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Resumen

El carbono orgánico del suelo (COS) es clave en la salud de los ecosistemas, ya que influye en las propiedades físicas, químicas 
y microbiológicas del suelo, como la retención de agua, la fertilidad y la diversidad del microbioma. La modelación del COS, 
mediante aprendizaje automático y teledetección, permite predecir cómo las prácticas agrícolas y el cambio climático afectan 
su almacenamiento. El objetivo de este estudio fue modelar y proyectar las variaciones en las reservas de COS en suelos 
agrícolas de temporal y riego en México, bajo condiciones actuales y escenarios futuros de cambio climático. Para ello, se 
desarrollaron modelos que relacionan el COS con variables como el índice de Lang (precipitación y temperatura), altitud, 
pendiente, densidad aparente, clase textural y profundidad del suelo. Los modelos capturaron las características del relieve 
del terreno y su relación con el tipo de agricultura y los contenidos de COS en los suelos. Los mayores contenidos de COS 
se encontraron bajo agricultura de riego. Sin embargo, ante el cambio climático, se prevén disminuciones en el COS de 
hasta 7 %, así como incrementos de temperatura de hasta 6 °C y aumentos de precipitación del 12 %. La disminución del 
COS podría agravar las emisiones de gases de efecto invernadero y reducir la capacidad del suelo para almacenar carbono.  
El estudio destaca la importancia de implementar prácticas de manejo sostenible y fomentar investigaciones multidisciplinarias 
que permitan mitigar los efectos adversos. Además, demuestra que es posible simular el comportamiento del COS y generar 
modelos útiles para evaluar escenarios y apoyar la toma de decisiones.
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Introducción

El carbono orgánico del suelo (COS) es clave para la sosteni-
bilidad agrícola, y su modelación representa una herramienta 
clave para comprender el ciclo del carbono en los sistemas 
agrícolas y evaluar su impacto en la sostenibilidad ambiental 
(Dionizio et al., 2020). El COS desempeña un papel crucial 
en la productividad del suelo, ya que mejora la estructura del 
suelo, promueve la retención de agua y nutrientes, y potencia 
la actividad microbiana (Meena et al., 2024). A nivel global, 
la agricultura se ha identificado como una de las actividades 
con mayor influencia en la pérdida de COS, debido a prácticas 
intensivas como el arado, la deforestación y el uso excesivo de 
fertilizantes químicos (Canaza et al., 2023; Lal, 2004). Por ello, 
contar con predicciones precisas sobre las dinámicas del COS 
de suelos agrícolas resulta crucial para diseñar estrategias de 

manejo que permitan mitigar el cambio climático y mejorar la 
resiliencia de los ecosistemas agrícolas (Paz et al., 2016; Smith 
& Olesen, 2010).

En los últimos años, el desarrollo de modelos predictivos del 
COS ha ganado relevancia debido a la necesidad de evaluar 
el impacto de las prácticas agrícolas sobre la capacidad de los 
suelos para secuestrar carbono (Guo et al., 2023; Mundada et al., 
2024). Estos modelos integran variables clave, como la textura y 
el uso del suelo, las prácticas de manejo y las condiciones climá-
ticas, y permiten generar escenarios sobre el almacenamiento 
de carbono a corto y largo plazo (Paz et al., 2016). La modelación 
también permite identificar áreas de riesgo, donde el carbono 
almacenado en el suelo se podría perder más rápidamente, lo 
cual ayudaría a priorizar las intervenciones de conservación en 
tierras agrícolas vulnerables (Vannier et al., 2022).



