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RESUMEN

Estudios sobre la variacion espacial del carbono
organico del suelo (COS) son indispensables para
mejorar el conocimiento sobre el ciclo global del
carbono. Este trabajo documenta el desarrollo de un
mapadigital de COS para México a I m de profundidad
y 90 m de resolucion espacial representativo del
periodo 1991-2009. Un ensamble de arboles de
regresion con una eliminacion recursiva de variables
explica 54% de la variabilidad total empleando
una técnica de validacion cruzada de muestras
independientes. El modelo predictivo produce un error
promedio de 0.54 kg m* de COS a 1 m de profundidad.
Se discuten las limitaciones del mapa presentado y
las oportunidades de investigacion para mejorar la
precision en trabajos futuros. Se estima un total de
16.03+4.24 Pg de COS en el primer metro de suelo
mineral para el territorio mexicano. Este resultado
es conservador comparado con otros trabajos previos
(globales y nacionales). Con este trabajo se provee
un marco de trabajo en mapeo digital de suelos ttil
para habilitar programas de monitoreo estatales y
municipales de COS con bajo costo computacional.

Palabras clave: carbono organico del suelo 0-100 cm,
mapeo digital de suelos, 90 m de resolucion espacial,
prediccion espacial.
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SUMMARY

Studies of spatial variation of soil organic carbon
(SOC) are essential to improve knowledge about
the global carbon cycle. This work documents the
development of a digital SOC map for Mexico at
I m of soil depth and at 90 m of spatial resolution
representative of the period 1991-2009. A model
ensemble of regression trees with a recursive
elimination of variables explains 54% of the total
variability using a cross-validation technique of
independent samples. The predictive model produces
an average error of 0.54 kg m? of SOC at 1 m depth.
The limitations of the proposed map and the research
opportunities to improve the accuracy in future
work are discussed. A total of 16.03+4.24 Pg of
SOC is estimated in the first meter of mineral soil
for the Mexican territory. This result is conservative
compared to previous works (global and national). In
this study we provide a reference framework on digital
soil mapping useful for enabling state and municipal
SOC monitoring programs with low computational
cost.

Index words: soil organic carbon 0-100 cm, digital
soil mapping, 90 m of spatial resolution, spatial
prediction.

Guevara, M. y Vargas, R. (2021). Prediccion de carbono organico en los suelos de México a 1 m de profundidad y 90 m de resolucion espacial (1999-2009).
Terra Latinoamericana, 39, 1-19. e1241. https://doi.org/10.28940/terra.v39i0.1241

Recibido: 05 de septiembre de 2021. Aceptado: 10 de diciembre de 2021.
Articulo. Volumen 39, diciembre de 2021.


https://orcid.org/0000-0002-9788-9947
https://orcid.org/0000-0001-6829-5333

TERRA LATINOAMERICANA VOLUMEN 39, 2021. e1241

INTRODUCCION

Los mapas de distribucion del carbono organico del
suelo (COS) son herramientas de gestion requeridas
para la formulaciéon e implementacion de politicas
publicas relacionadas con el potencial natural de los
suelos y su respuesta funcional al cambio ambiental
global (Stockmann, et al., 2013). Informacién actual y
precisa sobre los contenidos y distribucion espacial del
COS es constantemente requerida para la planeacion
de sistemas agricolas y la identificacion de suelos
degradados (Powlson, Stirling, Thierfelder, White y Jat,
2016). Esto es porque el COS es un indicador directo
de la capacidad del suelo para regular funciones de los
ecosistemas, como la infiltracion de agua a horizontes
mas profundos o su capacidad para almacenar,
transportar y transformar nutrientes en formas
disponibles para las plantas (Lal et al., 2018). E1 COS
es entonces un indicador de funciones ecosistémicas
e interacciones entre factores biofisicos del suelo,
la vegetacion y la atmoésfera. El COS es también un
indicador clave de procesos como la degradacion
de tierras o la productividad primaria, sin embargo,
actualmente los estimados de COS a nivel global y
nacional son una fuente principal de incertidumbre en
modelos globales de carbono. Por tanto, los estimados
actuales de COS requieren constantemente mayor
precision, exactitud y resolucion espacial y temporal.

Actualmente existe gran incertidumbre en los
modelos predictivos del ciclo global del carbono que
proviene de los estimados de COS (Tifafi, Guenet y
Hatté, 2018). Diversos esfuerzos por caracterizar los
contenidos de COS muestran discrepancias a diversas
escalasespacialesytemporales(p.ej.: Lajthaeral.,2018).
Esto es principalmente porque los diversos estimados
de COS estan basados en multiples colecciones de
datos patrimoniales y métodos de colecta de datos que
representan indistintamente condiciones pasadas (en
algunos casos >50 afios) y condiciones actuales (Hengl
et al., 2017; Guevara et al., 2018). México es un pais
pionero en cuanto al mapeo y documentacion de sus
recursos naturales ya que desde 1968, el Instituto
Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica
(INEG]I) trabaja en protocolos para generar informacion
geografica a nivel nacional sobre los recursos naturales
(p. ¢j.: INEGI Serie 1 y 2, Krasilnikov et al., 2013).
Con la informacion disponible para México, se han
presentado estimaciones de carbono en el suelo (dentro
de los primeros 30 cm de profundidad) que varian
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entre seis y 18 Pg (Guevara er al., 2018). Sintesis
recientes sugieren que el contenido actual de carbono
en los primeros 30 cm de profundidad en México es
cercano a 9 Pg (Paz, Argumedo, Cruz, Etchevers y de
Jong, 2016), pero existen discrepancias entre diversos
estimados (Tifafi et al., 2018). En México se asume que
el contenido a un metro de profundidad es de 18 Pg, el
doble que a los 30 cm de profundidad (Lajtha et al.,
2018). Sin embargo, no existe informacion detallada
(p. €j.: en pixeles con resolucion espacial < 100 m) de
cobertura nacional que nos permita saber cual es el la
distribucion espacial y el contenido de carbono en el
suelo a un metro de profundidad. Esta alta resolucion
espacial no solo es importante para la caracterizacion
espacial del COS pero también para para proveer
informacién a una escala relevante para generar planes
de manejo y politicas publicas (FAO, 2017). EI COS
almacenado en la superficie del suelo (p. ej.: 0-15 o
0-30 cm) es mas sensible a cambios de uso de suelo
y transformaciones de la cobertura vegetal o a la
accion directa del clima comparado con el carbono
almacenado a mayores profundidades (p. ¢j.: 1 m de
profundidad). El carbono almacenado a un metro de
profundidad es por tanto considerado mas estable que
el COS almacenado en la superficie del suelo, pero es
también un reservorio dinamico de carbono en suelos
(Gross y Harrison, 2019).

La estimacion del contenido de COS requiere dos
variables edaficas adicionales: la densidad aparente
del suelo (i. e., la relacion entre peso y volumen) y
el contenido de fragmentos rocosos (fragmentos >
2 mm) (Nelson y Sommers, 1982). Estas variables
tienen una disponibilidad limitada a nivel pais y son
la causa principal de errores en los estimados del COS
(Poeplau, Vos y Don, 2017). A pesar de los grandes
esfuerzos realizados (Cruz-Cardenas et al., 2014; Paz
et al.,2016), alin existen grandes areas sin informacion
disponible sobre mediciones directas de COS, densidad
aparente o fragmentos rocosos (Krasilnikov et al.,
2013). Esto representa un gran reto para mejorar los
estimados actuales de la distribucion del COS a nivel
nacional.

