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RESUMEN

La estimacion de las reservas de carbono organico del suelo (COS) es muy relevante
considerando que el COS es uno de los principales impulsores de la mitigacion del cambio
climatico y la productividad del suelo. Este trabajo actualiza el mapa de almacenamiento de

COS de Argentina para la capa 0-30 cm, utilizando un enfoque de Mapeo Digital de Suelos
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con el algoritmo Random Forest. Se analizaron 5.377 sitios muestreados entre 2015 y 2022
y se emplearon 38 variables predictoras climaticas, topograficas, edaficas y de vegetacion.
El almacenamiento total de COS se estimé6 en 13,19 PgC, con un rango de incertidumbre de
12,64-13,74 PgC. La reserva media nacional fue de 51,35 Mg ha™, con los valores mas
altos en humedales y tierras forestales. Sin embargo, al considerar la reserva total, los
Pastizales acumularon el 61% del COS total del pais, las Tierras forestales el 23%, las
Tierras de cultivos el 13% y los Humedales el 3%. El modelo mostré un desempefio sdlido
(R2=0,73) y confirmé que la temperatura es el principal factor de control del COS, seguida
por la vegetacion y las propiedades edaficas. Este mapa proporciona una linea de base para
evaluar cambios en el almacenamiento de COS, lo que resulta clave para politicas de
mitigacién del cambio climatico y manejo sustentable del suelo. Su actualizacion periddica
permitira reportar avances (o retrocesos) en compromisos internacionales y contribuir a los
Objetivos de Desarrollo Sostenible. Para ello resulta necesario generar nuevos datos a
través de redes de sitios de monitoreo permanentes y a largo plazo.

PALABRAS CLAVE: mapeo digital de suelos, random forest, servicios ecosistémicos,

modelos espaciales.

ABSTRACT

The assessment of soil organic carbon stocks (SOC) is highly relevant considering that SOC
is one of the main drivers of climate change mitigation and soil productivity. This study
updates the SOC storage map of Argentina for the 0-30 cm layer using a Digital Soil
Mapping approach with the Random Forest algorithm. A total of 5,377 sites sampled
between 2015 and 2022 were analyzed, employing 38 predictive variables related to climate,
topography, soil properties, and vegetation. The total SOC storage was estimated at 13.19
PgC, with an uncertainty range of 12.64-13.74 PgC. The mean SOC stock of Argentina was
51.35 Mg ha™, with the highest values found in wetlands and forest lands. However, in terms
of total SOC storage, grasslands account for 61% of the national SOC stock, followed by

forest lands (23%), croplands (13%), and wetlands (3%). The model demonstrated solid



performance (R? = 0.73) and confirmed that temperature is the main controlling factor of
SOC, followed by vegetation and soil properties. This map provides a baseline for assessing
changes in SOC storage, which is essential for climate change mitigation policies and
sustainable soil management. Its periodic updating will enable progress (or setbacks)
tracking in international agreements and contribute to the fulfilment of Sustainable
Development Goals. This requires generating new data through networks of permanent,
long-term monitoring sites.

KEYWORDS: digital soil mapping, random forest, ecosystem services, spatial models.

INTRODUCCION

El suelo desempena un rol fundamental en el ciclo global del carbono (C) almacenando
aproximadamente 1.500 Pg C en el primer metro de profundidad (IPCC, 2000; FAO, 2001;
Lorenz y Lal, 2018). Este reservorio duplica al de la atmdsfera (750 Pg C) y es casi tres
veces el reservorio en la vegetacion (610 Pg C) (Lal, 2004; Smith, 2004, 2008). En paralelo,
las actividades antrépicas inyectan anualmente a la atmésfera la suma de ~11 Pg de C (Le
Quéré et al., 2016). Por lo tanto, pequefios cambios porcentuales en el depdsito de carbono
organico del suelo (COS) pueden afectar considerablemente el ciclo global del C, influyendo
en el contenido de di6xido de carbono en la atmdsfera. De esta manera, los cambios en el
COS afectan la dinamica del cambio climatico global (Stockmann et al., 2013), a través de
emisiones y secuestro que aceleran o mitigan el proceso de calentamiento. El
almacenamiento de COS es una funcion ecosistémica clave que contribuye a la regulacion
del clima y a la fertilidad y productividad del suelo. Esto se debe a su influencia en diversas
propiedades fisicas, quimicas y biolégicas, que promueven procesos tales como el ciclo
biogeoquimico de varios nutrientes (McGill y Cole, 1981) y la formacion y estabilizacion de
los agregados del suelo (Tisdall y Oades, 1982). Por lo tanto, el COS se ha propuesto como
un indicador principal para monitorear los procesos de degradacion de las tierras. A nivel
global, la Convencioén de las Naciones Unidas de Lucha contra la Desertificacion (UNCCD),

