrix, at each soil depth in Andalucia. Significant values (for a 95% confidence
interval) in bold, and the three most significant variables for each soil depth, shaded.

AH SL AS CscC LC Cl TWI LsF CNBL VvD RSP MRVBF MRRTF EVI CV_EVI PP TP

0-5 0.01 -0.04 0.18 -0.14 -0.07 -0.19 -0.06 -0.04 0.22 0.15 -0.04 0.15 0.66 0.50 -0.03 0.7 0.02

5-15 0.08 0.15 0.25 0.01 -0.11 -0.1 -0.11 -0.18 0.19 0.19 -0.04 0.18 0.43 0.52 -0.2 0.53 -0.05

15-30 0.08 -0.01 0.21 -0.24 0.06 -0.15 -0.05 -0.09 0.2 0.22 -0.03 0.22 0.41 0.21 -0.03 0.41 -0.06

30-60 0.15 -0.06 0.17 0.001 -0.03 -0.18 -0.01 -0.05 0.16 0.27 -0.03 0.22 0.25 0.16 0.02 0.28 -0.12

60-100 0.22 -0.19 0.32 0.08 0.23 0.15 -0.03 -0.12 0.27 0.43 -0.05 0.38 0.45 0.09 -0.02 0.48 -0.2

100-200 -0.08 -0.07 -0.18 0.08 -0.06 0.17 0.24 0.13 -0.2 -0.08 0.15 -0.04 0.05 -0.05 0.11 -0.01 0.06

AH: Analytical hillshading. SL: Slope AS: Aspect. CSC: Cross-Section Curvature. LC: Longitudinal Curvature. Cl: Convergence index. TWI: Topographic wetness index. LsF: Ls
Factor. CNBL: Channel network base level. VD: Valley depth. RSP: Relative slope position. MRVB: Multiresolution valley bottom flatness index. MRRTF: Multiresolution ridge
top flatness index. EVI: Media anual del Enhanced Vegetation Index. CV_EVI: Coeficiente de variacién estacional del EVI. PP: Precipitacion. TP: Temperatura

Tabla 3. Varianza explicada y raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) de los modelos de estimacion del carbono organico del suelo (COS) para
cada profundidad, usados para la elaboracién de los mapas de densidad de carbono en Andalucia.

Table 3. Explained variance and RMSE of the COS models at each soil depth which were used to model the carbon density in Andalucia.

Profundidad (cm) Variables incluidas( Modelo®? Varianza explicada (%) RMSE

0-5 CSC, CD, EVI, PP LM 50.0 7.76
CSC, CD, EVI, PP RF 62.0+0.44 215+ 0.01
CSC, CD, EVI, PP, US RF 62.0+0.48 2.15+0.02

5-15 AS, MRRTF, EVI, PP LM 27.0 4.66
AS, MRRTF, EVI, PP RF 63.0+0.46 2.16+£0.21
AS, MRRTF, EVI, PP, US RF 62.5+0.41 2.15+ 0.01

15-30 CSC, CNBL, PP LM 16.0 2.47
CSC, CNBL, PP RF 62.6+0.69 2.16+0.02
CSC, CNBL, PP, US RF 63.0+£0.57 214+ 0.11

30-60 VD, PP LM 12.0 2.08
VD, PP RF 62.6+0.53 2.13+0.02
VD, PP, US RF 61.0+0.55 2.15+ 0.03

60-100 AS, MRRTF, PP LM 28 1.1
AS, MRRTF, PP RF 57.4+0.48 2.28+0.01
AS, MRRTF, PP, US RF 61.0£0.47 217+ 0.01

100-200 LsF, CNBL, VDCN, RSP, CV_EVI, TP LM 0.05 0.27
LsF, CNBL, VDCN, RSP, CV_EVI, TP RF 62.0+ 0.64 2.15+0.02
LsF, CNBL, VDCN, RSP, CV_EVI, TP, US RF 62.0+£0.40 214+ 0.14

() Seleccionadas a partir de los modelos lineales con el criterio de mayor varianza explicada, menor RMSE y menor VIF (Variance Inflation Factor).