Existen varios métodos para predecir con datos de
COS éareas sin informacion. Una posibilidad es asignar
(p. ¢j.: con una ponderacion) un valor de carbono a
cada categoria de un mapa de suelos (p. ¢j.: tipos de
suelo) disponible o a la interseccion de varios mapas
de variables relacionadas con la variabilidad espacial
del COS (i. e., tipos de clima, tipos de rocas, tipos de
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geoformas, mapas de uso de suelo y tipos de vegetacion)
(Yigini et al., 2018). Estas capas posteriormente se
generalizan (p. ej.: con el criterio de area minima
cartografiable) a una escala donde (idealmente) todas
las categorias en el mapa estan representadas con
mediciones directas y datos de carbono. Otra manera
es hacer un mapeo predictivo de COS construyendo
un modelo estadistico (p. ¢j.: lineal, no lineal, basado
en hipotesis, basado en datos) (Hengl y MacMillan,
2019). Este modelo depende de las relaciones entre los
datos de COS y la informacion ambiental disponible
representativa del area de interés, la cual se puede
obtener a partir de productos satelitales, modelos
digitales de elevacion (i. e., geomorfometria o analisis
digital de terreno) y diversos tipos de mapas tematicos
para representar el ambiente de formacion de suelos
(Reuter y Hengl, 2012). El ambiente de formacion de
suelos deriva de la informacion asociada a los factores
de formacion de suelos: clima, organismos vivos,
topografia (relieve) y geologia, que interactiian en un
periodo determinado de tiempo (para el caso de interés)
(Jenny, 1941). Combinando los datos disponibles y
las capas ambientales es posible generar predicciones
continuas de COS (y de otras de sus propiedades fisicas,
quimicas y biologicas) en areas sin datos disponibles
y estimar un error asociado a estas predicciones
(Lagacherie et al., 2019). Las técnicas asociadas a estas
estimaciones estadisticas para generar mapas digitales
de COS pertenecen al area de estudio del mapeo digital
de suelos (McBratney, Mendonga y Minasny, 2003).
Avances recientes en mapeo digital de suelos y la
disposicion de datos relacionados al COS y el ambiente
de formacion de suelos han resultado en predicciones
globales de COS a 250 m de resolucion espacial (Hengl
et al., 2017). Las estimaciones globales de COS no
necesariamente representan de manera precisa el COS
para un pais especifico (Guevara et al., 2018). Esto
se debe a que cada region (o pais) tiene limitaciones
particulares de informacion y el COS esta asociado
a condiciones de formacién de suelo especificas
para dicha region (o pais). Con la disponibilidad de
informacion especifica de COS para México y el
desarrollo de nuevas técnicas de geomorfometria (i. e.,
analisis digital de terreno) es posible generar predictores
topograficos del COS a una escala espacial mucho
mas detallada (p. ej.: <100 m) usando datos a nivel
pais (Amatulli, Mclnerney, Sethi, Strobl y Domisch,
2020). Una estimacion a esta resolucion espacial para
los mas de 2 millones de kilometros cuadrados de

Meéxico representa un reto computacional que hasta
el momento ha sido reservado para instituciones con
acceso a recursos de computacion de alto rendimiento
(High performance Computing o HPC en inglés). Por
lo tanto, existe la necesidad de desarrollar técnicas para
implementar estimaciones con gran resolucion espacial
de COS (y otras variables biofisicas del suelo) con
recursos computacionales de bajo costo disponibles
para multiples usuarios (Beaudette y O’Geen, 2009).
El objetivo de este trabajo fue generar una
prediccion espacial del COS a 1 m de profundidad y
a la resolucion espacial de 90 m, empleando diversas
capas de informacion ambiental como factores
predictivos. Esta prediccion se basé en un modelo
estadistico seleccionado a partir de la comparacion de
diversas combinaciones de predictores ambientales
y datos disponibles usando criterios de informacion
como medidas de desempefio. La informacion generada
sera de utilidad para la validacion y calibracion de
estimaciones nacionales y globales de carbono, y para
la interpretacion espacial de COS en México a escalas
espaciales relevantes para el manejo de ecosistemas
terrestres. Este objetivo se logré con recursos
computacionales que generalmente estan disponibles
en la mayoria de las instituciones nacionales (p. ej.:
agencias y centros de investigacion) con intereses de
prediccion de COS y otros recursos naturales.

MATERIALES Y METODOS

El mapa digital de COS de México a un metro de
profundidad y 90m de resolucion espacial fue generado
en R Core Team (2018) y el codigo se encuentra
disponible en el material suplementario. La prediccion
de COS fue preparada a lo largo de una cuadricula
regular de pixeles de 90 m (250 901 811 pixeles de
90 m) representativa del area dentro de los limites
geograficos del pais. La generacion del modelo se basa
en los datos disponibles a nivel nacional, y el proceso
de prediccion se genera por estado. En la prediccion
se aplican los coeficientes del modelo predictivo a
toda el area de interés. Estos procesos (modelacion y
prediccion) de México se realizan en una computadora
portatil con 15.5 Gb de memoria, un procesador Intel®
Core™ i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz x 8 nodos y un
sistema operativo Debian GNU/Linux 9 (stretch) 64-
bit. El limite politico para cada estado se obtuvo del
proyecto Global Administrative Areas (GADM, 2012).
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Para el desarrollo de nuestro modelo predictivo,
solamente se usaron los datos disponibles entre 1999 y
2009 provenientes de 2852 perfiles de suelo descritos a
lo largo del territorio nacional (Figura 1) por el INEGI
en su serie 2 de informacion edafologica (Krasilnikov
et al., 2013). Para probar la capacidad predictiva de
un modelo de aprendizaje automatico aplicado a la
variabilidad espacial del COS, fue seleccionada solo
una década de datos relativamente bien representada en
laserie 2 de INEGI para generar una linea base de mapeo
(relativamente ‘reciente’) basada en un solo sistema de
organizacion de la informacion de suelos disponible
(INEGI, 2011, Figura 1). En este trabajo se asume un
escenario de datos ‘estatico’ pero representativo de la
década analizada con la finalidad de evitar confusion
en los resultados asociada a cambios en el carbono
organico del suelo durante periodos mas largos de
tiempo. De esta manera emerge una fuente inevitable
de incertidumbre asociada a posibles cambios, durante
1999 y 2009, en el ambiente de formacion de suelos (y
consecuentemente cambios en el COS) por actividad
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humana o por patrones climaticos ocurridos durante
este periodo de tiempo. Esta incertidumbre va mas
alla del enfoque principal de este trabajo, el cual esta
enfocado en la prediccion de la variabilidad espacial
del COS y en proponer un marco de trabajo que puede
ser aplicado (en trabajos futuros) a multiples series
de colecta de datos en México. Trabajos previos han
documentado las caracteristicas principales de las bases
de datos con informacion de suelos y series de colecta
dirigidas por el INEGI (p. ej.: Krasilnikov et al., 2013)
que pueden ser usadas con fines de monitoreo de COS.

