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RESUMEN. En este trabajo se recopilaron, depuraron y homogeneizaron 2.422 perfiles de suelos 
estudiados en Andalucía y varios mapas temáticos que describen los principales factores de formación 

edáfica, con el objeto de inferir las propiedades físico-químicas e hidráulicas de los suelos de la región. 

Para ello se utilizaron técnicas edafométricas de predicción espacial (regresión-kriging) y funciones de 

edafo-transferencias localmente calibradas. Como resultado del trabajo, se generaron mapas temáticos 

para dos horizontes homogéneos (superficial y sub-superficial) de las siguientes propiedades: (i) textura, 

(ii) densidad aparente, (iii) porcentaje de materia orgánica, (iv) pH (H2O), (v) profundidad del suelo, (vi) 

capacidad de campo, (vii) punto de marchitez permanente, (viii) conductividad hidráulica saturada, (ix) 

parámetros de retención del modelo de van Genuchten y (x) parámetros de conductividad hidráulica no 

saturada del modelo de Mualem. La cartografía digital generada abarca la totalidad de la región 

andaluza con una resolución espacial uniforme de 250 m. 

ABSTRACT. In this work we collected 2422 soil profiles studied in Andalusia and several thematic maps 
describing the main factors of soil formation, in order to infer some physical-chemical and hydraulic soil 

properties of the region. To do this, we used pedometric techniques (regression-kriging) combined with locally-

calibrated pedotransfer functions. As a result of the work, thematic maps were generated for two soil horizons 

(surface and sub-surface) of the following properties: (i) texture, (ii) bulk density, (iii) percentage of organic 

matter, (iv) pH (H2O ), (v) depth of soil, (vi) field capacity, (vii) permanent wilt point (viii) saturated hydraulic 

conductivity, (ix) retention parameters of the van Genuchten’s model and (x) conductivity parameters of the 

Mualem’s model. The generated digital maps cover the whole region of with an uniform spatial resolution of 

250 m. 

1. INTRODUCCIÓN 

  La disponibilidad de información edafológica asimilable por modelos agro-hidrológicos regionales es muy 
limitada en Andalucía. Si bien existen numerosos estudios locales de suelos, el principal problema de esta 
inestimable fuente de información es que se encuentra muy dispersa y necesita cierto nivel de depuración y 
homogenización para ser asimilada por los modelos. Por otro lado, los estudios existentes de suelos a escala 
regional, tales como el mapa de suelos de Andalucía (CSIC-IARA, 1989), solo son capaces de brindar una 
información muy general y representativa de las clases edáficas dominantes en las unidades que los conforman. 
Generalmente, los mapas regionales de clases edáficas no brindan información directa sobre las propiedades 
físicas e hidráulica de los suelos, por lo que no pueden ser utilizados por los modelos agro-hidrológicos 
(McBratney et al., 2003; Dobos et al., 2006). 
  Ante esta situación se procedió a recopilar, depurar y homogeneizar la mayor cantidad posible de perfiles de 
suelos estudiados en Andalucía con el objetivo de desarrollar un sistema de inferencia espacial de propiedades 
físico-químicas e hidráulicas de los suelos de la región. 
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2. SISTEMA DE INFERENCIA ESPACIAL DE PROPIEDADES DEL SUELO 

  El objetivo de un Sistema de Inferencia Espacial de Propiedades del Suelo es la producción asistida por 
ordenador de cartografía digital de propiedades y clases de suelos. Estos sistemas se componen de tres elementos 
fundamentales (Dobos et al., 2006): (i) un modelo predefinido de formación del suelo, (ii) un conjunto de 
propiedades del suelo obtenidas de las mediciones directas y (iii) un conjunto de variables auxiliares que 
tienen un impacto significativo sobre la formación del suelo y la distribución espacial de sus propiedades.  
  La base para la definición del modelo de formación edáfica es la conocida ecuación de Jenny (1941), que 
identifica cinco factores principales que contribuyen a la creación del suelo, siendo: (i) clima, (ii) 
organismos biológicos, (iii) relieve, (iv) material parental y (v) tiempo. Desde el punto de vista del Sistema 
de Inferencia Espacial, los cinco factores identificados por la ecuación de Jenny deben ampliarse con la 
inclusión de la posición geográfica. Asimismo, algunas propiedades edafológicas son difíciles de medir, 
pero pueden estimarse con aceptable precisión mediante su correlación con otros parámetros del suelo 
medidos en la misma localización. Esta visión es la base del modelo SCORPAN formulado por McBratney 
et al. (2003), quienes identificaron siete factores para la predicción espacial de las propiedades 
edafológicas. El Sistema de Inferencia Espacial propuesto en este trabajo utilizó a SCORPAN como el 
modelo de formación edáfica. 

