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Resumen

El carbono organico del suelo (COS) es clave en la salud de los ecosistemas, ya que influye en las
propiedades fisicas, quimicas y microbiologicas del suelo, como la retencion de agua, la fertilidad
y la diversidad del microbioma. La modelacion del COS, mediante aprendizaje automatico y
teledeteccion, permite predecir como las practicas agricolas y el cambio climatico afectan su
almacenamiento. El objetivo de este estudio fue modelar y proyectar las variaciones en las reservas
de COS en suelos agricolas de temporal y riego en México, bajo condiciones actuales y escenarios
futuros de cambio climatico. Para ello, se desarrollaron modelos que relacionan el COS con
variables como el indice de Lang (precipitacion y temperatura), altitud, pendiente, densidad
aparente, clase textural y profundidad del suelo. Los modelos capturaron las caracteristicas del
relieve del terreno y su relacion 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
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cambio climatico, se prevén disminuciones en el COS de hasta 7 %, asi como incrementos de
temperatura de hasta 6 °C y aumentos de precipitacion del 12 %. La disminucion del COS podria
agravar las emisiones de gases de efecto invernadero y reducir la capacidad del suelo para
almacenar carbono. El estudio destaca la importancia de implementar practicas de manejo
sostenible y fomentar investigaciones multidisciplinarias que permitan mitigar los efectos
adversos. Ademas, demuestra que es posible simular el comportamiento del COS y generar

modelos utiles para evaluar escenarios y apoyar la toma de decisiones.

Palabras clave: reservas de COS, variabilidad climatica, agricultura, modelado espacial,

degradacion, disminucién del COS.
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Introduccion

El carbono orgéanico del suelo (COS) es clave para la sostenibilidad agricola, y su modelacion
representa una herramienta clave para comprender el ciclo del carbono en los sistemas agricolas y
evaluar su impacto en la sostenibilidad ambiental (Dionizio et al., 2020). El COS desempefia un
papel crucial en la productividad del suelo, ya que mejora la estructura del suelo, promueve la
retencion 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 practicas intensivas como el arado, la deforestacion y el uso excesivo de
fertilizantes quimicos (Canaza et al., 2023; Lal, 2004). Por ello, contar con predicciones precisas
sobre las dindmicas del COS de suelos agricolas resulta crucial para disefiar estrategias de manejo
que permitan mitigar el cambio climatico y mejorar la resiliencia de los ecosistemas agricolas (Paz

et al., 2016; Smith & Olesen, 2010).
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En los ultimos afios, el desarrollo de modelos predictivos del COS ha ganado relevancia debido a
la necesidad de evaluar el impacto de las practicas agricolas 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 practicas de manejo y las condiciones climaticas, y
permiten generar escenarios sobre el almacenamiento de carbono a corto y largo plazo (Paz et al.,
2016). La modelacion también permite identificar areas de riesgo, donde el carbono almacenado
en el suelo se podria perder mas rapidamente, lo cual ayudaria a priorizar las intervenciones de

conservacion en tierras agricolas vulnerables (Vannier et al., 2022).

Los avances en las técnicas de aprendizaje automatico y teledeteccion han permitido mejorar la
precision de los modelos de COS (Zayani et al., 2023). En particular, herramientas como el analisis
espectral, la integracion de datos satelitales y la aplicacion de algoritmos de machine learning
(como los bosques aleatorios y las redes neuronales artificiales) han sido exitosas para predecir los
cambios en el COS a diferentes escalas espaciales (Hateffard et al., 2023). Estas técnicas mejoran
la precision en la estimacion del contenido de carbono en los suelos, y facilitan la evaluacion del

impacto del cambio climatico y de las practicas agricolas a nivel global (Abdoli et al., 2023).

Comprender y modelar el impacto de las practicas agricolas en el COS es fundamental para
desarrollar politicas agricolas sostenibles. El objetivo de este estudio fue modelar y proyectar las
variaciones en las reservas de COS en suelos agricolas de temporal y riego en México bajo
condiciones actuales y escenarios futuros de cambio climatico. La hipotesis central es que los
cambios futuros en temperatura y precipitacion provocaran alteraciones significativas en las
condiciones ambientales, afectando de manera notable las reservas de COS. Este trabajo contribuye
a la comprension de los patrones de almacenamiento de carbono en los suelos mexicanos y resalta

la importancia de integrar variables fisiogréaficas y climaticas en los modelos predictivos del COS.