Para obtener un valor especifico de COS para
un metro de profundidad se aplico la metodologia
propuesta por Beaudette, Roudier y O'Geen (2013)
para estimar propiedades del suelo y relaciones con
profundidad. Posteriormente aplicamos las funciones de
suavizado de areas equivalentes propuestas por Bishop,
McBratney y Laslett (1999) y por Malone, McBratney,
Minasny y Laslett (2009) para su aplicacion en mapeo
digital de suelos siguiendo la implementacion de Hengl
etal. (2017).
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Figura 1. Distribuciéon estadistica de los datos disponibles de COS (a) y la transformacion a su
logaritmo natural + 1 (b). Distribucién espacial de los datos de entrenamiento para el modelo
predictivo (c). El tamaiio del circulo esta asociado con la concentracion (%) de COS en cada punto.
Figure 1. Statistical distribution of the data available for COS (a) and the transformation to its
natural logarithm + 1 (b). Spatial distribution of the training data for the predictive model (c). The
size of the circle is associated with the concentration (%) of COS at each point.
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Estimacion de COS

Para el calculo del COS se utilizo la ecuacion
(Ecuacién 1) propuesta por Nelson y Sommers
(1982). Esta ecuacion relaciona de manera lineal
la concentracion de carbono organico (CO, g kg), la
densidad aparente del suelo (BLD, gr cm?), el contenido
de fragmentos rocosos (CFR, %) y la profundidad del
suelo representada en cm (H, 1 m).

COS = CO/1000 x H/100 x BLD x (100 — CFR) /100 (1)

donde: COS representa el contenido total de carbono
organico (g kg) a 1 m de profundidad de suelo mineral.
La base de datos utilizada no cuenta con informacion
de BLD. Por tanto, la BLD fue estimada de manera
lineal a partir del contenido de materia organica (MO)
empleando la Ecuacion 2, propuesta por Saini (1996).

BLD = 1.53 (20.1) - 0.05 (£0.01) * MO )

donde: MO es igual a CO * 1.724. Este método fue
generado por Saini (1966) para diversos suelos a
nivel global, mostrando una mayor precision para
suelos escasamente drenados (r = 0.85) que para
suelos imperfectamente drenados (r = 0.80) o suclos
bien drenados (r = 0.63). Los CFR (> 2 mm) fueron
clasificados por su tamafio en piedras, guijarros o
gravas y reportados en porcentaje en cada poligono de
suelo analizado (INEGI, 2011). Para este trabajo estos
valores fueron agrupados en 5 clases porcentuales (0,
20, 40, 60 y 80%) correspondientes con las 5 clases que
usa INEGI para reportar la pedregosidad en cada perfil
de suelo analizado (INEGI, 2011).

Factores de Prediccion del COS

Para representar el ambiente de formacion de suelos
empleamos un conjunto armonizado de covariables
ambientales en una cuadricula regular de 90 X 90 m a
lo largo del territorio mexicano. La base de referencia
fue el modelo digital de elevaciones (MDE) de INEGI
a 90 m de resolucion espacial. De este MDE fueron
calculados atributos topograficos primarios como
la pendiente del terreno y la exposicion. También se
calcularon atributos topograficos secundarios como el
indice de rugosidad del terreno, el indice de posicion
topografica, el indice analitico de sombra del terreno
y el indice de escurrimiento de flujo superficial

(Figura 3a). Estos atributos topograficos se calcularon
en R empleando la implementacion propuesta por
Hijmans et al. (2017), con base en los trabajos previos de
Burrough y McDonnell (1998) y de Wilson, O'Connell,
Brown, Guinan, Grehan (2007). También fue utilizada
la informacion climatica (precipitacion y temperatura)
de WorldClim para condiciones ‘recientes’ (1970-2000,
Fick y Hijmans, 2017). Estas capas de precipitacion y
temperatura fueron el insumo requerido para calcular
el indice de aridez (evapotranspiracion/precipitacion)
con base en el modelo de balance hidrico empirico
propuesto por Thornthwaite (1948). Estas capas
climaticas tienen una resolucion espacial de 1 km y
fueron armonizadas en la cuadricula base de 90 m del
MDE pero manteniendo el mismo valor en todos los
pixeles de 90 m que corresponden a cada pixel de 1 km.
Este procedimiento se repitid para armonizar en la
cuadricula regular de 90 x 90 m, dos capas adicionales
de informacién preparadas para el proyecto SoilGrids
(Hengl et al., 2017): a) el indice de vegetacion
mejorada (EVI) derivado del sensor MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer); y b) un
producto satelital generado por el USGS (United States
Geological Survey) que representa la edad aproximada
(en millones de afios) de la geologia y variabilidad
litologica asociada (Reuter y Hengl, 2012).

Un problema comun en el mapeo digital de suelos
es la seleccion del tamafio del pixel (Hengl, 2006).
Para este trabajo decidimos utilizar un tamafo de pixel
de 90 m de resolucion espacial para seguir con las
especificaciones de GlobalSoilMap.net para el mapa
global de propiedades del suelo. En este trabajo se
utilizaron capas ambientales con diversas resoluciones
espaciales (clima y geologia a 1 km, vegetacion a
250 m y topografia a 90 m) y la armonizacion de esta
informacién en un raster de 90 m de resolucion espacial
es otro factor que puede acarrear incertidumbre a nuestro
modelo predictivo. Sin embargo, esta organizacion de
covariables ambientales del suelo donde el clima y
geologia controlan la variacion mas general de suelos
(p. ¢j.: a 1 km de resolucion espacial) y el tipo de
vegetacion controlando una variacion intermedia p. ej.:
a 250 m de resolucion espacial) entre la topografia (p.
ej.: a 90 m de resolucion espacial) y el clima también es
congruente con la interaccion de factores formadores
del suelo propuestos anteriormente (Jenny, 1941).
La ventaja de este marco de trabajo es que tanto los
datos como las covariables ambientales pueden ser
actualizadas en el sistema con la finalidad de mejorar
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gradualmente (con nuevos datos y nuevas covariables)
los resultados y mapas de COS.

Otro problema que también afecta la capacidad
predictiva de los modelos tiene que ver con la multi-
temporalidad de los datos disponibles para representar
el ambiente de formacion de suelos. Para este trabajo,
covariables de COS como la topografia o la geologia
provienen de productos relativamente actuales (Reuter
y Hengl, 2012) pero estaticos, como el modelo digital de
elevaciones (que no explican la dindmica temporal de
la topografia y su influencia en la evolucion del paisaje
edafico). Otras capas climaticas como la precipitacion y
temperatura representan provienen de productos como
worldclim (Fick y Hijmans, 2017) que representan un
periodo de tiempo (1970-2000) diferente a la década de
los datos de COS seleccionada para este trabajo. Estas
incertidumbres pueden propagarse a los estimados de
COS.

En este trabajo ejecutamos la rutina de mapeo digital
de suelos (descrita en los parrafos anteriores) para
Meéxico con la finalidad de demostrar el potencial de un
modelo conceptual dirigido por datos para la constante
actualizacion de mapas de COS y el establecimiento
de programas de monitoreo de COS en Mé¢xico. Los
estimados de COS entonces, a partir de la metodologia
empleada en el presente trabajo, pueden mejorar a
medida que se incorporen en futuros esfuerzos, a)
estrategias automaticas para la seleccion apropiada
del pixel (p. ej.: mayor detalle espacial y menor error
predictivo), 2) estrategias dirigidas por datos para
la identificacion de las variables mas importantes
controlando la variabilidad espacial del carbono (y su
sensibilidad a diversos escenarios de disponibilidad
de datos) y 3) estrategias automaticas para identificar
eficientemente cambios en los reservorios de COS a los
largo de distintos periodos de tiempo y sus principales
variables explicativas.