como organismo custodio del indicador 15.3.1 de Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS),



ha adoptado el mapeo de las reservas de COS como uno de los indicadores para estimar el
area de tierras degradadas y para monitorear la meta de alcanzar la neutralidad en la
degradacion de las tierras hacia el afo 2030 (IUCN, 2015).

Los patrones espaciales de cambios de COS estan controlados por diferentes factores o
procesos ambientales. El clima (principalmente las precipitaciones y la temperatura) influye
en el almacenamiento de COS a través del control que ejerce sobre procesos como la
meteorizacion de los materiales originarios del suelo y la mineralizacion/humificacion de la
materia organica (Gaitan et al., 2019). La topografia influye en la insolacién y microclima, y
determina el flujo de agua, solutos y sedimentos a través del paisaje (Zhu et al, 2019);
redistribuyendo el COS a través de procesos como la erosion hidrica (Polyakov y Lal, 2004;
Miiller y Chaplot, 2015; Holz y Augustin, 2021). Las propiedades del suelo también influyen
en el contenido y patrén espacial del COS, por ejemplo el contenido de arcillas, la cual forma
complejos estables con la materia organica y, de esta manera, protege al COS de la
mineralizacion, aumentando su tiempo de permanencia y su acumulacioén en el suelo (Paul,
1984; Schimel et al., 1985). Finalmente, un proceso clave interrelacionado con el COS, y
asociado en parte a los factores y procesos ambientales anteriores, es la productividad
primaria neta de la vegetacién (PPN). La PPN representa la entrada principal de C al suelo a
través de material vegetal en descomposicion en superficie 0 muerte de raices y, por lo
tanto, es esencial para la acumulacion de COS (Gaitan et al., 2019).

Los cambios en el uso y cobertura del suelo, especialmente la conversion de ecosistemas
naturales en agroecosistemas, amenazan la salud de los suelos a nivel global (Olsson et al.,
2023). El uso agricola de los suelos modifica las propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas,
pudiendo llevar a la degradacién de estos, especialmente cuando se reduce el contenido de
COS. Debido a las labranzas y otras perturbaciones, que desintegran los agregados y
alteran las condiciones de aireacién, humedad y temperatura del suelo, se acelera la
descomposicion microbiana y la oxidacion de COS a CO., lo que determina un aumento en
su concentracion en la atmdsfera y contribuye al calentamiento global (Batlle-Aguilar et al.,

2011; Wiesmeier et al., 2012). Ademas, esta reduccion de COS afecta negativamente la



productividad de la tierra, incrementando los problemas relacionados con la seguridad
alimentaria (Lal, 2004; Romero et al., 2024). Por el contrario, el incremento de COS aumenta
la calidad y fertilidad del suelo al mejorar su estructura y la capacidad de retencién de
humedad y nutrientes, asi como al reducir el riesgo de degradacién por erosién, entre otras
funciones (Brady y Weil, 2002, p. 219-271). Al mismo tiempo, se contribuye a la mitigacion
del cambio climatico al fijar CO2 atmosférico y almacenarlo en el suelo, con lo que se
generan retroalimentaciones positivas entre seguridad alimentaria y cambio climatico (Smith
y Powlson, 2003).

Debido a esto, a nivel mundial existe un interés creciente por estimar y mapear las reservas
de COS y sus variaciones temporales con mayor precision, utilizando resoluciones
espaciales mas finas y abarcando extensiones geograficas mas amplias (Feeney et al.,
2022). Sin embargo, la estimacion espacialmente explicita del contenido de COS es un
desafio complejo, dado que su variabilidad espacio-temporal depende de la interaccion
dinamica de multiples factores formadores del suelo, tales como la topografia, el clima, la
vegetacion y el uso y manejo de la tierra, asi como de otras propiedades fisicoquimicas del
suelo (Batjes, 2016; Hauvelink et al., 2021). El desarrollo de tecnologias de mapeo digital de
suelos (MDS) y sus aplicaciones ha facilitado la generaciéon de mapas digitales continuos
derivados de modelos predictivos (McBratney et al., 2003), asi como la estimacién de sus
incertidumbres asociadas (Viscarra-Rossel et al., 2015). Estos mapas se fundamentan en el
analisis de las relaciones entre los valores de COS vy las variables de la ecuacion de los
factores formadores del suelo (Jenny, 1941).