Materiales y métodos
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La proyeccion de COS bajo diferentes escenarios de cambio climatico se realizo en dos etapas: 1)
delimitacion de regiones agricolas y 2) modelacion y calculo del COS en periodo base y escenarios

de cambio climatico.

Delimitacion de las regiones agricolas en México

La delimitacion de las regiones agricolas en México se realizd mediante la integracién de la
fisiografia del territorio y los principales sistemas agricolas del pais. La fisiografia de México se
divide en quince provincias, y estd delimitada a escala de 1:250,000 (Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia [INEGI], 2001). Por su parte, los sistemas agricolas se definieron a partir
del mapa de uso del suelo y vegetacion correspondiente al afio 2016, también a escala 1:250,000
(INEGI, 2021). Este mapa se proces6 y clasifico para identificar areas agricolas, las cuales se
dividieron en sistemas de temporal y de riego de acuerdo con el criterio de la Convencion de las
Naciones Unidas de Lucha contra la Desertificacion (UNCCD), aplicado en México por la

Comision Nacional de Zonas Aridas-Universidad Auténoma Chapingo (CONAZA-UACh, 2023).

Para integrar la informacion, se utilizo la herramienta ArcMap 10.8.1 (ESRI, 2020) y se aplic6 una
interseccion espacial entre el mapa de fisiografia y el mapa clasificado de sistemas agricolas. Este
procedimiento permitid generar una capa que identificd 30 regiones agricolas por provincia

fisiografica y tipo de sistema (temporal o de riego).

Analisis y procesamiento de datos espaciales
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Con el fin de garantizar la uniformidad en los mapas generados, se utilizé una cuadricula regular
compuesta por poligonos de 1 000 x 1 000 m. Este enfoque resulté en 325 166 unidades espaciales,
las cuales abarcan toda el drea agricola del pais. Para la construccion de la base de datos, se extrajo
informacion de cada poligono y se asignaron variables fundamentales para el analisis. Ademas de
las regiones agricolas, se consideraron las siguientes variables: COS, altitud, pendiente, indice de
Lang, densidad aparente del suelo, profundidad del perfil edafico y clasificacion de textura del

suelo.

Carbono organico del suelo

Para el periodo base, se utilizo la informacion reportada en el primer informe bienal de México
(Instituto Nacional de Ecologia y Cambio Climatico-Secretaria de Medio Ambiente y Recursos
Naturales [INECC-SEMARNAT], 2015), el cual incluia el desglose del COS (%) para 2001 y 2016,
segun el tipo de vegetacion (Cuadro 1). Con esa informacion, se generé un mapa de COS para cada

afno mediante la siguiente ecuacion (1):

COS = %COS X DAP X PS (1)

donde COS es carbono organico del suelo (t-ha'), DAP es densidad aparente (tm?), PS es
profundidad del suelo (cm) y %COS es el porcentaje de COS. Se asumi6 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 mas activa (Paz & Etchevers, 2016). Para obtener el valor

representativo del COS en el periodo base, se calculd 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™!, 40 a 50 t-ha!, 50 a
60 t-ha’!, 60 a 70 t-ha! y mayor a 70 t-ha™. Esta clasificacion permite una evaluacion mas detallada
del COS vy facilita la interpretacion de las posibles variaciones en las reservas de COS bajo

diferentes escenarios de cambio climatico.