Forma del Modelo

Lamedia de estas capas de informacion se centro en
0 para reducir el riesgo de ruido en el modelo asociado
a diversas dimensiones en los insumos empleados.
De esta manera integramos un conjunto de variables
ambientales para representar los diversos factores de
formacion de suelos (i. e., clima, relieve, topografia,
geologia y vegetacion, Jenny, 1941) y generar
predicciones de carbono en suelos sin informacion
disponible (entre perfiles de suelo) de acuerdo con
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la ecuacion (Ecuacion 3) y la formulacion del marco
de trabajo para el mapeo digital de suelos descrito
previamente por McBratney et al. (2003).

COSxyz ~ f (MDExyz + ATxyz + Pxyz + Txyz + BHxyz +
EVIxyz + Gxyz) + € 3)

donde: COS (representado por los datos disponibles
entre 1999 y 2009) para un lugar determinado por las
coordenadas (x, y) y a una profundidad especifica de
suelo (I m), puede ser representado por una funciéon
estadistica (f) a partir de las relaciones que presenta con
las capas ambientales que representan el ambiente de
formacion de suelos. Estas capas incluyen al MDE y sus
atributos topograficos derivados (AT), precipitacion
y temperatura (P, T), el balance hidrico (BH), el EVI
(1970-2000) y la capa de edades geologicas (G). La fen
la Ecuacion 3 tomo forma de un ensamble de arboles de
regresion conocido como bosques aleatorios (random
forests en inglés, Breiman, 2001) y € representa el
error asociado a cada modelo (f). Random forests es
una técnica de mineria de datos que permite modelar
relaciones no-lineales entre la variable de respuesta
(i. e., SOC) y sus variables explicativas (p. ej.: factores
predictivos del COS). Esta técnica ha mostrado un
elevado poder predictivo para el mapeo digital de suelos
a escalas nacionales (Adhikari et al., 2014), regionales
(Guevara et al., 2018) y globales (Hengl et al., 2017).

Seleccion del Modelo

En este trabajo se reconoce que no existe un
método unico o ideal para utilizar las bases de datos
de COS disponibles y que por tanto es necesario
probar y compara la capacidad predictiva de diversos
modelos o algoritmos para la prediccion espacial del
COS (Guevara et al., 2018). Existe una gran cantidad
de métodos estadisticos para desarrollar predicciones
de variables numéricas como el COS. Los modelos
lineales (i. e., regresion lineal multiple) y los modelos
basados en arboles de regresion como random forests
son las formas estadisticas mas comunes para el mapeo
digital de COS (Lamichhane, Kumar y Wilson, 2019).
Random forests fue escogido para el desarrollo de este
trabajo porque mostr6é un mejor desempefo estadistico
modelando COS dado el escenario de datos disponibles
en la coleccion de perfiles de INEGI serie 2 (INEGI,
2011), comparado con otros métodos de aprendizaje
automatico.
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Métodos como kknn (vecinos cercanos ponderados
por distancias y ‘kernels’ o funciones de forma
de la distribuciones estadisticas de los datos de
entrenamiento disponibles, Hechenbichler y Schliep,
2004) y maquinarias de soporte vectorial (Cortes y
Vapnik, 1995), asi como métodos basados en modelos
lineales generalizados (Gelman, Jakulin, Pittau, y
Su, 2009) y algoritmos impulsados por gradientes de
aprendizaje automatico (p. ej.: Gradient Boosting,
Friedman, 2001) fueron sometidos a un proceso de
validacion cruzada repetida (V-fold cross validation) y
comparados con random forests (Breiman, 2001). Por
tanto, para respaldar la seleccion del modelo predictivo
empleado, en este trabajo se reporta el resultado
del proceso de remuestreo V-fold cross validation
aplicado a los modelos anteriormente mencionados (y
sus posibles combinaciones) (Polley y van der Lann,
2010). Con este proceso se obtiene informacion sobre
la sensibilidad de los modelos a variaciones en los datos
disponibles e informacion sobre el riesgo (V-fold cross
validation risk estimate) de incrementar el error de
prediccion (p. ej.: generalizacion de errores) al usar un
modelo que no se ajusta de manera estable (o precisa) a
los datos disponibles cuando una porcion de estos datos
(i. e., 5y 10% de los datos disponibles) es removida
con el proposito de validar un modelo predictivo en
ausencia de una muestra totalmente independiente.
El V-fold cross validation risk estimate fue estimado
usando el paquete super learner de R (SL, Polley
y van der Lann, 2010). Con este paquete podemos
encontrar combinaciones optimas de diversos modelos
predictivos basados en ponderaciones asociadas con el
error promedio de cada modelo usando diversas formas
de remuestreo estadistico y validacion cruzada. Random
forests en el paquete super learner de R requiere del
paquete ranger, una implementacion rapida de random
forests (en C™) variante del paquete original random
forest de R (Liaw y Wiener, 2002; Wright y Ziegler,
2017).

Refinamiento y Verificacion del Modelo Predictivo

Para verificar/validar nuestros modelos predictivos
empleamos una técnica de eliminacion recursiva de
variables donde el modelo se repite muchas veces y
en cada realizacion utiliza una combinacion diferente
de predictores ambientales. Este método ha sido
explicado en trabajos previos y es cominmente usado
para seleccion de variables (Guyon, Weston, Barnhill

y Vapnik, 2002). Con este método podemos obtener
informacién acerca de los factores de prediccion que
son mas importantes disminuyendo los errores en el
modelo predictivo (Kohavi y John, 1997). En cada
modelo el predictor menos informativo (usando como
indicador el error derivado de la validacion cruzada
de cada modelo random forest) queda afuera de la
siguiente interaccion hasta encontrar la combinacion
minima de predictores ambientales que minimizan
el error (p. ej.: error medio cuadratico, error medio
absoluto) y maximizan la varianza explicada (r*) de cada
prediccion. La estimacion de medidas de desempefio
(errores y 1) se llevo a cabo empleando una técnica
de validacion cruzada con particiones de datos 80/20%
para entrenar y validar los modelos predictivos.

Para obtener una medida espacialmente explicita
de la incertidumbre fueron generadas predicciones a
los datos de validacion (datos que no se usaron en el
modelo) y se calcularon los residuales independientes
del modelo predictivo. Estos residuales fueron
interpolados empleando el mismo algoritmo (random
forest) y las mismas variables explicativas para generar
un mapa de errores el cual expresamos en porcentaje
promedio de error (p. ej.: COS / €¥100) para facilitar
su lectura e interpretacion.

Diversas combinaciones de predictores fueron
comparadas. Este proceso se repitid 5 veces (i. e,
repeated 5 fold cross validation en inglés) para
considerar la varianza en las predicciones asociada
a combinaciones diferentes de datos y predictores
ambientales. Una vez estimadas las medidas de
desempeiio del modelo (RMSE = raiz cuadrada del
error medio cuadratico, r* = varianza explicada, MAE
= error medio absoluto), fue generada una prediccion a
90 m de resolucion espacial a lo largo de la republica
mexicana, por estado, y usando en paralelo los recursos
computacionales disponibles.

RESULTADOS Y DISCUSION

Los datos de COS estimados muestran valores
entre 0.03 a 135 kg m?a un metro de profundidad
de suelo mineral, con un valor medio de 1.22 y una
mediana de 0.67 kg m?, indicando un sesgo hacia la
derecha consistente con la distribucion estadistica
de los datos disponibles (Figura la). Este sesgo a la
derecha de la distribucion estadistica disminuye con
la transformacion logaritmica (Figura 1b). La mayoria
de los valores mas altos de carbono fueron encontrados
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en los primeros 30 cm de suelo mineral, hacia el sureste
del pais, mientras que las areas aridas y semiaridas del
centro norte del pais mostraron los menores valores de
COS (Figura 1c).