3. RECOPILACIÓN, DEPURACIÓN Y HOMOGENIZACIÓN DE PERFILES DE SUELOS 

  Como primer paso, se identificaron las instituciones que disponen de importantes bases de datos de 
perfiles de suelos geo-referenciados en Andalucía. Después de recopilar, depurar y homogenizar los datos 
originales, se retuvieron 2.422 perfiles aportados por el Instituto de Recursos Naturales y Agrobiología de 
Sevilla (812 perfiles), Consejería de Medio Ambiente de la Junta de Andalucía (861 perfiles) y el Centro 
de Investigaciones Energéticas, Medioambientales y Tecnológicas (319 perfiles). Para depurar y 
homogeneizar la información aportada por las instituciones antes mencionadas se siguieron en una serie de 
pasos que se detallan a continuación: 
  I.- Se eliminaron los perfiles que no disponían de información en al menos uno de los siguientes 
parámetros: Coordenadas geográficas, textura, densidad aparente (DA), materia orgánica (MO), pH, 
capacidad de campo (CC), punto de marchitéz permanente (PMP) y profundidad del suelo hasta el 
horizonte R. 
  II.- Las coordenadas geográficas de los perfiles se convirtieron al sistema UTM 30N ED 1950. Se 
eliminaron todos los perfiles con coordenadas erróneas o dudosas acorde con la información aportada en 
los campos descriptivos de las bases de datos originales. 
  III.- Se aplicaron las siguientes reglas para filtrar los datos: 

1. 0 ≤ Arena, Limo y Arcilla ≤ 100  
2. 95 >= Arena+Limo+Arcilla <= 105  
3. Si se cumple la regla 2, el % de Arena se ajustó restando el % de Limo y Arcilla de 100 
4. 0 < DA < 2,65 gr/cm3 
5. MO (%) = 1,724 * Carbono Orgánico, 0 ≤ MO ≤ 100 
6. 1 ≤ pH (H2O) ≤ 14 
7. CC (porcentaje volumétrico)= CC (porcentaje gravimétrico) * DA 
8. PMP (porcentaje volumétrico)= PMP (porcentaje gravimétrico) * DA 
9. 0 < PMP < CC <100  
10. (1-DA/2,65)-(CC/100) >= 0,01 

  IV.- Todos los datos recopilados se sometieron a un análisis de identificación de valores atípicos acorde 
con las recomendaciones de Batjes (2002). Para todas las observaciones pertenecientes a una misma 
unidad de suelo (unidades definidas en el mapa de suelos de Andalucía, CSIC-IARA, 1989) se calcularon 
la mediana y la desviación absoluta de la mediana (DAM). El DAM se calculó como la mediana de las 
diferencias entre cada observación y la mediana de la muestra. Las observaciones con valores fuera del 
rango definido por (mediana ± 3,5*DAM) se consideraron como atípicas y se eliminaron de la base de 
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datos. 
  V.- Finalmente, para cada perfil se definió un medio homogéneo equivalente mediante la agregación de 
las propiedades de los horizontes edáficos originales en dos horizontes homogéneos: Uno superficial de 25 
a 30 cm de profundidad (incluye el horizonte A básicamente) y otro sub-superficial con un espesor 
variable desde los 25-30 cm hasta la profundidad de muestreo. Para identificar las propiedades efectivas de 
los horizontes homogéneos se siguieron las recomendaciones de Durner et al. (2008). Para ello se simuló 
la evolución diaria (durante un período de un año) de los componentes del balance hídrico con los 
propiedades originales del perfil del suelo y los datos climáticos del año medio histórico correspondiente a 
su posición geográfica. Posteriormente, se identificaron las propiedades efectivas de los dos horizontes 
homogéneos mediante modelización inversa con HYDRUS-1D (Simunek et al., 2005), definiendo como 
función objetivo la variación diaria del contenido de agua en el suelo simulada en el paso anterior. 
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(a)                                                                                                   (b) 

Figura 1.-Clasificación de los perfiles de suelos disponibles según el diagrama de textura del USDA. (a) Textura en el horizonte 
superficial. (b) Textura en el horizonte subsuperficial. 