Pérdida de carbono orgánico del suelo en sistemas agrícolas de México por cambio climático

Current Topics in Agronomic Science    | 2 |    Vol. 4, número 2, julio-diciembre 2024

Los avances en las técnicas de aprendizaje automático y 
teledetección han permitido mejorar la precisión de los 
modelos de COS (Zayani et al., 2023). En particular, herra-
mientas como el análisis espectral, la integración de datos 
satelitales y la aplicación de algoritmos de machine learning 
(como los bosques aleatorios y las redes neuronales artifi-
ciales) han sido exitosas para predecir los cambios en el 
COS a diferentes escalas espaciales (Hateffard et al., 2023). 
Estas técnicas mejoran la precisión en la estimación del 
contenido de carbono en los suelos, y facilitan la evalua-
ción del impacto del cambio climático y de las prácticas 
agrícolas a nivel global (Abdoli et al., 2023).

Comprender y modelar el impacto de las prácticas agrí-
colas en el COS es fundamental para desarrollar políticas 
agrícolas sostenibles. El objetivo de este estudio fue 
modelar y proyectar las variaciones en las reservas de 
COS en suelos agrícolas de temporal y riego en México 
bajo condiciones actuales y escenarios futuros de cambio 
climático. La hipótesis central es que los cambios futuros 
en temperatura y precipitación provocarán alteraciones 
significativas en las condiciones ambientales, afectando 
de manera notable las reservas de COS. Este trabajo 
contribuye a la comprensión de los patrones de almace-
namiento de carbono en los suelos mexicanos y resalta la 
importancia de integrar variables fisiográficas y climáticas 
en los modelos predictivos del COS.

Materiales y métodos

La proyección de COS bajo diferentes escenarios de 
cambio climático se realizó en dos etapas: 1) delimitación 
de regiones agrícolas y 2) modelación y cálculo del COS en 
periodo base y escenarios de cambio climático.

Delimitación de las regiones agrícolas en México

La delimitación de las regiones agrícolas en México se rea-
lizó mediante la integración de la fisiografía del territorio 
y los principales sistemas agrícolas del país. La fisiografía 
de México se divide en quince provincias, y está delimitada 
a escala de 1:250 000 (Instituto Nacional de Estadística y 
Geografía [INEGI], 2001). Por su parte, los sistemas agrí-
colas se definieron a partir del mapa de uso del suelo y 
vegetación correspondiente al año 2016, también a escala 
1:250 000 (INEGI, 2021). Este mapa se procesó y clasificó 
para identificar áreas agrícolas, las cuales se dividieron en 
sistemas de temporal y de riego de acuerdo con el criterio 
de la Convención de las Naciones Unidas de Lucha contra 
la Desertificación (UNCCD), aplicado en México por la Co-
misión Nacional de Zonas Áridas-Universidad Autónoma 
Chapingo (CONAZA-UACh, 2023).

Para integrar la información, se utilizó la herramienta 
ArcMap 10.8.1 (ESRI, 2020) y se aplicó una intersección es-
pacial entre el mapa de fisiografía y el mapa clasificado de 

sistemas agrícolas. Este procedimiento permitió generar 
una capa que identificó 30 regiones agrícolas por provincia 
fisiográfica y tipo de sistema (temporal o de riego). 

Análisis y procesamiento de datos espaciales

Con el fin de garantizar la uniformidad en los mapas 
generados, se utilizó una cuadrícula regular compuesta 
por polígonos de 1 000 × 1 000 m. Este enfoque resultó en 
325 166 unidades espaciales, las cuales abarcan toda el área 
agrícola del país. Para la construcción de la base de datos, 
se extrajo información de cada polígono y se asignaron 
variables fundamentales para el análisis. Además de las re-
giones agrícolas, se consideraron las siguientes variables: 
COS, altitud, pendiente, índice de Lang, densidad aparente 
del suelo, profundidad del perfil edáfico y clasificación de 
textura del suelo. 