137

138  Cuadro 1. Densidad aparente (DAP) y carbono orgénico del suelo (COS) por tipo de vegetacion.

Tipo de vegetacion DAP (tm?) COS (%)2001 COS (%) 2016

Agricola anual 1.23 3.07 1.27
Agricola 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 coniferas primario 1.17 5.25 3.12
Bosque de coniferas 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 mesofilo de montafa primario 1.17 6.67 5.03
Bosque mesofilo de montafia secundario 1.16 9.63 6.59
Especial otros tipos lefioso primario 1.27 1.48 1.23
Especial otros tipos lefioso secundario 1.21 4.79 3.49
Especial otros tipos no lefioso primario 1.55 1.70 0.3

Matorral xeréfilo lefioso primario 1.25 1.12 1.37
Matorral xeréfilo lefioso secundario 1.21 1.84 1.82
Matorral xerofilo no lefioso primario 1.25 1.27 1.03
Matorral xer6filo no lefioso 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
Vegetacion hidrofila lefiosa primario 1.24 8.92 6.41
Vegetacion hidroéfila no lefioso primario 1.23 5.24 1.56
Otras tierras 1.3 0.93 0.39



139

140

141

142

143

144
145
146

147

148

149

150
151
152
153

154
155
156

157
158
159

160

161
162

163

Pastizal 1.22 2.78 1.45

Fuente: Adaptado de INECC-SEMARNAT (2015).

Variables independientes

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

1. Indice de Lang. Los datos de temperatura media (T, °C) y precipitacion anual (P, mm) de
México se extrajeron de la base de datos WorldClim (2024). Para evaluar la relacion entre

Ty P, se calculd el indice de Lang para los afios 2001 y 2016 mediante la siguiente ecuacion:

Indice de Lang = ; (2)

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

ArcMap 10.8.1 (ESRI, 2020).

3. Clase textural del suelo, densidad aparente y profundidad del suelo. El tipo de textura
del suelo, la densidad aparente (tm™) 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).

4. Modelacion del COS. Se desarrollaron modelos para cada una de las 30 regiones agricolas.
Se utilizaron modelos de regresion lineal (Ecuacion 3) y exponencial (Ecuacion 4), donde

se considerd el COS del periodo base como variable dependiente:

COS = B, + B; X indice de Lang + 3, X altitud + B; X pendiente + 5, X DAP +
Bs X clase textural + B¢ X profundidad del suelo 3)
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log(COS) = B, + B; X indice de Lang + B, X altitud + 5 X pendiente + , X DAP +
PBs X clase textural + [ X profundidad del suelo 4)

Se seleccion6d el modelo final para cada region agricola en funcion de la significancia
estadistica (P < 0.05) de las variables. Para identificar el mejor modelo, se calculo el
coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico medio (ECM), y los criterios de
informacion de Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC), mediante el programa RStudio 2023.06.0
Build 421 (Posit team, 2023).

Validacion de modelos

La validacion se realizé mediante la comparacion de los valores observados en el periodo base con
los predichos por los modelos, con el fin de evaluar su precision y fiabilidad. Se aplicaron seis
pruebas estadisticas para analizar errores y sesgos: 1) raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RECM) y 2) error absoluto medio (EAM) para cuantificar la precision, 3) coeficiente de
determinacion (R?) para evaluar la variabilidad, 4) porcentaje de error absoluto medio (PEAM)
para tener una perspectiva relativa del error, 5) indice de concordancia de Lin para medir la
similitud entre predicciones y observaciones, y 6) analisis de sesgo (promedio de diferencias) para
detectar posibles desviaciones sistematicas. Estos analisis se realizaron en RStudio 2023.06.0 Build

421 (Posit team, 2023).

Proyecciones bajo escenarios de cambio climatico

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

Distribucion de las regiones agricolas en México

En México, el 17.4 % de la superficie nacional es de uso agricola (Cuadro 2). De esta area, el 68
% corresponde a la agricultura de temporal, mientras que el 32 % se destina a la agricultura de
riego (Figura 1a). Entre los cultivos més destacados bajo agricultura de temporal se encuentran el
maiz y el frijol (Comision Nacional del Agua [CONAGUA], 2021; INEGI, 2023). Por su parte, en
la agricultura de riego destacan el maiz, el trigo, el sorgo, la alfalfa, la cafia de aztcar y el frijol
(INEGI, 2024). Durante el periodo de referencia, se cosecharon 15 025 424.96 ha a nivel nacional
en el afo agricola, de las cuales el 75 % eran de la agricultura de temporal (Servicio de Informacion
Agroalimentaria y Pesquera [SIAP], 2023). La produccion de maiz en condiciones de temporal es
importante para la mayoria 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).