 
  En la Fig. 1 se muestra la clasificación textural de los perfiles recopilados según el sistema del USDA. 
Los resultados se muestran para los horizontes homogéneos superficial (Fig. 1a) y subsuperficial (Fig. 1b). 
Obsérvese en la Fig. 1 la gran variedad de granulometrías que abarcan los perfiles disponibles, de manera 
que aparecen representadas todas las clases texturales del USDA en los horizontes homogéneos definidos.  

4. VARIABLES AUXILIARES DEL MODELO DE FORMACIÓN EDÁFICA 

  Partiendo del modelo de formación edáfica asumido en este trabajo (modelo SCORPAN), se identificaron 
cuatro de los factores más importantes que contribuyen a la formación del suelo. En los siguientes 
epígrafes se describen los procedimientos de recopilación, depuración y adecuación de las variables 
auxiliares que se utilizaron en este estudio para describir los principales factores formadores del suelo. 

4.1. Parámetros Morfométricos del Terreno 

  Para el desarrollo del Sistema de Inferencia Espacial se utilizó el Modelo Digital de Elevaciones de 
Andalucía con una resolución espacial de 20 m. El primer paso seguido en la parametrización del terreno 
fue la agregación del MDE a la resolución de trabajo (250 m). La agregación de un MDE es muy útil para 
reducir las variaciones del terreno a pequeña escala y conseguir una mejor representación regional de su 
estructura espacial. Sin embargo, este proceso puede deteriorar seriamente la precisión de los parámetros 
del terreno (Thompson et al., 2001). Para evitar el deterioro de los parámetros del terreno que supone el 
proceso de agregación, se aplicó el procedimiento que se describe a continuación. 
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  A cada celda original del MDE se asignó el valor medio de las elevaciones contenidas en una ventana 
local de 250 x 250 m . Posteriormente, el MDE atenuado resultante de la operación anterior se reensambló 
a la resolución de trabajo de 250 m con el método de interpolación bi-lineal. Asimismo, se calculó la 
desviación estándar de las elevaciones contenidas en cada ventana local de 250 m. Estos valores se 
utilizaron para cuantificar la incertidumbre que introdujo el proceso de agregación y generar múltiples 
realizaciones del MDE con simulaciones estocásticas. Para esto se usó el software DIGEMAN (Bishop et 
al., 2006) que es capaz de generar realizaciones estocásticas del MDE basado en la técnica de muestreo 
Hipercubo Latino, y considerando la correlación espacial entre las celdas vecinas contenidas en una 
ventana local de 5 x 5 celdas. Para cada una de las 60 realización generadas del MDE se calcularon los 
parámetros morfométricos correspondientes. Los mapas resultantes se obtuvieron como la media aritmética 
de todas las realizaciones generadas. Los parámetros morfométricos generados son aquellos que mejor 
describen los procesos formadores del suelo según los criterios de diferentes autores (Wilson y Gallant, 
2000). Así, los atributos elegidos fueron: (i) elevación, (ii) pendiente, (iii) orientación de la pendiente, (iv) 
curvaturas en planta, perfil, longitudinal, transversal, media, cóncava y convexa, (v) índice de humedad y 
(vi) potencia de la escorrentía . 

4.2. Clases Litológicas 

  El objetivo de esta fase de trabajo consistió en obtener un mapa sintético de clases litológicas para 
caracterizar los materiales parentales predominantes en el territorio andaluz. Se eligió como información 
de partida el Mapa Geológico y Minero de Andalucía (SIGMA) (Junta de Andalucía, 1998) por ser el que 
más información aporta desde el punto de vista litológico. El Mapa SIGMA divide al territorio andaluz en 
6 zonas geotéctónicas, 30 unidades geoestructurales y 127 litologías diferentes. Así, objetivo de esta fase 
fue agrupar las 127 litologías descritas originalmente en el Mapa SIGMA en 20 clases sintéticas. La 
definición de las clases sintéticas de litologías se basó principalmente en los criterios geomorfológicos, 
litológicos y cronológicos recomendados por Finke et al. (1999). 