Carbono orgánico del suelo

Para el periodo base, se utilizó la información reportada 
en el primer informe bienal de México (Instituto Nacional 
de Ecología y Cambio Climático-Secretaría de Medio Am-
biente y Recursos Naturales [INECC-SEMARNAT], 2015), 
el cual incluía el desglose del COS (%) para 2001 y 2016, 
según el tipo de vegetación (Cuadro 1). Con esa informa-
ción, se generó un mapa de COS para cada año mediante 
la siguiente ecuación (1):

COS = %COS × DAP × PS           (1)

donde COS es carbono orgánico del suelo (t⋅ha-1), DAP 
es densidad aparente (t⋅m-3), PS es profundidad del suelo 
(cm) y  %COS es el porcentaje de COS. Se asumió una 
profundidad de 30 cm, de acuerdo con el Intergovernmental 
Panel on Climate Change (IPCC, 2006), ya que a esta 
profundidad la actividad microbiana es más activa (Paz 
& Etchevers, 2016). Para obtener el valor representativo 
del COS en el periodo base, se calculó el promedio de los 
valores correspondientes a 2001 y 2016.

El valor del COS obtenido fue clasificado en cinco rangos: 
menor a 40  t⋅ha-1, 40  a 50  t⋅ha-1, 50  a 60  t⋅ha-1, 60  a 
70  t⋅ha-1  y mayor a 70  t⋅ha-1. Esta clasificación permite 
una evaluación más detallada del COS y facilita la interpre-
tación de las posibles variaciones en las reservas de COS 
bajo diferentes escenarios de cambio climático.

Variables independientes

Se seleccionaron seis variables del suelo y del entorno para 
modelar la relación del COS:

Índice de Lang. Los datos de temperatura media (T, °C) y 
precipitación anual (P, mm) de México se extrajeron de la 
base de datos WorldClim (2024). Para evaluar la relación 
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entre T y P, se calculó el índice de Lang para los años 
2001 y 2016 mediante la siguiente ecuación:

Índice de Lang =            (2)

Altitud y pendiente del terreno. La altitud (m s. n. m.) se 
obtuvo del Continuo de Elevaciones Mexicano (CEM) con 
una resolución de 15 m (INEGI, 2013b). A partir de estos 
datos, se generó el mapa de pendiente del terreno (%) 
mediante la herramienta ArcMap 10.8.1 (ESRI, 2020).

Clase textural del suelo, densidad aparente y profundidad 
del suelo. El tipo de textura del suelo, la densidad aparente 
(t⋅m-3) y la profundidad del suelo (m) se obtuvieron de la 
“Serie II: Conjunto de datos de perfiles de suelos” a escala 
de 1:250 000 (INEGI, 2013a).

Modelación del COS. Se desarrollaron modelos para cada 
una de las 30 regiones agrícolas. Se utilizaron modelos de 

regresión lineal (Ecuación 3) y exponencial (Ecuación 4), 
donde se consideró el COS del periodo base como variable 
dependiente:

COS = β0 + β1 × índice de Lang + β2 × altitud +  
            β3 × pendiente + β4 × DAP + β5 × clase textural +  
            β6 × profundidad del suelo             (3)

logβ(COS) = β0 + β1 × índice de Lang + β2 × altitud +  
                         β3 × pendiente + β4 × DAP + β5 × clase textural +  
                     β6 × profundidad del suelo                         (4)

Se seleccionó el modelo final para cada región agrícola 
en función de la significancia estadística (P < 0.05) de 
las variables. Para identificar el mejor modelo, se calculó 
el coeficiente de determinación (R2), el error cuadrático 
medio (ECM), y los criterios de información de Akaike 
(AIC) y Bayesiano (BIC), mediante el programa RStudio 
2023.06.0 Build 421 (Posit team, 2023).

Cuadro 1. Densidad aparente (DAP) y carbono orgánico del suelo (COS) por tipo de vegetación.