Valores de COS

Los valores de COS tienen una variacion
inversamente proporcional con la BLD a lo largo del
primer metro del suelo mineral (Figura 2). La BLD
muestra valores entre 0.68 y 1.6 gr cm™, un valor
medio de 1.52 y una mediana de 1.55 gr cm?>. Los
CFR, que van de 0 a >80%, presentaron una media de
30 y una mediana de 20% y los valores disponibles
muestran una clara disminucion con la profundidad de
manera abrupta después de los primeros 25 cm de suelo
mineral (Figura 2).

Correlacion entre COS y sus Predictores

Los factores de prediccion (Figura 3a) que mejor
se correlacionaron positivamente con los datos de COS
estimados fueron el EVI (r = 0.37), la precipitacion
(r=0.27) y el BH (r = 0.18). De manera opuesta (i. e.,
correlaciones negativas), las mejores correlaciones
entre COS fueron con el indice de sombra (r = -0.20),
el indice de posicion topografica (r = -0.13) y la
temperatura (r =-0.11) (Figura 3b). Estas correlaciones
son estadisticamente significativas y muestran
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valores de probabilidad cercanos al 99% (P < 0.001).
En relacion con su posicion geografica, los datos
disponibles muestran correlaciones significativas con
las coordenadas de los puntos muestreados (P <0.001).
Identificamos una correlacion positiva con la longitud
(r = 0.47) y una correlacion negativa con la latitud
(r = -0.30), lo cual confirma que los datos estimados
de COS muestran incrementos en sus valores de oeste
a este y decrementos en sus valores del sur al norte de
Meéxico (Figura 1c).

Seleccion del Modelo

El resultado de la validacion cruzada aplicada a
los distintos modelos predictivos usando V-fold cross
validation y los datos de COS de la serie 2 de INEGI
revela que random forest (SL.ranger, Figura 4) es el
modelo que reduce al maximo el riesgo de errores
(V-fold cross validation risk estimate) en la prediccion
de COS (Figura 4). El V-fold cross validation risk
estimate muestra un error relativo mayor en otros
modelos comparados con random forests. Las
combinaciones de los algoritmos empleados (super
learner, Figura 4) estan ponderadas por el riesgo
de errores de cada modelo y el mejor modelo (i. e.,
el que mas reduce el error, Discrete SL en Figura 4)
no fue significativamente distinto al error generado
por random forests (SL.ranger All, Figura 4). Esto
sugiere que esta técnica es predominantemente mejor
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Figura 2. Variacion de los datos de concentraciéon de CO (eje X) con la profundidad del suelo
mineral hasta 1.05 m (eje Y). Se muestran las relaciones entre la profundidad con los datos estimados
de densidad aparente (BLD) y con los datos disponibles de fragmentos rocosos (CFR).

Figure 2. Variation of the CO concentration data (X-axis) with the depth of the mineral soil up to
1.05 m (Y-axis). Relationships between depth are shown with estimated bulk density (BLD) data and

available rock fragment data (CFR).
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prediciendo el COS que los otros algoritmos empleados
(SL.bayesglm = modelos lineales generalizados,
SL.kernelKnn_All=kknn, SL.ksvm_All = maquinarias
de soporte vectorial, SL.xgboost All = Gradient
Boosting, Figura 4) dados los datos disponibles en la
serie dos de INEGI (Figura 1).

Temperatura

Precipitacion

Eliminacion Recursiva de Variables

Lacapacidadpredictivadenuestros modelos alcanzo
una varianza explicada (r*) de 54+0.03 (por encima
del 50% usando solo los datos de la serie 2 de INEGI,
2011) y empleando todas las variables disponibles para
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Figura 3. (a) Covariables ambientales usadas para predecir el COS en
México a 90 m de resolucion espacial. TPI = indice de posicion topografica.
TRI = indice de rugosidad del terreno. EVI = indice de vegetacion (a). Escala
de valores estandarizada entre -1 y 1. Correlograma (coeficiente de Pearson)
entre el COS y sus predictores ambientales (b).

Figure 3. (a) Environmental covariates used to predict SOC in Mexico
at 90 m spatial resolution. TPI = topographic position index. TRI = ground
roughness index. EVI = vegetation index (a). Standardized scale of values
between -1 and 1. Correlogram (Pearson’s coefficient) between COS and its

environmental predictors (b).
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representar el ambiente de formacion de suelos (n =
12; Cuadro 1). Sin embargo, la eliminacion recursiva
de variables sugiere que esta capacidad predictiva
puede lograrse empleando solamente la siguiente
combinacion de 6 variables explicativas: elevacion +
EVI + Precipitacion + Temperatura + edad de rocas +
TPI (Cuadro 1).

Usando solamente las variables mas importantes,
seleccionadas por la eliminaciéon recursiva de
predictores, se obtuvo un error promedio de

Super Learner +———o———
SL.ranger_All4—F——

Discrete SL 4———o——

Ko

e}

g

g SL.ksvm_All —

3

'é SL.xgboost_All —
SL.kernelKnn_All A —————
SL.bayesglm_All 4 —_——

0.40 0.45 0.50

Riesgo de error

Figura 4. Grifica nativa del paquete super learner para la
seleccion de modelos predictivos empleando el indice de riesgo
relativo de error (V-fold cross validation estimate) derivado
de la validacién cruzada. Super learner es una combinacion
de los modelos generados usando el error relativo como factor
de ponderacion y diversas combinaciones convexas. Discrete
SL representa diversas combinaciones (con diversos pesos) de
multiples realizaciones del mejor modelo seleccionado por Super
learner (random forests). Random forests fue implementado con
el paquete ranger de R = SL.ranger All. Los otros algoritmos
empleados mostraron un mayor error relativo (SL.bayesglm
= modelos lineales generalizados; SL.kernelKnn All=kknn,
SL.ksvm_All = maquinarias de soporte vectorial; SL.xgboost All
= gradient boosting.

Figure 4. Native graph of the super learner package for the
selection of predictive models using the relative risk of error
index (V-fold cross validation estimate) derived from cross
validation. Super learner is a combination of the models generated
using relative error as a weighting factor and various convex
combinations. Discrete SL represents various combinations
(with various weights) of multiple realizations of the best model
selected by Super learner (random forests). Random forests was
implemented with the ranger package from R = SL.ranger All.
The other algorithms used showed a greater relative error (SL.
bayesglm = generalized linear models; SL.kernelKnn_All = kknn,
SL.ksvm_All = vector support machinery; SL.xgboost All =
gradient boosting.
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0.54+0.0 kg m?a 1 m de profundidad de suelo mineral
(Cuadro 1). Este valor se encuentra por debajo del
primer cuartil de la distribucion de los datos empleados
para entrenar el modelo predictivo (3.39 kg m*a 1l m
de profundidad). La varianza explicada decrece hasta
314+0.03% y el error se incrementa hasta 0.67 kg m?
a 1 m de profundidad cuando s6lo se usan las dos
variables explicativas mas informativas en el modelo
predictivo después de la eliminacién recursiva de
variables (EVI + temperatura).