AS: Aspect. CD: Closed depressions. CSC: Cross-Section curvature. LsF: Ls Factor. CNBL: Channel network base level. VD: Valley depth. RSP: Relative slope position.
MRRTF: Multiresolution valley bottom flatness index. EVI: Media annual de Enhanced Vegetation Index (EVI). CV_EVI: Coeficiente de variacion estacional del EVI. PP: Preci-
pitacion TP: Temperatura, US: Usos del suelo.

@1 M: modelo regresion lineal. RF: modelo arboles aleatorios (random forest)
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Figura 3. Mapas de distribucion del carbono organico en los suelos de Andalucia, por profundidades. Valores expresados en %. Varianza explicada entre
el 57% y 63%. Estos mapas son el resultado de técnicas de random forest-regression kriging empleando como factores predictivos las covariables selec-

cionadas en los modelos lineales.

Figure 3. Maps of organic carbon distribution in Andalusia, at different soil depths. Values expressed as %. Explained variance between 57% and 63%.
These maps are derived from random forest-regression kriging method using as predictive factors the variables selected by the linear model.

La incertidumbre asociada a los valores de COS pueden alcan-
zar 8%, incrementandose a medida que lo hace el porcentaje de
COS (Fig. 4). El patron espacial de la incertidumbre es disperso y
menos variable en la superficie. Con la profundidad, este patron
permite la identificacion de areas especificas (e.g., Sureste y Nor-
oeste) donde la incertidumbre es claramente mayor en areas que
concentran los mayores reservorios de COS.

Discusion
Controles ambientales de la variabilidad

Los resultados muestran (Tabla 3) que los controles de varia-
cion espacial del COS cambian en funcién de la profundidad del
horizonte, lo que indica que los factores de control y los mecanis-
mos implicados en la estabilizacion y dinamica del COS difieren en
la superficie y en profundidad. Esto apoya la idea de que el estudio
de la variabilidad del COS a lo largo del perfil completo de suelo es
necesario para mejorar las estimaciones y conocer su comporta-
miento (Willaarts et al. 2016).

La precipitacion fue en general el control mas importante del
COS, de manera positiva, aunque esta relacion se debilité a medida
que la profundidad aumentaba. En superficie, los mapas muestran
un patrén espacial asociado al gradiente de precipitacion regional:
tendencia general a disminuir el COS de Oeste a Este, y a variar
irregularmente bajo el efecto local de la orografia. Patrones simila-
res han sido descritos previamente por Wiesmeier et al. (2014) en
el sureste de Alemania; por Rial et al. (2015) en Galicia, Willaarts
et al. (2016) en el sur de Espafia, o Calvo de Anta et al. 2015 en el
norte y nordeste de Espafia.

Este incremento del COS con la lluvia, y por tanto con disponi-
bilidad de agua en el suelo (Koster 2004), se justifica por una posi-
ble mayor intensidad de los procesos bioldgicos y mayor aporte de
biomasa, tanto en superficie como por debajo de ella en el suelo.
Mientras que en la superficie el aporte principal de COS se debe a
la biomasa aérea, en el subsuelo el reservorio de COS también es
importantes a través de las raices (Jobbagy y Jackson 2000; Rum-
pel y Kégel- Knabner 2011; Albaladejo et al. 2013).

Respecto a la temperatura, aunque ha sido sefialada como un
control importante de la variabilidad del COS (Blanco 2015), los re-
sultados muestran que en Andalucia el principal control de COS es
la precipitacion. Esto puede explicarse por la predominancia en An-
dalucia de un clima Mediterraneo cuyas caracteristicas térmicas se
sitian mayoritariamente en un intervalo idoneo para la actividad
biolégica, excepto en zonas montafiosas altas concretas donde
puede ser limitante. De esta forma la topografia, en concreto la pre-
sencia de valles o zonas de acumulacion que resulta ser importante
en la disponibilidad de agua, también ejerce un control principal
para la acumulacion de materia organica. Este efecto también ha
sido descrito para ecosistemas con importantes limitaciones en la
disponibilidad de agua (Austin et al. 2004) y para procesos concre-
tos implicados en el balance de carbono en el suelo como la respi-
racion (Oyonarte et al. 2012).