Tipo de vegetación DAP (t⋅m-3) COS (%) 2001 COS (%) 2016

Agrícola anual 1.23 3.07 1.27

Agrícola permanente 1.22 4.96 1.85

Agua 1.25 2.26 0.85

Asentamientos 1.22 0.98 1.21

Bosque cultivado 1.23 2.90 0.88

Bosque de coníferas primario 1.17 5.25 3.12

Bosque de coníferas secundario 1.19 3.38 3.02

Bosque de encino primario 1.18 2.22 3.2

Bosque de encino secundario 1.19 1.64 2.79

Bosque mesófilo de montaña primario 1.17 6.67 5.03

Bosque mesófilo de montaña secundario 1.16 9.63 6.59

Especial otros tipos leñoso primario 1.27 1.48 1.23

Especial otros tipos leñoso secundario 1.21 4.79 3.49

Especial otros tipos no leñoso primario 1.55 1.70 0.3

Matorral xerófilo leñoso primario 1.25 1.12 1.37

Matorral xerófilo leñoso secundario 1.21 1.84 1.82

Matorral xerófilo no leñoso primario 1.25 1.27 1.03

Matorral xerófilo no leñoso secundario 1.24 1.8 0.91

Selva caducifolia primario 1.21 2.86 2.35

Selva caducifolia secundario 1.2 2.16 2.3

Selva perennifolia primario 1.12 7.95 6.52

Selva perennifolia secundario 1.19 4.56 3.94

Selva subcaducifolia primario 1.14 4.13 4.53

Selva subcaducifolia secundario 1.2 1.89 2.35

Vegetación hidrófila leñosa primario 1.24 8.92 6.41

Vegetación hidrófila no leñoso primario 1.23 5.24 1.56

Otras tierras 1.3 0.93 0.39

Pastizal 1.22 2.78 1.45

Fuente: adaptado de INECC-SEMARNAT (2015).
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Validación de modelos

La validación se realizó mediante la comparación de los 
valores observados en el periodo base con los predichos 
por los modelos, con el fin de evaluar su precisión y fiabi-
lidad. Se aplicaron seis pruebas estadísticas para analizar 
errores y sesgos: 1) raíz cuadrada del error cuadrático 
medio (RECM) y 2) error absoluto medio (EAM) para 
cuantificar la precisión, 3) coeficiente de determinación 
(R2) para evaluar la variabilidad, 4) porcentaje de error ab-
soluto medio (PEAM) para tener una perspectiva relativa 
del error, 5) índice de concordancia de Lin para medir la 
similitud entre predicciones y observaciones, y 6) análisis 
de sesgo (promedio de diferencias) para detectar posibles 
desviaciones sistemáticas. Estos análisis se realizaron en 
RStudio 2023.06.0 Build 421 (Posit team, 2023).

Proyecciones bajo escenarios de cambio climático

Para proyectar escenarios futuros bajo condiciones de 
cambio climático, se reemplazaron los valores del índice 
de Lang del periodo base por las proyecciones futuras 
(2081-2100). Estas proyecciones se basaron en las tempera-
turas medias (°C) y las precipitaciones anuales (mm) de los 
modelos climáticos HadGEM3-GC31-LL, MIROC6 y MPI-
ESM1-2-HR, de acuerdo con la trayectoria socioeconómica 
compartida SSP5-8.5 (WorldClim, 2024).

Resultados y discusión

Distribución de las regiones agrícolas en México

En México, el 17.4 % de la superficie nacional es de uso 
agrícola (Cuadro 2). De esta área, el 68 % corresponde a la 
agricultura de temporal, mientras que el 32 % se destina a 
la agricultura de riego (Figura 1a). Entre los cultivos más 
destacados bajo agricultura de temporal se encuentran el 
maíz y el frijol (Comisión Nacional del Agua [CONAGUA], 
2021; INEGI, 2023). Por su parte, en la agricultura de riego 
destacan el maíz, el trigo, el sorgo, la alfalfa, la caña de 

azúcar y el frijol (INEGI, 2024). Durante el periodo de refe-
rencia, se cosecharon 15 025 424.96 ha a nivel nacional en 
el año agrícola, de las cuales el 75 % eran de la agricultura 
de temporal (Servicio de Información Agroalimentaria y 
Pesquera [SIAP], 2023). La producción de maíz en condi-
ciones de temporal es importante para la mayoría de los 
agricultores de México, lo cual subraya la importancia de 
las precipitaciones para la sostenibilidad de la agricultura 
de temporal (Conde et al., 2006).