4.3. Indices de Vegetación 

  Se seleccionó una serie temporal del Índice de Vegetación Mejorado (EVI) derivado por teledetección 
para caracterizar las coberturas de los suelos de Andalucía. La serie elegida es una composición temporal 
(16 días de frecuencia) del EVI derivado por el sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging 
Spectroradiometer) correspondiente al período 2001-2005, con una resolución espacial de 250 m. La serie 
temporal de imágenes de EVI se sometió a un filtrado con la ayuda del software TIMESAT, especialmente 
diseñado para estos fines (Jönsson y Eklundh, 2004). En TIMESAT están implementados diferentes tipos 
de filtros, pero en este trabajo se utilizó el filtro Savitzky–Golay por ser un método sencillo para 
reconstruir series temporales de índices de vegetación con alta calidad (Chena et al., 2004). Finalizado el 
proceso de filtrado temporal se procedió a obtener la serie definitiva de EVI compuesta por 23 imágenes 
con frecuencia de 16 días. Cada imagen que compone esta serie se obtuvo como la media aritmética de las 
5 imágenes adquiridas en el período analizado (2001-2005). 

4.4. Variables Climáticas 

  Para caracterizar el clima de Andalucía se utilizaron los datos de precipitación y temperatura media 
mensual procesados por Moreno (2003). Este autor recopiló y depuró los datos de 817 estaciones 
pluviométricas y 163 termométricas de la región. Moreno (2003) no procesó datos de temperaturas máxima 
y mínima mensual en su trabajo original, sin embargo, estas variables climáticas son necesarias para 
caracterizar los regímenes de humedad a que están sometidos los suelos a través de la evapotranspiración 
de referencia. Por esta razón, los datos de temperaturas máxima y mínima se obtuvieron del Atlas 
Climático Digital de la Península Ibérica (Ninyerola et al., 2005), y se utilizaron para calcular la 
evapotranspiración de referencia con el método de Hargreaves (1994) calibrado para las condiciones de la 
región andaluza por Vanderlinden et al. (2004). 
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  Finalizado el proceso de recopilación y depuración de los datos climáticos se procedió a la generación de 
la cartografía continua a partir de los datos puntuales registrados en las estaciones meteorológicas. La 
técnica utilizada para la generación de los mapas se basó en el procedimiento conocido como regresión-
kriging (Hengl et al., 2004), que se basa en el desarrollo de funciones de predicción que intentan explicar 
las relaciones entre las variables climáticas y determinadas variables geográficas (elevación, pendiente, 
orientación del terreno y las coordenadas geográficas). Las partes no explicadas por las funciones de 
predicción se interpolaron espacialmente con el método de Kriging ordinario. La cartografía resultante se 
obtuvo como la suma de los mapas obtenidos por regresión y los mapas de los residuos. 
  La precisión final de los mapas generados se evaluó con el procedimiento de validación cruzada. Así, los 
mapas generados fueron capaces de explicar entre el 87 y 95% de la variabilidad de la precipitación media 
mensual y entre el 87 y el 91% de las variaciones de las temperaturas. En ningún caso, la raíz del error 
cuadrático medio superó el valor de 1 grado en las predicciones de las temperaturas y los 10 mm en la 
precipitación media mensual. 