También se ha observado una alta correlacion del COS en los
horizontes superficiales con la media anual del indice de vegetacion
EVI, un indicador de la productividad primaria anual también vin-
culado con la biomasa aérea (Zhang et al. 2012). La dinamica de
este indicador no sdlo refleja la variabilidad climatica, sino también
se relaciona directamente con el tipo de manejo, uso o cobertura
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Figura 4. Mapas de distribucién de la incertidumbre asociada a la estimacion del carbono organico en los suelos de Andalucia, por profundidades. Valores
expresados en %. Estos mapas son el resultado de quantile regression forests, que permiten la estimacion de la distribucion condicional completa del
COS como respuesta a los mejores predictores seleccionados con los métodos lineales, por pixel. Estos mapas muestran la incertidumbre, representada

por el rango de los intervalos de confianza a 95% de dicha distribucion.

Figure 4. Maps of uncertainty distribution associated with organic carbon estimation in Andalusia, at different soil depths. Values expressed as %. These
maps are derived from quantile regression forest method, which estimates the COS conditional distribution by pixel as result of the selection of the best
predictive factors of the linear models. These maps show the uncertainty for a 95% confidence interval.

del suelo, factor que ha sido sefialado como el principal control en
la dinamica temporal del COS (Albadalejo et al. 2013; Doblas-Mi-
randa et al. 2013; Calvo de Anta et al. 2015).

Los analisis realizados establecen que no se incrementa la va-
rianza explicada de los modelos que introducen el uso del suelo res-
pecto a los que utilizan exclusivamente el EVI (Tabla 3), lo que
sugiere que existe redundancia en la variabilidad explicada por estos
predictores. De esta forma parece aconsejable incorporar a la mo-
delizacién variables capaces de describir esta dinamica, y dado que
el EVI es sensible a cambios en las coberturas vegetales y los cam-
bios de uso y manejo del terreno (Alcaraz-Segura et al. 2009, 2013)
y pueden ser calculados con una alta resolucion temporal, resultan
la herramienta idénea para conseguir este objetivo. De manera con-
sistente con nuestros resultados, otros trabajos han encontrado que
los indices de vegetacion son un buen predictor de los reservorios
del COS (Zhang et al. 2012; Yang et al. 2016), y la evaluacion de su
captura potencial de carbono en el suelo (Burgheimer et al. 2006).

Esto indica la posibilidad de evaluar el uso de atributos funcio-
nales de los ecosistemas, junto a los estructurales que mayorita-
riamente se utilizan, derivados de teledeteccion como descriptores
de la dinamica de la vegetacion con resultados prometedores para
anticipar los cambios en la distribucion de especies (Alcaraz-Se-
gura et al. 2017) y mejorar los pronésticos del tiempo (Miller et al.
2014) para el seguimiento de la dinamica y los cambios en el COS.
La incorporacion de este tipo de variables (dinamica y de facil ac-
ceso) a los modelos resultaria util para el monitoreo y manejo sus-
tentable de los reservorios de carbono a escalas temporales de
corto a medio plazo.

Sin embargo, la variabilidad del COS depende de una compleja
red de factores y, aunque encontramos que la precipitacion y el ver-
dor de la vegetacion son los principales controles de COS en los
horizontes superficiales, también encontramos una fuerte influencia
de las variables topograficas que incrementa con la profundidad de
analisis (Tabla 3). Es por esto que la topografia es comunmente
usada para mapear cambios en el COS (Minasny et al. 2013). La
topografia controla dos procesos principales relacionados al COS
que definen en gran medida las caracteristicas estructurales de la
vegetacion, la distribucion de agua en el paisaje y el potencial de
radiacion solar (Moore et al. 1991). La utilizaciéon de variables to-
pograficas obtenidas a partir de MDE facilita la posibilidad de obte-
ner modelos de COS en areas con baja disponibilidad de datos, sin
embargo resultan limitadas para predecir la dinamica del carbono
a corto plazo, dado que la topografia es una covariable estatica a
escala de manejo. La integracion de las variables topograficas es-
tables junto a las dinamicas (e.g. clima o EVI), supera esta limita-
cion abriendo la posibilidad de monitorear los cambios en los
reservorios de carbono de manera operativa, ya que ambos grupos
de covariables son de cobertura global y de libre acceso.