Cuadro 2. Regiones agricolas y superficie.

Agricultura Provincia Superficie (ha)

Llanura Costera del Pacifico 1 683 000
Peninsula de Baja California 292 200

. Mesa del Centro 621 100

Riego

Llanura Costera del Golfo Sur 188 200
Llanura Sonorense 700 300
Sierra Madre Occidental 757 700
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Llanura Costera del Golfo Norte 1014 100
Peninsula de Yucatan 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 1211400
Eje Neovolcanico 2355300
Sierra Madre Occidental 2949 500
Mesa del Centro 2017200
Llanura Costera del Golfo Norte 2 095 800
Peninsula de Baja California 101 900
Llanura Sonorense 38 800
Llanura Costera del Pacifico 348 300
Sierra Madre del Sur 2 571 000
Temporal Eje Neovolcéanico 5526 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 155200
Llanura Costera del Golfo Sur 1 742 500
Peninsula de Yucatan 778 900
Superficie agricola 32 521 500
Superficie nacional 187 079 200

total.

Nota: No se considero la superficie litoral y el territorio insular no cartografiable en la superficie

10
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Figura 1. a) Distribucion de la agricultura en México y b) contenido de carbono orgéanico del

suelo (COS) en el periodo base.

La Llanura Costera del Pacifico 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 region se caracteriza por su geografia plana y su cercania con el océano
Pacifico. En contraste, el Eje Neovolcanico dedica el 36 % de su superficie a la agricultura de
temporal, e incluye principalmente los estados de Jalisco, Michoacan, Estado de México, Puebla y

Veracruz.

Carbono organico almacenado en sistemas agricolas

El analisis del COS en sistemas agricolas reveld que los valores superiores a 70 t-ha™ abarcan el
37 % de la superficie agricola nacional. Los rangos entre 50 a 60 y 60 a 70 t-ha! cubren 13y 14 %
de la superficie agricola, respectivamente, y predominan en la Llanura Costera del Pacifico. Los
valores de 40 a 50 t-ha™! se concentran mayoritariamente en el centro del pais, especificamente en

el eje Neovolcanico, y cubren el 35 % del 4rea agricola. Los valores menores a 40 t-ha™! tienen una

11
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distribucion limitada, al cubrir apenas el 1 % de la superficie agricola (Figura 1Error! Reference

source not found.b).

En la Peninsula de Yucatan se registraron los valores mas altos de COS para ambos tipos de
agricultura: 116 t-ha™! en cultivos de temporal y 112 t-ha™! en sistemas de riego. Le siguen las Sierras
de Chiapas, con 84 t-ha! en temporal y 81 tha'! en riego (Figura 2). La region sur del pais se
distingue por su notable diversidad de cultivos (INEGI, 2007). Por ejemplo, en la Peninsula de
Yucatén, los sistemas de milpa almacenan hasta 58.39 t-ha! de COS (Flores-Delgadillo et al., 2011;
Gonzalez-Molina et al., 2008; Shangl & Tiessen, 2003), mientras que, en la Sierra de Chiapas y
Guatemala, se han documentado cultivos de milpa, maiz, café y sistemas agroforestales que
almacenan hasta 90.8 t-ha™ (de Jong et al., 1999; Flores-Delgadillo et al., 2011; Mendoza et al.,
2003).
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Figura 2. Distribucion espacial de los contenidos de carbono orgénico del suelo por tipo de

agricultura y region fisiografica.

Proyeccion del COS con escenarios futuros de cambio climatico

12
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De las 30 regiones agricolas evaluadas, se generaron modelos para 27, ya que tres regiones carecian
de datos suficientes para construirlos. Segin los criterios basicos de modelado, se necesitan al
menos tres puntos de datos para establecer una relacion entre variables y obtener un ajuste
estadistico basico (Montgomery et al., 2021). Para cada una de las 27 regiones, se compararon

modelos lineales y exponenciales, con lo cual se generaron 54 modelos (27 de cada uno).