La Llanura Costera del Pacífico destina el 54  % de su 
superficie a la agricultura de riego. Esta provincia abarca 
los estados de Sinaloa y Nayarit, y se extiende hacia el sur 
hasta incluir partes de Jalisco y Colima. La región se carac-
teriza por su geografía plana y su cercanía con el océano 
Pacífico. En contraste, el Eje Neovolcánico dedica el 36 % 
de su superficie a la agricultura de temporal, e incluye 
principalmente los estados de Jalisco, Michoacán, Estado 
de México, Puebla y Veracruz.

Carbono orgánico almacenado en sistemas agrícolas

El análisis del COS en sistemas agrícolas reveló que 
los valores superiores a 70  t⋅ha-1  abarcan el 37  % de la 
superficie agrícola nacional. Los rangos entre 50  a 60  y 
60 a 70 t⋅ha-1 cubren 13 y 14 % de la superficie agrícola, 
respectivamente, y predominan en la Llanura Costera del 
Pacífico. Los valores de 40 a 50 t⋅ha-1 se concentran mayo-
ritariamente en el centro del país, específicamente en el eje 
Neovolcánico, y cubren el 35 % del área agrícola. Los valores 
menores a 40  t⋅ha-1  tienen una distribución limitada, al 
cubrir apenas el 1 % de la superficie agrícola (Figura 1b).

En la Península de Yucatán se registraron los valores más 
altos de COS para ambos tipos de agricultura: 116 t⋅ha-1 en 
cultivos de temporal y 112 t⋅ha-1 en sistemas de riego. Le 
siguen las Sierras de Chiapas, con 84 t⋅ha-1 en temporal 
y 81 t⋅ha-1 en riego (Figura 2). La región sur del país se 
distingue por su notable diversidad de cultivos (INEGI, 
2007). Por ejemplo, en la Península de Yucatán, los 

Figura 1. a) Distribución de la agricultura en México y b) contenido de carbono orgánico del suelo (COS) en el periodo base.

Tipo de agricultura
        Riego
        Temporal
        Otras coberturas

COS
        <40
        40 - 50
        50 - 60
        60 - 70
        >70

a) b)
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sistemas de milpa almacenan hasta 58.39 t⋅ha-1 de COS 
(Flores-Delgadillo et al., 2011; González-Molina et al., 
2008; Shangl & Tiessen, 2003), mientras que, en la Sierra 
de Chiapas y Guatemala, se han documentado cultivos de 
milpa, maíz, café y sistemas agroforestales que almacenan 
hasta 90.8 t⋅ha-1 (de Jong et al., 1999; Flores-Delgadillo et 
al., 2011; Mendoza et al., 2003).

Proyección del COS con escenarios 
futuros de cambio climático

De las 30 regiones agrícolas evaluadas, se generaron modelos 
para 27, ya que tres regiones carecían de datos suficientes 

para construirlos. Según los criterios básicos de modelado, 
se necesitan al menos tres puntos de datos para establecer 
una relación entre variables y obtener un ajuste estadístico 
básico (Montgomery et al., 2021). Para cada una de las 27 re-
giones, se compararon modelos lineales y exponenciales, con 
lo cual se generaron 54 modelos (27 de cada uno). 

Los modelos desarrollados mostraron una precisión 
razonable en la predicción del COS, aunque presentan 
errores esperados. Los indicadores estadísticos eviden-
ciaron que, a pesar de las limitaciones, los resultados son 
suficientemente confiables para interpretar tendencias 
en el contenido de COS. El valor de RECM sugiere que,  

Cuadro 2. Regiones agrícolas y superficie.