En los ultimos afos, multiples estudios han utilizado MDS para mapear las reservas de
COS, utilizando diversas metodologias que incluyen modelos lineales como regresion simple
o multiple, geoestadistica o diversas técnicas de aprendizaje automatico (Lamichhane et al.,
2019). Estas ultimas se basan en el reconocimiento de patrones en una muestra de datos y
la generacion de un algoritmo capaz de extraer inferencias de nuevos conjuntos de datos
para los que no ha sido entrenado previamente. En una revision de técnicas de MDS

aplicadas al mapeo de COS, Lamichhane et al. (2019) hallaron que las técnicas de



inteligencia artificial se han mostrado mas eficientes para modelar el COS que los modelos
lineales o la geoestadistica, y que los ensambles de arboles de regresion tipo Random
Forest (RF) (Breiman, 2001) son las técnicas de inteligencia artificial que generan mejores
predicciones. Un aspecto importante es la incertidumbre de los valores predichos de COS,
que refleja la variabilidad que no puede ser explicada con los datos y covariables utilizados.
La magnitud de esta incertidumbre depende de los errores y de las inconsistencias en las
bases de datos de COS y de las covariables utilizadas, asi como también de la complejidad
de las relaciones entre el suelo y su ambiente de formacion (O’Rourke et al., 2015).
Cuantificar la incertidumbre en los modelos es crucial, dado que esto afecta nuestra
capacidad de detectar cambios significativos en las reservas de C inducidos por cambios en
el clima, en la productividad de la vegetacién y/o en las practicas de manejo (Folberth et al.,
2016).

Conocer la distribucion espacial de las reservas de COS en Argentina y comprender los
principales factores que la regulan es importante dado que permitiria disefiar estrategias
para su conservacion y la planificacion de acciones para mitigar el cambio climatico. Por
ejemplo, un mapa actual de COS a nivel nacional proporcionara una linea de base en la que
se pueden basar los esquemas de comercio de bonos de C y ayudara a identificar y priorizar
las potenciales localizaciones para proyectos de secuestro de C basados en el suelo
(Lamichhane et al., 2019). Ademas, este mapa podria aportar al modelado de mecanismos
que inciden en la produccién de cultivos y en los procesos de degradacion de la tierra
(Sleutel et al., 2006; Minasny et al., 2013; Nijbroek et al., 2018). Hasta la fecha, el mapa mas
completo de las reservas de C en los suelos de Argentina fue realizado por Olmedo et al.
(2018) e incorporado al mapa global de FAO e ITPS (2018). Si bien se trata de un intento
sélido de crear una linea de base reconocida para el pais, este mapa presenta algunas
limitaciones: i) su utilidad se ve restringida como mapa de linea de base, debido a que las
5.073 muestras de suelo utilizadas para la modelizacion fueron recolectadas en un periodo

amplio de tiempo, entre 1950 y 2010, ii) las muestras fueron tomadas a profundidades



variables (por horizonte), iii) debido a la falta de datos de densidad aparente, la reserva de
COS de 0 a 30 cm fue estimada a través de modelos.

Con la finalidad de generar una linea de base actual de las reservas de COS para el
territorio de la Republica Argentina, el presente estudio tiene como obijetivos: i) actualizar el
mapa de almacenamiento de COS (0-30 cm, Mg ha™), ii) estimar la incertidumbre asociada
a los modelos predictivos generados, iii) obtener estadisticas de almacenamiento de COS
para los principales tipos de uso/cobertura del suelo del pais y iv) evaluar la importancia de

los principales factores que influyen en el almacenamiento de COS.