Los modelos desarrollados mostraron una precision razonable en la prediccion del COS, aunque
presentan errores esperados. Los indicadores estadisticos evidenciaron 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, 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. EI PEAM revela que las
predicciones se desvian en aproximadamente 26 % de los valores observados. El R? explica
alrededor del 25 % de la variabilidad del COS, lo cual sugiere que gran parte de la variabilidad no
esta 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 indice de Lin de 0.685, junto
con un intervalo de confianza estrecho (0.409 a 0.420), sugiere una concordancia moderada entre

los valores predichos y observados.

El valor bajo de R? refleja que existen factores que influyen en la dindmica del COS que no estdn
siendo considerados. Aunque un R? bajo no invalida los modelos, resalta la necesidad de integrarlos
con otros factores relevantes; por ejemplo, practicas de manejo del suelo (como la rotacioén de
cultivos, la cobertura vegetal o la fertilizacion) y factores como la conversion de tierras agricolas
en areas urbanas han mostrado tener un impacto importante en los niveles de COS (Qiu et al.,
2013). Asimismo, la erosion puede reducir la capacidad del suelo para almacenar carbono (Gémez
et al., 2020), y la actividad microbiana, que varia en funcidon de factores climaticos, nutrientes y

tipo de suelo, podria 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 climaticos multiples proyectados (Rashiq et al., 2024), mientras que en Iran, los

13
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resultados de EAM y RECM, de modelos para predecir el contenido de COS en suelos agricolas
enriquecidos con materiales calcareos, 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 indice de Lang, lo cual reflejan un
impacto potencial significativo en las reservas de COS en México. Las proyecciones indican una
disminucién del indice en areas del norte y centro del pais, asociada a incrementos de temperatura
y disminuciones de precipitacion. Estas variaciones afectan directamente los procesos de
descomposicidon de materia organica y, por ende, la dinamica del COS (Chen et al., 2020; Jia et al.,

2020).
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Figura 3. Proyecciones de cambios en el indice de Lang y el carbono orgénico del suelo (COS)

en zonas agricolas.
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La tendencia general indica que, bajo escenarios climaticos futuros, las condiciones seran cada vez
mas desfavorables para la acumulacion de carbono en la mayoria del territorio mexicano. Las zonas
donde disminuye el indice de Lang tienden a mostrar una reduccion del COS, lo cual sugiere que
un aumento de la temperatura y una posible reduccion de la humedad pueden contribuir a la
degradacion del suelo y a la liberacion de carbono almacenado (Lukovi¢ et al., 2024; Wiesmeier et
al., 2019). Esto resalta la importancia de emplear multiples modelos climaticos para evaluar la
vulnerabilidad del suelo y desarrollar estrategias de adaptacion que mitiguen los impactos en

sistemas agricolas y naturales.

Con incrementos de temperatura de hasta 6 °C, los modelos estiman una pérdida de 7 % del COS
en sistemas de agricultura de riego y de 6 % en sistemas de agricultura de temporal (Figura 4). A
pesar de las tendencias negativas, se espera que la precipitacion 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 descomposicion de la materia orgdnica y reducir las reservas del
COS, al favorecer la actividad microbiana y, por ende, la actividad enzimatica (Liu et al., 2024a;

Liu et al., 2024D).

Por otro lado, las variaciones en la precipitacion influyen directamente en los niveles de humedad
del suelo, factor clave en el proceso de descomposicion y en las tasas de respiracion microbiana.
Cuando la precipitacién aumenta, como en las zonas de riego, los niveles de humedad del suelo
también se incrementan, lo cual favorece una mayor mineralizacion del COS debido a la
intensificacion de la actividad microbiana (Zhao et al., 2021). Sin embargo, un exceso de humedad
puede generar condiciones anaerobicas y promover la liberacion de gases de efecto invernadero
como metano (da Cunha-Santino & Bianchini, 2023). En contraste, la disminucion de la
precipitacion en zonas de temporal puede limitar la actividad microbiana al reducir la humedad del
suelo, con lo cual disminuyen las tasas de respiracion y descomposicion del COS (Liu et al., 2017).
La interaccion compleja entre temperatura, precipitacion, humedad y actividad microbiana es
fundamental para comprender como las condiciones climaticas futuras podrian modificar la

estabilidad del COS (Wang et al., 2025).