Agricultura Provincia Superficie (ha)

Riego Llanura Costera del Pacifico 1 683 000

Península de Baja California 292 200

Mesa del Centro 621 100

Llanura Costera del Golfo Sur 188 200

Llanura Sonorense 700 300

Sierra Madre Occidental 757 700

Llanura Costera del Golfo Norte 1 014 100

Península de Yucatán 207 900

Sierra Madre del Sur 698 200

Sierras de Chiapas y Guatemala 75 000

Sierra Madre Oriental 410 600

Cordillera Centroamericana 79 200

Grandes Llanuras de Norteamérica 267 800

Sierras y Llanuras del Norte 1 211 400

Eje Neovolcánico 2 355 300

Temporal Sierra Madre Occidental 2 949 500

Mesa del Centro 2 017 200

Llanura Costera del Golfo Norte 2 095 800

Península de Baja California 101 900

Llanura Sonorense 38 800

Llanura Costera del Pacifico 348 300

Sierra Madre del Sur 2 571 000

Eje Neovolcánico 5 526 000

Cordillera Centroamericana 656 600

Sierras de Chiapas y Guatemala 934 700

Grandes Llanuras de Norteamérica 259 500

Sierra Madre Oriental 1 783 600

Sierras y Llanuras del Norte 155 200

Llanura Costera del Golfo Sur 1 742 500

Península de Yucatán 778 900

Superficie agrícola 32 521 500

Superficie nacional 187 079 200

Nota: No se consideró la superficie litoral y el territorio insular no cartografiable en la superficie total.
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en promedio, las predicciones del modelo difieren en 
23  unidades respecto a los valores observados. El EAM 
muestra que el error absoluto promedio en las predicciones 
es de aproximadamente 17 unidades. El PEAM revela que 
las predicciones se desvían en aproximadamente 26 % de 
los valores observados. El R2 explica alrededor del 25 % de 
la variabilidad del COS, lo cual sugiere que gran parte de 
la variabilidad no está siendo capturada por los modelos, 
mientras que un sesgo de -0.61  indica que los modelos 
tienden a subestimar ligeramente el contenido de COS. 
Finalmente, el índice de Lin de 0.685, junto con un intervalo 
de confianza estrecho (0.409 a 0.420), sugiere una concor-
dancia moderada entre los valores predichos y observados.

El valor bajo de R2 refleja que existen factores que influyen 
en la dinámica del COS que no están siendo considerados. 
Aunque un R2  bajo no invalida los modelos, resalta la 
necesidad de integrarlos con otros factores relevantes; por 
ejemplo, prácticas de manejo del suelo (como la rotación 
de cultivos, la cobertura vegetal o la fertilización) y factores 
como la conversión de tierras agrícolas en áreas urbanas 
han mostrado tener un impacto importante en los niveles 
de COS (Qiu et al., 2013). Asimismo, la erosión puede 
reducir la capacidad del suelo para almacenar carbono 
(Gómez et al., 2020), y la actividad microbiana –que varía 
en función de factores climáticos, nutrientes y tipo de 
suelo– podría no estar siendo representada adecuadamente 
en el modelo (Zsolt et al., 2020).

La utilidad de los modelos, a pesar de sus limitaciones, 
es respaldada por métricas adicionales como el EAM (Li, 
2017). En India, se obtuvieron valores de EAM de hasta 
52  y RECM de 130  para modelos climáticos múltiples 

proyectados (Rashiq et al., 2024), mientras que en Irán, 
los resultados de EAM y RECM, de modelos para predecir 
el contenido de COS en suelos agrícolas enriquecidos con 
materiales calcáreos, fueron 0.0056 y 0.62 % de los valores 
reales, respectivamente (Abdoli et al., 2023).

En la Figura 3 se muestran los cambios proyectados en 
el índice de Lang, lo cual reflejan un impacto potencial 
significativo en las reservas de COS en México. Las pro-
yecciones indican una disminución del índice en áreas del 
norte y centro del país, asociada a incrementos de tempe-
ratura y disminuciones de precipitación. Estas variaciones 
afectan directamente los procesos de descomposición de 
materia orgánica y, por ende, la dinámica del COS (Chen 
et al., 2020; Jia et al., 2020).