MATERIALES Y METODOS
Area de estudio

El territorio de la Republica Argentina abarca una superficie de 2,79 millones de km?
y es el octavo pais del mundo en extension. La geografia es muy diversa, predominando
llanuras en el centro, norte y este, montafias y serranias en el oeste y mesetas en el sur. El
pais se encuentra atravesado, en su extremo occidental, de norte a sur por la cordillera de
los Andes. Dos tercios del pais presentan condiciones aridas o semiaridas a partir de una
marcada diagonal que se extiende desde el noroeste hacia el centro-este y sur del pais. Los
climas humedos (subtropicales, templados y frios) se localizan en el noreste, centro-este y
sur-oeste. Las precipitaciones medias anuales varian desde menos de 100 mm en la
mencionada diagonal arida, hasta alrededor de 2.000 mm en el noreste y en la cordillera
patagonica. Para la presente estimacién de la reserva de COS a nivel nacional no se
tuvieron en cuenta superficies relacionadas a cuerpos de agua permanentes,
asentamientos y hielo/nieve del mapa de uso/cobertura del suelo de Argentina (Afo 2020,
Nivel II; Volante et al., 2024). También se excluyé superficie relacionada a roca desnuda y
otras areas sin vegetacion del mapa de cobertura verde de montafna (Gaitan et al., 2022).
Por lo tanto, la superficie total sobre la que se modeld y cartografio la reserva de COS fue de

2,57 millones de km? (92,1% del total del pais).



Base de datos de COS

Se utilizaron datos de almacenamiento de COS de 5.377 sitios distribuidos en el territorio
nacional (Figura 1). Las muestras de suelo fueron colectadas entre los afios 2015 y 2022 en
el marco de varios proyectos e iniciativas (Tabla 1). El numero de sitios muestreados para

los principales tipos de uso/cobertura del suelo del pais (Volante et al., 2024), y para los

cuales se generaran las estadisticas de almacenamiento de COS, fue como sigue: Tierras
forestales 1561 (Tierras forestales nativas 1195, Otras tierras forestales nativas 270 y
Plantaciones forestales 96); Tierras de cultivos 1718; Pastizales 2025 (Pastizales cerrados
1525 y Estepas arbustivo-graminosas 500) y Humedales 73. La densidad promedio de datos

de suelos fue de 1,47 sitios por cada 1.000 km?.
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Figura 1. Diagrama de flujo metodoldgico que muestra la secuencia de pasos aplicados

para la prediccion de las reservas de carbono organico del suelo (COS) en Argentina. Se



utilizaron datos de COS de 5.377 sitios medidos a campo, 38 covariables ambientales vy el

algoritmo Random Forest para modelar y mapear la reserva de COS: percentil 5 (p5),

valores medios (media) y percentil 95 (p95).

Figure 1. Methodological flowchart showing the sequence of steps applied for the prediction

of soil organic carbon (SOC) stocks in Argentina. SOC data from 5,377 field-measured sites,

38 environmental covariates, and the Random Forest algorithm were used to model and map

the SOC stock: 5th percentile (p5), mean values (mean), and 95th percentile (p95).

Tabla 1. Fuentes de los 5.377 sitios utilizados para modelar y mapear el almacenamiento de

carbono organico del suelo en Argentina.

Table 1. Sources of the 5,377 sites used to model and map soil organic carbon storage in

Argentina.

Fuente N.° Profundidad Densidad Referencia

sitios de muestreo aparente

Observatorio Nacional de Suelos 1000 0-20 No Inédito
Agropecuarios (ONSA)
PEi040 INTA: Monitoreo de la 200 0-30 Si Inédito
degradacion de tierras
Convenio INTA-TNC: pasturas 231 0-30 Si Gaitan et al., 2021
chaquefias
Red MARAS 131 0-10 No Oliva et al., 2020
Red PEBANPA 108 0-30 Si Peri et al., 2016
Consultoria MAyDS-INTA: C en 1912 0-30 Si Peri et al., 2021
bosques nativos
Consultoria MAYDS-INTA: C en 517 0-30 Si Peri et al., 2022
bosques implantados
PDi062 INTA: Secuestrode Cenel 249 0-30 Si Inédito.



suelo

SISINTA 269 0-30 No http://sisinta.inta.gob.ar/
Aapresid 619 0-20 No Inédito
Proyecto Suelos de la Regién 141 0-30 Si Inédito