Modelos de variabilidad espacial del COS

El mayor porcentaje de carbono fue encontrado en los horizon-
tes superficiales (0-5 cm), dado que son los que reciben directa-
mente el aporte de restos organicos, donde existe una mayor
densidad de raices y una mayor actividad microbiana (Acosta-Mi-
reles et al. 2009). Los valores de porcentaje de carbono organico y
varianza explicada son comparables a los descritos en la bibliografia
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a nivel espanol (Rodriguez-Lado y Martinez-Cortizas 2015; Rodri-
guez Martin et al. 2016). Nuestros resultados muestran que el uso
de modelos predictivos informados con una apropiada y previa se-
leccion de variables facilita la estimacion de los contenidos de COS
en los reservorios, incrementando la interpretabilidad de las predic-
ciones generadas. En promedio, 60% de la variabilidad espacial del
contenido de COS en Andalucia fue explicado bajo este esquema,
lo que se considera un alto porcentaje respecto a la variaciéon ob-
servada considerando que la variacion espacial de las propiedades
del suelo se produce a escala de metros o decenas de metros, muy
por debajo de la escala de trabajo (Heuvelink y Webster 2001) . Otra
causa de la varianza no explicada es la densidad de muestreo y su
distribucion no homogénea (Heng et al. 2014), dificil de evitar
cuando se utilizan bases de datos patrimoniales.

El protocolo estadistico desarrollado en este trabajo permite es-
tablecer de forma espacialmente explicita la incertidumbre asociada
a cada prediccion. En los suelos de Andalucia la incertidumbre no
se distribuye espacialmente de forma homogénea y se concentra
en las zonas con valores mas altos de COS, de manera consistente
con trabajos previos (Heng et al. 2014; Mulder et al. 2016). La in-
certidumbre incrementa sus valores maximos con la profundidad
de analisis, probablemente porque no hay muchas covariables para
representar el suelo en horizontes sub-superficiales (Hengl et al.
2017). Los valores de incertidumbre obtenidos (hasta el 8%) son
dificiles de discutir y comparar ya que no existen otros mapas de
incertidumbre de la distribucidon del COS en los suelos espafioles.

Se considera que los productos obtenidos (e.g., mapas de COS
e incertidumbres asociadas) resultan imprescindibles para aumen-
tar la interoperabilidad y desarrollar estrategias eficientes en el con-
trol del cambio climatico mediante en manejo del stock de carbono
en los ecosistemas terrestres (Vargas et al. 2017).

Conclusiones

Mediante la utilizacion del esquema metodolégico propuesto es
posible generar mapas interpretables y modelos predictivos que
permiten (1) alcanzar una alta varianza explicada del contenido de
COS, (2) conocer las variables que controlan la distribucion del car-
bono, (3) estimar la distribucion horizontal y vertical del COS en
zonas sin costosa informacion ambiental, y (4) estimar el nivel de
incertidumbre que afecta estas distribuciones. Los resultados ob-
tenidos mejoran el detalle de la distribucion espacial y la precision
de la informacion disponible sobre porcentaje de COS en el territo-
rio andaluz.

La precipitacion, indicadores subrogados de la productividad
primaria media (EVI), y el relieve permitieron crear un modelo que
explico hasta un 60 por ciento de la distribucién del COS en los 200
cm estudiados. La topografia, como variable estable, resulta ser un
factor determinante en la variabilidad espacial del COS. Variables
dinamicas como la precipitacion promedio o el EVI medio anual
también resultaron determinantes. Sin embargo, el EVI medio anual
resulta de especial interés para la modelacién ya que, al capturar
diferencias espaciales en la biomasa de la vegetacion (vinculadas
a la cobertura vegetal), tener una capacidad predictora similar a los
usos del suelo, y ser facilmente actualizable mediante teledetec-
cion, podria facilitar el monitoreo de los cambios potenciales de
COS de forma dinamica.

Los resultados abren la posibilidad de gestion activa del car-
bono organico de los suelos en el territorio andaluz. Los productos
derivados de esta investigacion (e.g., mapas de COS e incertidum-
bres asociadas) pueden resultar utiles para la toma de decisiones
sobre los usos de la tierra e identificacion de areas prioritarias para
la gestion y manejo de los stocks de carbono.
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