La tendencia general indica que, bajo escenarios climáticos 
futuros, las condiciones serán cada vez más desfavorables 
para la acumulación de carbono en la mayoría del terri-
torio mexicano. Las zonas donde disminuye el índice de 
Lang tienden a mostrar una reducción del COS, lo cual 
sugiere que un aumento de la temperatura y una posible 
reducción de la humedad pueden contribuir a la degra-
dación del suelo y a la liberación de carbono almacenado 
(Luković et al., 2024; Wiesmeier et al., 2019). Esto resalta la 
importancia de emplear múltiples modelos climáticos para 
evaluar la vulnerabilidad del suelo y desarrollar estrategias 
de adaptación que mitiguen los impactos en sistemas 
agrícolas y naturales.

Con incrementos de temperatura de hasta 6 °C, los mo-
delos estiman una pérdida de 7 % del COS en sistemas de 
agricultura de riego y de 6 % en sistemas de agricultura  
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Figura 2. Distribución espacial de los contenidos de carbono orgánico del suelo por tipo de agricultura y región fisiográfica.
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Figura 3. Proyecciones de cambios en el índice de Lang y el carbono orgánico del suelo (COS) en zonas agricolas.
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de temporal (Figura 4). A pesar de las tendencias nega-
tivas, se espera que la precipitación aumente un 12 % en 
zonas de agricultura de riego y disminuya un 12  % en 
zonas de agricultura de temporal. Las altas temperaturas 
pueden acelerar la descomposición de la materia orgánica 
y reducir las reservas del COS, al favorecer la actividad 
microbiana y, por ende, la actividad enzimática (Liu et al., 
2024a; Liu et al., 2024b). 

Por otro lado, las variaciones en la precipitación influyen 
directamente en los niveles de humedad del suelo, factor 
clave en el proceso de descomposición y en las tasas de 
respiración microbiana. Cuando la precipitación aumenta, 

como en las zonas de riego, los niveles de humedad del 
suelo también se incrementan, lo cual favorece una mayor 
mineralización del COS debido a la intensificación de la 
actividad microbiana (Zhao et al., 2021). Sin embargo, 
un exceso de humedad puede generar condiciones 
anaeróbicas y promover la liberación de gases de efecto 
invernadero como metano (da Cunha-Santino & Bianchini, 
2023). En contraste, la disminución de la precipitación en 
zonas de temporal puede limitar la actividad microbiana 
al reducir la humedad del suelo, con lo cual disminuyen 
las tasas de respiración y descomposición del COS (Liu 
et al., 2017). La interacción compleja entre temperatura, 
precipitación, humedad y actividad microbiana es funda-
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mental para comprender cómo las condiciones climáticas 
futuras podrían modificar la estabilidad del COS (Wang 
et al., 2025).

Un análisis global sugiere que los suelos agrícolas han 
perdido un promedio de 2.5 a 3.9 % de COS desde 1919, 
los cual se atribuye a los cambios en las condiciones climá-
ticas (Poeplau & Dechow, 2023). Por ejemplo, en China se 
reportó que un aumento de 4 °C provocó una disminución 
de 17 % en las reservas de COS en suelos agrícolas (Wang 
et al., 2023).

Este estudio se centra exclusivamente en el impacto de la 
variación de la temperatura y la precipitación; sin embargo, 
en México se han perdido 13 300 Gt de carbono en tierras 
de cultivo desde 1990  hasta 2015  (SEMARNAT-INECC, 
2018). Además, las prácticas agrícolas han reducido en 
un 21 % las existencias de COS en tierras cultivables, lo 
cual destaca la influencia de la gestión de la tierra en la 
dinámica del COS (Stolbovoy & Fil, 2023).