Chaco Santiaguefio CREA

Del total de sitios, el 67,5% fueron muestreados hasta los 30 cm de profundidad. Los sitios
de muestreo fueron ubicados en areas representativas de la cobertura del suelo de cada
Ecorregién, evitando areas poco representativas del paisaje como microdepresiones,
afloramientos rocosos, etc. En cada sitio, se establecié una parcela de muestreo de entre
400 y 1000 m? en cuyo punto central se tomaron las coordenadas geograficas mediante
GPS. Dentro de la parcela de muestreo se tomé una muestra compuesta de suelo (entre 3 y
10 submuestras) con barreno en dos profundidades: 0-10 y 10-30 cm. Las muestras fueron
secadas a temperatura ambiente y tamizadas por malla de 2 mm. Las piedras y restos
vegetales de la fraccién > 2mm retenida en el tamiz fueron retirados, mientras que los
agregados de suelo retenidos fueron molidos hasta que toda la fraccién atraveso el tamiz.
La concentracién de COS de las muestras fue determinada en laboratorio por el método de
combustién humeda, siguiendo el protocolo de Walkley y Black (1934) segun Norma IRAM-
SAGPyA 29571-2.

Se tomaron muestras para determinar la densidad aparente del suelo con el método del
cilindro (Blake y Hartge, 1986) en las profundidades 0-10 y 10-30 cm. El almacenamiento de

COS (Mg ha) fue calculado con la Ecuacion 1:

Ecuacion 1:

C0S0—30[Mg.ha—1] = %C0OS 0 —30cm *x DAP 0 —30cm % 0,3 * (1 — FG) 0,1

donde, %CQOS 0-30 cm es el porcentaje de COS (kg.100 kg™') de 0 a 30 cm (%COS 0-30 cm

= %COS 0-10 cm x 1/3 + %COS 10-30 cm x 2/3); DAP 0-30 cm es la densidad aparente del



suelo (kg.m™3) de 0 a 30 cm (DAP 0-30 cm = DAP 0-10 cm x 1/3 + DAP 10-30 cm x 2/3); 0,3
es la profundidad de muestreo (m); FG es la fraccién de fragmentos gruesos en el suelo y

0,1 es un factor para expresar el resultado en Mg ha™.

Para los 1.000 sitios del Observatorio Nacional de Suelos Agropecuarios (ONSA) y los 619
de Aapresid (Asociacién Argentina de Productores en Siembra Directa), cuya profundidad de
muestreo fue 0-20 cm, el %COS 0-30 cm fue estimado mediante la Ecuacion 2 ajustada con

375 sitios para los cuales se conto con los datos de %COS 0-20 cm y %COS 0-30 cm.

Ecuacion 2

%C0S 0 — 30 cm = 0,8234 * %C0OS 0 — 20cm + 0,0098 (R?=10,97)

La DAP para los 1.000 sitios del ONSA, los 619 de Aapresid y los 269 sitios de Sistema de
Informacion de Suelos del INTA (SISINTA) fue estimada mediante la Ecuacion 3 ajustada
con 345 sitios para los cuales se conté con datos de DAP y %COS 0-30 cm. Los datos de
porcentaje de arcilla y arena, a 0-30 cm de profundidad de suelo fueron extraidos de los

mapas de Schulz et al. (2022).

Ecuacion 3:
DAP 0 — 30cm [kg.m — 3] = 8,95 * % Arcilla 0 — 30cm + 5,57 * %Arena 0 — 30cm — 86,7 *

% C0S 0 —30cm + 1077,7 (R?=0,34)

Todos los sitios utilizados en las modelizaciones de las Ecuaciones 2 y 3, tanta para calibrar
como para predecir, pertenecen a la categoria Tierras de cultivos de la llanura chaco-
pampeana y a suelos del orden Molisoles.

Para los 131 sitios de la red MARAS (Monitoreo Ambiental de Regiones Aridas y
Semiaridas) que solo contaron con datos de %COS 0-10 cm, el almacenamiento de COS

(Mg ha', 0-30 cm) se estimé a partir de la Ecuacion 4 ajustada con 121 sitios de la red



PEBANPA (Parcelas de Ecologia y Biodiversidad de ambientes naturales en Patagonia

Austral) para los cuales se conté con los datos de %COS 0-10 cm y COS Mg ha™' 0-30 cm:

Ecuacion 4:

COS 0 —30cm [Mg.ha — 1] = 33,46 x * % COS 0 —10cm + 6,33 (R? = 0,98)

Variables ambientales predictoras

Se selecciond un conjunto de 38 variables climaticas, topograficas, edaficas y de vegetacion
potencialmente predictoras del almacenamiento de COS (McBratney et al., 2003) (Tabla 2).
Todos los mapas de las covariables fueron obtenidos, calculados o cargados en la
plataforma Google Earth Engine (GEE) para el modelado posterior. La resolucién original de
cada covariable fue escalada a una resolucion comun de 250 m utilizando el método
resample (“bilinear”). Este método estima el valor de cada nuevo pixel como un promedio
ponderado de los cuatro pixeles mas cercanos en la imagen original, lo que permite suavizar

las transiciones y minimizar errores asociados a cambios bruscos en los valores.