5. INFERENCIA DE PROPIEDADES FÍSICO-QUÍMICAS DEL SUELO 

  La cartografía digital de las principales propiedades físico-químicas analizadas en este trabajo se obtuvo 
con el procedimiento de regresión-kriging, siguiendo las recomendaciones de Hengl et al. (2004) y Hengl 
et al. (2007). Estos autores reconocen que las relaciones funcionales entre las propiedades del suelo y las 
variables ambientales son desconocidas y, usualmente, muy ruidosas. Por esta razón se intentan modelizar 
con simples funciones lineales, toda vez que los modelos más complejos no mejoran sensiblemente las 
predicciones. Asimismo, es conocido que las relaciones entre las propiedades del suelo y las variables 
auxiliares no son necesariamente lineales, sino que se aproximan más bien a funciones sigmoidales, por lo 
que es aconsejable aplicar transformaciones logísticas a las variables del suelo antes de correlacionarlas 
linealmente con las variables ambientales. 
  Por otro lado, muchas de las variables auxiliares originalmente recopiladas en este trabajo están 
altamente correlacionadas entre sí (datos no mostrados), por lo que si se usaran directamente como 
variables independientes en las funciones de predicción espacial se originarían serios problemas de 
multicolinealidad. Para evitar estos problemas se aplicó un análisis de Componentes Principales (CP) que 
permitió reducir drásticamente la dimensionalidad de los datos originales sin pérdida significativa de 
información. 
  Completado el proceso de transformación de las variables se procedió a desarrollar las funciones de 
predicción espacial de las propiedades del suelo. Además de las CP de las variables ambientales, se 
utilizaron las coordenadas geográficas como variables independientes de las funciones de predicción. La 
inclusión de las coordenadas aseguró que no se perdiera el patrón espacial no explicado originalmente por 
las variables ambientales en el proceso de inferencia de las propiedades del suelo (McBratney et al., 2003). 
El procedimiento utilizado para realizar los análisis se basó en la técnica de regresión no paramétrica 
conocida como árboles de regresión, implementada en el software GUIDE (Loh, 2007). GUIDE aplica el 
procedimiento de selección por pasos hacia adelante (stepwise forward selection) para ajustar modelos 
lineales múltiples en los nodos terminales del árbol seleccionado y, asimismo, es capaz de asimilar 
variables continuas y discretas. 
  En general, las predicciones de las funciones obtenidas fueron suficientemente buenas (R2 entre 0,284 y 
0,701) y estadísticamente significativas en todos los casos. La profundidad del suelo y el pH fueron las 
variables mejores explicadas por los modelos de regresión, mientras que la materia orgánica fue la 
propiedad menos explicada. Tal como se esperaba, la correlación entre las propiedades del suelo y las 
variables ambientales fue más fuerte en la superficie del suelo que en los estratos más profundos. 
  Los residuos (o parte no explicada por las funciones) se obtuvieron como la diferencia entre los valores 
observados y los valores estimados por las funciones de predicción espacial. Las interpolaciones espaciales 
de los residuos se realizaron con el software VESPER (Minasny et al., 2005). Los residuos de las variables 
del suelo con más de 1000 observaciones se interpolaron con el procedimiento Block Kriging ordinario 
con variogramas locales. Todos los variogramas locales se ajustaron al modelo exponencial usando 100 
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datos vecinos. Los residuos de la única variable del suelo con menos de 1000 observaciones (Profundidad 
del Suelo) se interpoló con el método Block Kriging ordinario convencional, que ajusta un solo variograma 
global con todos los datos disponibles. 
 
Tabla 1.- Precisión alcanzada en la generación de los mapas de propiedades físico-químicas del suelo. 

Propiedad Arena 
(%) 

Limo 
(%) 

Arcilla 
(%) 

pH 
(H2O) 

M. Orgánica 
(%) 

Profundidad 
(cm) 

Horizonte Superficial 
R
2
 0,774 0,779 0,7918 0,894 0,786 

 
0,905 

RECM 8,075 6,574 6,309 0,276 0,669 
Horizonte SubSuperficial 

R
2
 0,717 0,767 0,721 0,905 0,701 

RECM 8,939 6,908 7,889 0,286 0,371 

18,561 

5.1. Generación y Evaluación de la Cartografía Digital de las Propiedades Físico-Químicas del Suelo 

  La cartografía digital de las propiedades del suelo se obtuvo como la suma de los mapas derivados con 
las funciones de predicción espacial y los mapas de los residuos. La precisión de los mapas generados se 
evaluó con el procedimiento de validación cruzada y se expresó a través del coeficiente de determinación 
(R2) y la raíz del error cuadrático medio (RECM). La Tabla 1 contiene la precisión alcanzada en la 
generación de los mapas de las propiedades del suelo con el procedimiento de regresión-kriging. Como 
regla general, la cartografía digital de suelos puede considerarse adecuada si es capaz de explicar entre el 
50% y el 75% de la varianza total de las muestras de datos independientes (Hengl et al., 2007). Los mapas 
obtenidos en este estudio fueron capaces de explicar entre el 70 y el 90% de la variabilidad de las 
propiedades analizadas, que son índices de precisión excelentes. 