El mapa nacional de COS en México sugiere
un total de 16.03+4.24 Pg de COS (%1 desviacion
estandar, Figura 5a). El mapa de errores interpolados
(€) sugiere una incertidumbre de modelacion de
+1.68 Pg de COS, mostrando mayores incertidumbres
(entre 50 y 100%) en sitios aridos y semiaridos del
noroeste del pais, en la Peninsula de Baja California y
el desierto de Sonora (Figura 5b). Al nivel nacional los
resultados muestran un valor promedio de 8.68 kg m?
a 1 m de profundidad con valores que varian de 0.27 a

Cuadro 1. Resultados de la validacion cruzada (usando
conjuntos de 5% de datos para validar, 5 realizaciones de cada
modelo) derivada de nuestra estrategia de modelaciéon basada
en la eliminacién recursiva de variables.

Table 1. Cross-validation results (using 5% data sets to validate,
5 realizations of each model) derived from our modeling
strategy based on recursive elimination of variables.

Variables RMSE r* MAE RMSESD 1SD MAESD

1 0.81  0.09 0.63 0.03 0.03 0.02
2 0.67 031 0.50 0.02 0.03 0.01
3 0.62 040 046 0.02 0.03 0.01
4 0.58 048 0.43 0.01 0.03 0.01
5 0.56 051 042 0.01 0.02 0.01
6 0.54 054 040 0.01 0.02 0.01

12 054 054 0.40 0.01 0.03 0.01

RMSE = raiz cuadrada del error medio cuadritico; r> = varianza
explicada; MAE = error medio absoluto; RMSESD = desviacion estandar
de la raiz cuadrada del error medio cuadratico; r’SD = desviacion estandar
de varianza explicada y MAESD = desviacion estandar del error medio
absoluto. Las desviaciones (SD) representan las medidas de incertidumbre
y la varianza de cada modelo asociado a variaciones en los datos para
entrenar y validar.

RMSE = square root of the mean square error; r> = explained variance;
MAE = mean absolute error; RMSESD = standard deviation of the square
root of the mean square error; r’SD = standard deviation of explained
variance, and MAESD = standard deviation of the mean absolute error.
The deviations (SD) represent the uncertainty measures and the variance
of each model associated with variations in the data to train and validate.
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38.77 kg m? (Cuadro 2). A nivel estatal, los resultados
muestran obvias relaciones entre el COS y el tamafio
de los estados, pero los resultados muestran también
variaciones importantes entre los contenidos de COS
en estados con tamafios relativamente similares, pero
bajo diversas condiciones geograficas (p. ej.: Yucatan-
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Sonora, Nayarit-Tabasco, Tlaxcala-Aguascalientes).
La Ciudad de México, Aguascalientes y Morelos
son los estados con reservorios de COS menores
(Cuadro 2). Gracias a su gran extension territorial los
estados Chihuahua, Coahuila y Durango mostraron los
mayores reservorios de COS (Figura 6).
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Figura 5. (a) Mapa digital de carbono organico en el suelo (kg m?) a 1 m de profundidad
y 90 m de resolucion espacial, la linea negra representa limites entre paises vecinos. Los
colores negro y azul son areas urbanas y cuerpos de agua. (b) €, Porcentaje de errores en el
modelo predictivo (mapa de incertidumbre). (c) Acercamiento, a un area en el norte de México
para visualizar un ejemplo del nivel de detalle alcanzado mapeando el COS a 90 m de resolucion
espacial. (d) Acercamiento del mapa de errores en la misma area.

Figure 5. (a) Digital map of organic carbon in the soil (kg m?) at 1 m depth and 90 m
spatial resolution, the black line represents boundaries between neighboring countries.
The colors black and blue are urban areas and bodies of water. (b) €, Percentage of errors in
the predictive model (uncertainty map). (¢) Zoom in on an area in northern Mexico to visualize
an example of the level of detail achieved by mapping the COS at 90 m spatial resolution. (d)

Zoom in on the error map in the same area.
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Cadro 2. Reporte de COS por estado. Total de COS en Pg y descripcion estadistica de los datos de COS modelados (media, min, max,
desviacion estandar (SD), el logaritmo del nimero de pixeles de 90 m modelados para cada estado (n) y la densidad del COS modelado
en toneladas (toneladas km?).

Table 2. COS report by state. Total COS in Pg and statistical description of the modeled COS data (mean, min, max, standard deviation
(SD), the logarithm of the number of 90-m pixels modeled for each state (n) and the density of the modeled COS in tons (tons km2).

Estado Total Media Minima Maxima SD Numero de pixeles Densidad
Pg - - - e e e - kgm? - - - - - - - - - - - - Toneladas m™
Aguascalientes 0.03 6.39 3.02 14.97 1.26 655329 7038.75
Baja California 0.29 3.57 0.63 18.23 2.20 9948743 3929.21
Baja California Sur 0.21 2.76 0.71 15.46 1.45 9249971 3040.89
Campeche 0.86 14.93 2.58 32.98 2.54 7095863 16453.99
Chiapas 0.63 8.69 1.44 21.99 2.79 8975054 9579.00
Chihuahua 1.51 5.84 0.98 19.12 1.71 31826863 6433.44
Coahuila 1.37 8.35 0.86 38.41 3.04 20280451 9196.86
Colima 0.05 8.28 3.30 18.93 1.67 690793 9129.61
Ciudad de México 0.01 8.56 2.30 32.87 3.10 198139 9435.31
Durango 0.97 7.46 1.61 32.86 2.35 15972961 8225.33
Guanajuato 0.21 6.62 3.09 19.89 1.30 3855479 7299.81
Guerrero 0.54 8.33 1.24 20.78 2.09 7966888 9177.39
Hidalgo 0.19 8.53 2.85 22.93 2.33 2797573 9402.95
Jalisco 0.56 7.33 1.63 18.59 1.65 9497597 8076.65
México 0.19 8.21 3.20 26.95 221 2871163 9046.71
Michoacan 0.49 8.26 1.65 30.70 2.61 7319411 9101.94
Morelos 0.04 7.81 3.41 16.29 1.45 626505 8607.18
Nayarit 0.21 7.49 2.31 23.47 1.95 3445650 8252.07
Nuevo Leon 0.63 9.29 2.13 21.55 2.58 8412272 10241.74
Oaxaca 0.77 8.62 1.84 25.08 2.75 11098742 9499.31
Puebla 0.29 8.74 2.33 25.51 2.07 4160136 9635.11
Querétaro 0.09 7.69 3.30 16.56 1.77 1439690 8471.49
Quintana Roo 0.83 18.92 2.74 32.02 3.61 5417598 20851.00
San Luis Potosi 0.62 9.65 3.14 21.46 2.33 7959124 10633.81
Sinaloa 0.37 6.67 1.34 21.18 1.81 6884320 7347.37
Sonora 0.94 4.73 0.27 22.64 2.34 24433438 5209.30
Tabasco 0.22 9.14 1.51 21.28 2.56 2923017 10074.28
Tamaulipas 0.77 9.39 1.81 23.64 2.61 10098778 10351.00
Tlaxcala 0.03 7.93 3.07 20.69 2.03 515708 8736.70
Veracruz 0.69 9.91 2.04 34.84 2.40 8539746 10919.12
Yucatan 0.87 22.74 3.17 38.77 5.24 4745119 25061.50
Zacatecas 0.55 7.00 2.27 18.96 1.72 9634081 7713.79

Nacional 16.03 8.68 0.27 38.77 4.24 250901811 8692.13
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Las mayores densidades de COS a un metro de
profundidad de acuerdo con el modelo predictivo son
Campeche, Quintana Roo, y Veracruz. Los estados
de Baja California (Norte y Sur), Sonora y Chihuahua
presentaron las menores densidades de COS por
unidad de area (Cuadro 2). Estas relaciones entre el
area de los estados (representada por el niimero de
pixeles modelados) y sus contenidos de COS son a
nivel nacional significativas, con un valor r* igual a
0.71 (Figura 6).
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DISCUSION