Variables climaticas: entre las variables climaticas consideradas, se obtuvieron datos de

precipitacién media anual y de temperatura maxima, minima y media anual (1970-2000) de
la base de datos global Worldclim. Ademas, se incluyeron 17 variables bioclimaticas
derivadas de los mapas mensuales de temperatura y precipitacion (Hijmans et al., 2005), y
datos de temperatura media (2001-2021) del dia y de la noche obtenidos del producto
MOD11A1.V6 del sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS).

Variables topograficas: para analizar la influencia de variables topograficas, se selecciond un

conjunto de 7 mapas morfométricos generados usando el algoritmo Terrain Analysis en GEE
(Tabla 2) (TAGEE, Safanelli et al., 2020). Este algoritmo utiliza el modelo digital de elevacién
derivado de imagenes de radar de la Shuttle Radar Topography Mission (SRTM, Farr et al.,

2007).



Variables edaficas: teniendo a la arcilla y la erosién de suelos como componentes claves
que influyen en el almacenamiento y patrén espacial del COS, en este estudio se utilizaron
mapas nacionales de contenido de arcilla del suelo (0-30 cm de profundidad; Schulz et al.,
2022) y de pérdida de suelo por erosion hidrica derivado de la ecuacion universal de pérdida
de suelo (USLE, por sus siglas en inglés) (Gaitan et al., 2017).

Variables de la vegetacion: los indices de vegetacion derivados de imagenes satelitales son

ampliamente utilizados por su relacién con caracteristicas de la vegetacion (Jackson y
Huete, 1991). En este estudio, se utilizaron los indices NDVI, EVI'y SAVIy la reflectancia de
las bandas azul, rojo e infrarrojo cercano (Tabla 2) obtenidos del producto MOD13Q1 del
sensor MODIS. Para calcular estos indices se utilizaron los datos de reflectancia media de
las bandas en el periodo 2015-2021 previamente enmascarados para eliminar los datos con

mala calidad (SummaryQA igual o mayor a 2).

Modelizacién

Se utilizo el algoritmo Random Forest (RF; Breiman, 2001) para predecir y mapear el
almacenamiento de COS (Mg ha™', 0-30 cm) en los suelos de Argentina. Este algoritmo de
aprendizaje automatico construye un conjunto de arboles de regresién. Cada uno de estos
arboles predice el resultado en cada pixel y la prediccion final resulta del promedio de estos
valores (Breiman, 2001). Cada arbol se construye a partir de una muestra seleccionada al
azar del conjunto de datos originales, esto permite una estimacién robusta del error con el
conjunto de muestras restantes, las llamadas muestras Out-Of-Bag. Los valores de estas
muestras excluidas se predicen a partir de las muestras seleccionadas y, al contrastar los
valores previstos con los observados, se pueden calcular diferentes métricas para evaluar el
rendimiento de los modelos. En cada arbol se utiliza un subconjunto de covariables
predictoras, lo que permite estimar la importancia de las covariables, la cual esta dada por la
disminucion en la precision de la prediccion antes y después de permutar una variable.

Se utilizé el algoritmo Random-Forest-Recursive Feature Elimination (RF-RFE) (Gregorutti et

al., 2017) para evitar la inclusién de covariables de baja correlacion con el almacenamiento



de COS o el uso de covariables correlacionadas entre si que afectan el desempeno del
modelo. Este algoritmo permite seleccionar el subconjunto de covariables que tienen mayor
importancia para predecir el almacenamiento de COS mediante un proceso de seleccién
que, iterativamente, elimina los predictores con poder explicativo mas débil del conjunto
inicial de 38 covariables. El desempefio del modelo fue evaluado mediante un proceso de
validacién cruzada con 10 corridas. Para ello, el conjunto original de datos de COS fue
dividido al azar en 10 conjuntos dentro de los cuales el 70% de los datos fue usado para
calibrar el modelo y el 30% para validarlo. En cada paso del algoritmo RF-RFE, se calculé la
media del Error Absoluto Medio (MAE) en las 10 corridas y se lo relacion6 de manera grafica
con el nimero de covariables remanentes (APENDICE |). Basado en este analisis, se
seleccionaron 10 covariables para modelar y mapear el almacenamiento de COS (Tabla 2).
El desempefio del modelo fue evaluado en las 10 corridas de la validacién cruzada mediante
la media de cuatro indices: coeficiente de determinacion (R?), error cuadratico medio
(RMSE), error absoluto medio (MAE) y error absoluto medio relativo a la media de las
muestras (MAErel). Ademas, se obtuvieron los percentiles 5 (p5) y 95 (p95) de la prediccion,
dando como resultado mapas con los valores minimos y maximos del valor de COS
estimado en cada pixel. La incertidumbre fue estimada como la diferencia entre los
percentiles p5y p95 (90 % de intervalo de prediccion) tal como fue propuesto por Heuvelink
et al. (2021). Se analizo la relacion entre el almacenamiento de COS y las 10 covariables