Es importante destacar que las variaciones en la tem-
peratura y la precipitación impactan directamente en el 
desarrollo y rendimiento de los cultivos, al aumentar su 
vulnerabilidad frente a condiciones adversas (IPCC, 2022; 
Wheeler & von Braun, 2013). Arce-Romero et al. (2020) 
y Monterroso-Rivas et al. (2018) señalan que cultivos 
como el frijol y el trigo podrían experimentar reducciones 
de hasta 40 % en algunas regiones de México debido al 
cambio climático. Estas pérdidas potenciales representan 
un desafío significativo para la seguridad alimentaria y 
la sostenibilidad de la agricultura (Food and Agriculture 
Organization of the United Nations [FAO], 2020).

La implementación de prácticas de manejo sostenible de la 
tierra tiene un gran potencial para recuperar las reservas 

de COS. Este incremento no solo mejora la fertilidad del 
suelo, sino que también estabiliza el rendimiento de los 
cultivos (Page et al., 2020). Técnicas como la conservación 
de agua y suelo, el uso de compost y la rotación de cultivos 
aumentan la materia orgánica del suelo, mejoran la estruc-
tura y retención de agua del suelo, y ayudan a contrarrestar 
los efectos adversos del cambio climático (Frelih-Larsen et 
al., 2022; Mu et al., 2024). Asimismo, se ha señalado que 
la adopción de sistemas agroforestales y la restauración de 
tierras degradadas pueden revertir las pérdidas de COS y 
contribuir a la resiliencia climática. Estas intervenciones son 
clave para capturar carbono adicional en los suelos y generar 
beneficios a largo plazo para la sostenibilidad agrícola y la 
mitigación del cambio climático (Naba et al., 2024).

Conclusiones

En el estudio se logró modelar y proyectar las variaciones 
en las reservas de COS en suelos agrícolas de México bajo 
distintos escenarios climáticos. Los resultados obtenidos 
proporcionan información valiosa para la toma de deci-
siones en la gestión de suelos. Aunque no se identificaron 
áreas específicas de riesgo, los hallazgos pueden ser útiles 
para orientar intervenciones de conservación.

El cambio climático, mediante el aumento de temperatura 
y la variabilidad en la precipitación, afectará negativamente 
las reservas de COS. Tanto los suelos de riego como los de 
temporal podrían experimentar una pérdida significativa 
de carbono, lo cual podría incrementar las emisiones de 
gases de efecto invernadero y reducir la capacidad de al-
macenamiento de carbono en el suelo.

Las proyecciones generadas permiten anticipar el com-
portamiento del COS, aunque presentan un margen de 
incertidumbre inherente. Si bien los modelos incluyeron 

Figura 4. Dinámica del carbono orgánico del suelo: comparación entre línea base y escenarios futuros de cambio climático con diferentes 
modelos.
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factores climáticos y edáficos, es importante considerar 
que otras variables, como las prácticas agrícolas, también 
influyen en los resultados.

Aunque no se identificaron áreas de alto riesgo, los resul-
tados pueden ayudar a priorizar acciones de conservación 
en suelos agrícolas vulnerables. Estos hallazgos ofrecen 
una base para diseñar políticas y prácticas que mitiguen 
los efectos del cambio climático.

El estudio resalta la necesidad de adoptar prácticas agrí-
colas sostenibles para preservar el carbono en el suelo. Las 
proyecciones indican una pérdida de COS en escenarios 
futuros, lo que subraya la importancia de implementar me-
didas de conservación para mitigar los efectos del cambio 
climático en la agricultura.

Por último, para hacer el modelo más robusto, se sugiere 
incluir más variables explicativas, como la actividad micro-
biana y las prácticas agrícolas, así como aplicar modelos 
no lineales para capturar mejor las interacciones entre 
variables, utilizar datos de mayor resolución temporal y es-
pacial, realizar validación cruzada, y optimizar los paráme-
tros para mejorar la precisión y reducir la incertidumbre.
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