Fue generado un mapa digital del contenido de
COS en México a un metro de profundidad y con una
resolucion espacial de 90 m usando datos recolectados
por INEGI entre 1999 y 2009. Este mapa (Figura Sa)
sigue una metodologia basada en mineria de datos
implementada en una plataforma de cddigo abierto
(R, Core Team 2018) que permite obtener informacion
espacialmente explicita sobre el error asociado a
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Figura 6. Relacion entre el COS modelado y el drea de cada estado
representada por el nimero de pixeles (npixeles) de 90 x 90 m. Los
valores de COS y area se presentan en una transformacion logaritmica (+1)
que permitio reducir el sesgo entre las diferentes magnitudes de las variables
en ambos ejes del plano. Los colores muestran una agrupacion por cuantiles
basada en la distribucion estadistica de los estimados de carbono por estado.
Mostramos los coeficientes del ajuste lineal (70% de varianza explicada) entre
el contenido de COS (en Petagramos) y el area (nimero de pixeles = npixeles)

para cada estado.

Figure 6. Relationship between the modeled COS and the area of each
state represented by the number of pixels (npixels) of 90 x 90 m. The
COS and area values are presented in a logarithmic transformation (+1) that
allowed reducing the bias between the different magnitudes of the variables
in both axes of the plane. Colors show quantile grouping based on statistical
distribution of carbon estimates by state. We show the coefficients of the linear
fit (70% of explained variance) between the COS content (in Petagrams) and
the area (number of pixels = npixels) for each state.
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la prediccion de COS también a 90m de resolucion
espacial (Figura 4b). Proponemos el uso de fuentes de
informacion publica y metodologias reproducibles para
la generacion de mapas digitales y estimaciones de COS
a escalas relevantes (pixeles <100 m) para el manejo
de ecosistemas y el desarrollo de politicas publicas. El
mapa de COS generado en este trabajo representa una
herramienta de analisis que puede ayudar a resolver
la actual discrepancia entre los distintos estimados
de COS existente a diversas escalas espaciales (Tifafi
et al., 2018; Guevara et al., 2018), asi como reducir la
incertidumbre en los prondsticos de COS en relacion
con el cambio ambiental global (Crowther ef al., 2016;
Murray-Tortarolo et al., 2016; van Gestel et al., 2018).

Contenidos de COS

Para el periodo de analisis (1999-2009), el COS
estimado a 1 m de profundidad en este trabajo
(16.03+4.24 Pg) es un valor conservador comparado
con reportes previos (Lajtha et al, 2018). La baja
disponibilidad de datos de BLD o la naturaleza
categorica de datos disponibles de CFR pueden ser la
causa principal del sesgo en los diversos estimados de
COS (Poeplau et al., 2017). Generar marcos de trabajo
reproducibles para contar con estimados precisos de
COS a 1 m de profundidad es una prioridad (para
Meéxico y otros paises de Latinoamérica) ya que existe
una discrepancia en estimados disponibles que va
de 6 a 18 Pg de COS, soélo en la superficie del suelo
(p. ej.: 0-30 cm, Guevara et al., 2018). Una sintesis
para México, empleando diversas fuentes de datos
(i. e., puntos, poligonos, imagenes) de COS a 1 m de
profundidad reporta 9 Pg para la superficie (0-30 cm
de suelo mineral) y 14 Pg para el perfil de 0 a 100 cm
(Paz et al., 2016). Esta varianza es un factor comun
en muchos paises y a escala global; por tanto, es
imperante reducir la incertidumbre en los estimados
actuales de COS para mejorar nuestro conocimiento
sobre la representatividad del COS en el ciclo global
del carbono.

El reto constante para reducir la incertidumbre en
los estimados de COS es incrementar la resolucion
espacial y temporal de las predicciones e incrementar
la precision y exactitud de los modelos generados. Para
esto es importante contar con sistemas de inferencia de
suelos interoperables y replicables (Vargas et al., 2017).
Una fuente de discrepancia que afecta a los modelos de
variabilidad espacial del COS es la resolucion espacial
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de los estimados disponibles (Hengl, 2006; Shangguan,
Hengl, Mendes, Yuan y Dai, 2017). Otros estudios
sugieren que el COS puede ser subestimado debido
al uso de covariables (p. ¢j.: topograficos) derivadas a
partir de resoluciones espaciales gruesas (p. €j.: pixeles
de 1 x 1 km). Comparado con estimados previos a
resoluciones mas gruesas (Cruz-Cardenas et al., 2014;
FAO e ITPS, 2020) o de caracter global (Hengl ef al.,
2017), nuestros resultados proveen un nivel de detalle
espacial de 90 m (Figura 5¢) que puede contribuir con
varios esfuerzos como: a) GlobalSoilMap.net para el
mapa global de suelos (Sanchez et al., 2009; Arrouays
et al., 2017); b) iniciativas de las Naciones Unidas
para combatir la degradacion de tierras (FAO, 2017);
y c) reducir la incertidumbre en los pronodsticos de
cambio climatico asociados al ciclo global del carbono
(Crowther et al., 2016; Walsh et al., 2017).

Desempeiio Estadistico

Como linea base de incertidumbre, nuestro mapa
digital de COS esta asociado con un reporte de
desempefio estadistico y un mapa de errores (€) que
captura la varianza de diversas combinaciones de datos
y parametros de un modelo predictivo. Monitorear el
desempefio estadistico de los modelos de variabilidad
espacial del COS bajo distintos tratamientos de datos (i.
e., logaritmo, no logaritmo) y combinaciones de factores
predictivos representativos de multiples periodos de
tiempo o colectados con diversos métodos es requerido
para reducir la incertidumbre de los multiples
estimados actuales de COS (Lagacherie et al., 2019).
Esto es porque las diversas medidas de desempefio
estadistico (>, RMSE, MAE) proveen informacion
util para mejorar la seleccion de parametros de los
modelos predictivos del COS y consecuentemente,
reducir los errores asociados a sus predicciones.
Nuestro modelo predictivo sugiere errores promedio
debajo del primer cuartil de la distribucion estadistica
de los datos de COS disponibles (Cuadro 1), lo cual
sugiere un poder predictivo capaz de capturar la
distribucion estadistica de los datos de entrenamiento
con una varianza explicada por encima del 50%. Con
6 variables explicativas (elevacion, EVI, precipitacion,
temperatura, edad de rocas y TPI), estos valores
son comparables con reportes de otros paises que
documentan el desempefo estadistico de los modelos
predictivos para desarrollo de los mapas digitales de
COS anivel global (250 m de resolucion espacial, Hengl
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et al., 2017), continental (90 m de resolucion espacial,
Rossel, Webster, Bui y Baldock, 2014) y nacional (30 m
de resolucion espacial, Adhikari et al., 2014).