6. INFERENCIA DE LAS PROPIEDADES HIDRÁULICAS DEL SUELO 

  La producción de la cartografía digital de las propiedades hidráulicas del suelo se basó en el desarrollo y 
la aplicación de funciones de edafotransferencia. Para la predicción de la Capacidad de Campo (CC) y el 
Punto de Marchitez Permanente (PMP) se calibraron funciones de edafotransferencia con los datos locales 
disponibles. Para ello se utilizó el procedimiento k-Nearest Neighbor (KNN), recientemente desarrollada 
por Nemes et al. (2008). KNN fue capaz de explicar el 78,9% de las variaciones de la CC y el 75,2% del 
PMP, con RECM de 0,049 cm3/cm3 y 0,037 cm3/cm3 respectivamente. Estos índices de precisión pueden 
considerarse muy favorables y fueron similares a los reportados por Nemes et al. (2006). 
  Por otro lado, los parámetros de retención de la función de van Genuchten (1980), la conductividad 
hidráulica saturada (Ks), y los parámetros de la función de conductividad hidráulica no saturada inferidos 
por el modelo de Mualem (1976) se obtuvieron con las funciones de edafotransferencia contenidas en el 
software Rosetta (Schaap et al., 2001). 
  Rosetta utiliza un procedimiento jerárquico basado en redes neuronales artificiales. Los resultados de 
Rosetta se evaluaron con los datos de CC y PMP recopilados en este trabajo. Para ello, los datos 
registrados se compararon con los contenido volumétricos de agua a 330 cm y 15000 cm de potencial 
matricial calculados con la función de van Genuchten y los parámetros de retención obtenidos por Rosetta. 
En la Fig. 2 se muestra los resultados de la evaluación. Si bien las predicciones de CC se aproximaron 
adecuadamente a los valores deseados, puede apreciarse importantes errores sistemáticos en la estimación 
del PMP (Fig. 2b). Schaap et al. (2001) observaron que Rosetta tiende a subestimar los valores de 
retención de agua para presiones elevadas. Por otro lado, Schaap y Leij (1998) apuntaron que los errores 
sistemáticos reflejan las diferencias entre las condiciones locales de las fuentes de datos utilizados para la 
calibración y la evaluación de Rosetta y, consecuentemente, deben ser corregidos. 
  Para adaptar los resultados de Rosetta a las condiciones de la región de estudio se siguió el 
procedimiento propuesto por Schaap et al. (2004). La idea consiste en utilizar un procedimiento que 
modifica los cuatro parámetros de retención obtenidos originalmente por Rosetta con simples 
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transformaciones lineales, de manera que se logre minimizar los errores de predicción de los contenidos de 
agua en el suelo. 
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Figura 2.- Comparación entre los contenidos volumétricos de agua registrados en la base de datos de referencia y estimados por Rosetta. (a) 
Contenido de agua para un potencial matricial de 330 cm. (b) Contenido de agua para un potencial matricial de 15000 cm. 

 
  En la Fig. 3 se comparan los valores de contenidos de agua observados y estimados tras aplicar el 
procedimiento de corrección. Puede apreciarse que el procedimiento de corrección redujo sustancialmente 
los errores sistemáticos, sobre todo en la estimación del PMP. El error medio de estimación del PMP pasó 
de 0,0315 cm3/cm3 a 0,0048 cm3/cm3, mientras que la RECM se redujo en más del 50% del valor 
originalmente obtenido. Los errores de estimación de la CC también se redujeron pero en menor cuantía. 
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Figura 3.- Comparación entre los contenidos volumétricos de agua registrados en la base de datos de referencia y estimados por Rosetta tras 
aplicar el procedimiento de corrección. (a) Capacidad de Campo. (b) Punto de Marchitez Permanente. 

7. CONCLUSIONES 

  En este estudio se recopilaron, depuraron y homogeneizaron 2.422 perfiles de suelos descritos en 
Andalucía con el objetivo de inferir sus principales propiedades físico-químicas e hidráulicas a escala 
regional. Los perfiles recopilados cubrieron adecuadamente la extensión geográfica de la región y 
representaron todas las clases texturales definidas por el USDA. Para inferir las propiedades del suelo se 
desarrolló un Sistema de Inferencia Espacial basado en las técnicas edafométricas más actuales, que 
permitieron correlacionar la información obtenida de las observaciones directas del suelo con las 
principales variables ambientales que contribuyen a la formación del suelo. 
  Los mapas obtenidos en este estudio fueron capaces de explicar entre el 70 y el 90% de la variabilidad de las 
propiedades físico-químicas analizadas. Por otro lado, para inferir las propiedades hidráulicas de los suelos de 
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la región se calibraron diferentes funciones de edafo-transferencias con los datos locales disponibles. En 
general se puede concluir que la precisión alcanzada por el Sistema de Inferencia Espacial fue satisfactoria y 
válida para realizar estudios agro-hidrológicos a escala regional.  
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