Un analisis global sugiere que los suelos agricolas han perdido un promedio de 2.5 a 3.9 % de COS

desde 1919, los cual se atribuye a los cambios en las condiciones climaticas (Poeplau & Dechow,
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2023). Por ejemplo, en China se reportd que un aumento de 4 °C provoco6 una disminucion de 17

% en las reservas de COS en suelos agricolas (Wang et al., 2023).

Este estudio se centra exclusivamente en el impacto de la variacion de la temperatura y la
precipitacion; sin embargo, en México se han perdido 13 300 Gt de carbono en tierras de cultivo
desde 1990 hasta 2015 (SEMARNAT-INECC, 2018). Ademas, las practicas agricolas han reducido
en un 21% las existencias de COS en tierras cultivables, lo cual destaca la influencia de la gestion

de la tierra en la dinamica del COS (Stolbovoy & Fil, 2023).
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Figura 4. Dinamica del carbono organico del suelo: comparacion entre linea base y escenarios

futuros de cambio climatico con diferentes modelos.

Es importante destacar que las variaciones en la temperatura y la precipitacion 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) sefialan que cultivos como el frijol y el trigo podrian experimentar
reducciones de hasta 40 % en algunas regiones de México debido al cambio climéatico. Estas

pérdidas potenciales representan un desafio significativo para la seguridad alimentaria y la
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sostenibilidad de la agricultura (Food and Agriculture Organization of the United Nations [FAO],
2020).

La implementacion de practicas 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 conservacion
de agua y suelo, el uso de compost y la rotacion de cultivos aumentan la materia organica del suelo,
mejoran la estructura y retencion de agua del suelo, y ayudan a contrarrestar los efectos adversos
del cambio climatico (Frelih-Larsen et al., 2022; Mu et al., 2024). Asimismo, se ha sefialado que
la adopcion de sistemas agroforestales y la restauracion de tierras degradadas pueden revertir las
pérdidas de COS y contribuir a la resiliencia climatica. Estas intervenciones son clave para capturar
carbono adicional en los suelos y generar beneficios a largo plazo para la sostenibilidad agricola y

la mitigacion del cambio climatico (Naba et al., 2024).

Conclusiones

En el estudio se logré6 modelar y proyectar las variaciones en las reservas de COS en suelos
agricolas de México bajo distintos escenarios climaticos. Los resultados obtenidos proporcionan
informacion valiosa para la toma de decisiones en la gestion de suelos. Aunque no se identificaron
areas especificas de riesgo, los hallazgos pueden ser ttiles para orientar intervenciones de

conservacion.

El cambio climatico, mediante el aumento de temperatura y la variabilidad en la precipitacion,
afectara negativamente las reservas de COS. Tanto los suelos de riego como los de temporal
podrian experimentar una pérdida significativa de carbono, lo cual podria incrementar las
emisiones de gases de efecto invernadero y reducir la capacidad de almacenamiento de carbono en

el suelo.
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Las proyecciones generadas permiten anticipar el comportamiento del COS, aunque presentan un
margen de incertidumbre inherente. Si bien los modelos incluyeron factores climaticos y edaficos,
es importante considerar que otras variables, como las précticas agricolas, también influyen en los

resultados.

Aunque no se identificaron areas de alto riesgo, los resultados pueden ayudar a priorizar acciones
de conservacion en suelos agricolas vulnerables. Estos hallazgos ofrecen una base para disenar

politicas y practicas que mitiguen los efectos del cambio climatico.

El estudio resalta la necesidad de adoptar practicas agricolas 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 medidas de conservacion para mitigar los efectos del cambio climatico

en la agricultura.

Por tltimo, para hacer el modelo mas robusto, se sugiere incluir mas variables explicativas, como
la actividad microbiana y las practicas agricolas, asi como aplicar modelos no lineales para capturar
mejor las interacciones entre variables, utilizar datos de mayor resolucion temporal y espacial,
realizar validacion cruzada, y optimizar los pardmetros para mejorar la precision y reducir la

incertidumbre.
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