Reto Computacional

Generar mapas de alta resolucion espacial a nivel
region-pais se convierte en un reto computacional a
medida que el area de interés incrementa. Es comn
que los mapas digitales del suelo a escalas detalladas
(@i e., pixeles <1 x 1 km) de areas de gran extension
territorial se desarrollen en sistemas de computo de
alto rendimiento con infraestructura y mantenimiento
costoso pero que facilitan el manejo de grandes
bases de datos (Chaney et al., 2019). Sin embargo,
las instituciones mexicanas que tienen el mandato
de generar y actualizar informacion relacionada con
el suelo y sus funciones (p. e¢j.: INEGI, Comision
Nacional Forestal) no necesariamente cuentan con
estos sistemas computacionales. Sin embargo, estas
instituciones generalmente albergan la mayor cantidad
de informacion de campo para generar y validar
modelos de variabilidad espacial de COS a escalas
nacionales (Krasilnikov et al., 2013). Por lo tanto, es
indispensable generar protocolos para analisis de datos
y mapas digitales de COS con bajo costo computacional
y con recursos computacionales disponibles en la
mayoria de las instituciones interesadas en generar
este tipo de informacion.

Por ejemplo, para analizar tendencias del COS
asociadas a cambios de uso de suelo o clima a escalas
detalladas (i. e., pixeles de 90 m) en México, es
necesario resolver primero el reto computacional para
la construccion de un modelo predictivo preciso y de
un algoritmo de prediccion eficiente (i. e., rapido) en los
2 millones de km?del pais. Con esto podremos agilizar
la obtencion periodica de resultados y proveer una linea
base para habilitar sistemas nacionales de monitoreo
de COS. Hoy en dia existen recursos computacionales
de libre acceso para el analisis de datos geograficos
como aquellos provistos por Google Earth Engine
(Gorelick et al., 2017). Aunque existen retos asociados
a la transferencia eficiente de datos (depende de una
buena conexién a internet) y requiere un lenguaje de
programacion de alto nivel llamado JavaScript, esta
plataforma ha demostrado ser eficiente para el mapeo
digital de suelos con grandes bases de datos (Padarian,
Minasny y McBratney, 2015). En este trabajo un reto
principal fue manejar grandes bases de datos (i. e..,

matrices de n pixeles por n predictores) usando R en
computadoras convencionales. Por tanto, nuestros
resultados representan un ejemplo de otra posibilidad
para analizar la compleja variabilidad del COS al nivel
nacional usando una plataforma de cédigo abierto y
fuentes publicas de informacion ambiental.

En este trabajo fue empleada una estrategia de
modelacion a nivel nacional empleando 6 nucleos
de procesamiento de una computadora portatil en
paralelo (i. e., nucleos trabajando al mismo tiempo),
lo cual permite llevar a cabo la eliminacion recursiva
de variables y simplificar el tiempo de procesamiento
sin agotar la memoria disponible para cada nicleo en
el procesador de la computadora portatil. Ademas,
el modelo predictivo se dividid por estados para
maximizar el uso de la memoria (16 MB RAM), la
cual se hubiera saturado si se intentara predecir para
toda el area de interés (i. e., los 2 millones de km? del
pais) al mismo tiempo. Los estados de Chihuahua,
Sonora y Coahuila resultaron ser demasiado grandes
para generar las predicciones a 90m en una sola pieza;
por tanto, estos estados fueron subdivididos en dos
archivos del mismo tamaiio. Usando este protocolo es
posible generar el mapa de COS para México a 90 m
de resolucion en 24 horas con el sistema de computo
descrito previamente. El avance computacional para
las predicciones de COS representa una herramienta
que puede ayudar con aplicaciones para el manejo de
ecosistemas terrestres (FAO, 2017) y para caracterizar
la calidad del suelo (Biinemann et al., 2018). Una
implicacion directa de este trabajo es la posibilidad de
informar el monitoreo del suelo a partir de la produccion
de mapas digitales de propiedades biofisicas del suelo
(como el COS) que puedan ser mejorados a medida
que nuevos datos y covariables (representativas de
los factores de formacion del suelo a profundidades
especificas) sean disponibles.

Retos e Implicaciones

En este trabajo se propone que una forma de resolver
el reto computacional requerido para hacer predicciones
de COS a nivel nacional, a 90 m de resolucion espacial,
pero reconocemos que la informacion generada sobre
COS no es libre de errores (Figura 5b). Es importante
conocer la magnitud y ubicacion de estos errores
porque pueden propagarse en futuras aplicaciones de
los productos de COS generados (Figura 5d). Nuestro
mapa representa una linea base del periodo 1999-
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2009, determinado por los datos de entrenamiento
disponibles durante este periodo de tiempo. Estos
datos de entrenamiento podrian no ser representativos
de condiciones actuales en areas sometidas a cambios
de uso de suelo recientes (después de 2009), pero este
es el caso para cualquier analisis usando datos de suelo
patrimoniales (Mayr et al., 2010; Sulaeman, Minasny,
McBratney, Sarwani y Sutandi, 2013; Karunaratne,
Bishop, Odeh, Baldock y Marchant, 2014).

Con este trabajo se pretende incrementar la
interoperabilidad en los diferentes sectores interesados
en el COS. Las barreras de interoperabilidad se
han descrito como conceptuales, organizacionales,
tecnologicas y culturales (Vargas et al., 2017). Este
trabajo busca incrementar la interoperabilidad para el
entendimiento del COS en México al reducir barreras
conceptuales y tecnologicas. Primero, propone un
marco conceptual para estimar el COS en México (i. e.,
usando geomorfometria y covariables relacionadas a los
factores de formacion del suelo). Segundo, se propone
una metodologia usando sistemas computacionales de
bajo costo para incrementar la resolucion espacial de
las predicciones de COS y tratando de reducir el error
asociado a los modelos predictivos. Cabe destacar que
el error asociado a los modelos predictivos proviene de
las imperfecciones en los datos de COS disponibles y
en el uso de distintos tipos de insumos, con diversas
resoluciones espaciales y temporales (Heuvelink,
2018). Asi que un reto fundamental es reducir barreras
culturales de interoperabilidad en México ya que se
necesitan metodologias transparentes, fuentes ptblicas
de bases de datos de facil acceso y sistemas de codigos
computacionales abiertos para avanzar en el cocimiento
del COS y maximizar la informacion para mejorar el
uso, manejo y conservacion de los recursos naturales
de México.

CONCLUSIONES

Fue generando un mapa digital del COS en México
a 1 m de profundidad de 90 m de resolucion espacial
y representativo del periodo 1999-2009. Estimamos
un total de 16 Pg de carbono modelado en mas de 250
millones de pixeles lo largo del territorio mexicano. Este
estimado de COS fue generado en una computadora
portatil con 16 Gb de memoria usando 6 nucleos
(de 15) de procesamiento en paralelo. El tiempo de
procesamiento para los casi dos millones de kilémetros
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cuadrados de México tarda aproximadamente 5-7 horas
generando una prediccion en una base estatal.

El modelo predictivo del COS a nivel nacional para
el periodo de tiempo analizado (>50% de varianza
explicada, 1999-2009) es reproducible a medida que
nuevos datos o nuevas covariables estén disponibles.
La metodologia empleada permite obtener una medida
de error de modelacion que se puede ser monitoreada y
asimilada en multiples experimentos de mapeo digital
de suelos (p. €j.: con diferentes combinaciones de datos
y covariables para entrenar modelos representativos de
distintos periodos de tiempo) con la finalidad principal
de mejorar la calidad de la informacion generada y
habilitar el monitoreo del COS a nivel nacional.

Por tanto, el mapa digital de COS generado en
este trabajo representa una herramienta que puede
ayudar en el desarrollo de informacion para la gestion,
formulacion e implementacion de politicas publicas
relacionadas con el potencial natural de los suelos y
su respuesta funcional al cambio ambiental en México.
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