identificadas como las mas importantes mediante analisis de regresion simple.

Comparacién del mapa actual
El mapa generado, se comparé con el mapa generado por Olmedo et al. (2018), utilizando

algebra de rasters (resta mapa actual — mapa Olmedo et al., 2018).

Almacenamiento de COS por tipos de uso/cobertura del suelo
A partir del mapa de almacenamiento de COS y del mapa de uso/cobertura del suelo Nivel |

para el ano 2020 (Volante et al., 2024) se obtuvieron estadisticas sobre el contenido de COS



por unidad de superficie (Mg ha™) y total (Pg C) para las categorias establecidas por el IPCC

(Panel Intergubernamental sobre Cambio Climatico): tierras forestales, tierras de cultivos,

pastizales y humedales. La categoria tierras forestales fue desglosada en tres categorias

(tierras forestales nativas, otras tierras forestales nativas y plantaciones forestales) segun la

cartografia a Nivel Il de Volante et al. (2024), mientras que la categoria pastizales fue

desglosada en dos categorias (pastizales cerrados y estepas arbustivo-graminosas). Las

categorias asentamientos y otras tierras fueron consideradas sin suelo y, por lo tanto,

eliminadas del mapa de COS.

Tabla 2. Covariables ambientales utilizadas como predictoras para modelar el

almacenamiento de carbono organico del suelo en los suelos de Argentina. En negrita se

muestran las 10 covariables seleccionadas para el modelo final luego de aplicar el algoritmo

Random-Forest-Recursive Feature Elimination.

Table 2. Environmental covariates used as predictors to model soil organic carbon storage in

Argentine soils. The 10 covariates selected for the final model after applying the Random-

Forest-Recursive Feature Elimination algorithm are shown in bold.

Tipo de Variable Descripcion Unidad Resolucion Resolucion Referencia
variable Temporal espacial
original (m)
Clima Prec Precipitacion media anual mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Tmin Temperatura minima anual °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Tavg Temperatura media anual °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Tmax Temperatura maxima anual °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio02 Rango diurno medio (T max.-T min.) °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio03 Isotermalidad (Bio02/Bio07) °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio04 Estacionalidad de la temperatura (Desvio °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
estandar * 100)

Bio05 Temperatura maxima del mes mas calido °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio06 Temperatura minima del mes mas frio °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio07 Rango anual de temperatura (Bio05-Bio06) °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005




Bio08 Temperatura media del trimestre mas °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
himedo
Bio09 Temperatura media del trimestre mas seco °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio10 Temperatura media del trimestre mas calido °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio11 Temperatura media del trimestre mas frio °C Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio13 Precipitacion del mes mas himedo mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio14 Precipitacion del mes mas seco mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio15 Estacionalidad de la precipitacion Coef. de Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Variacion
Bio16 Precipitacién del trimestre mas humedo mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio17 Precipitacion del trimestre mas seco mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio18 Precipitacién del trimestre mas calido mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
Bio19 Precipitacion del trimestre mas frio mm Media 1970-2000 1000 Hijmans et al., 2005
LST_Dia Temperatura media diurna mm Media 2001-2021 1000 Wan et al., 2015
LST_Noche Temperatura media nocturna mm Media 2001-2021 1000 Wan et al., 2015
Topografia Elevacion Altura sobre el nivel del mar m No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Pendiente Gradiente de la pendiente Grados No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Aspecto Direccion de la brajula Grados No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Hillshade Brillo del terreno iluminado Sin unidades No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Northness Grados de orientacion al norte Sin unidades No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Eastness Grados de orientacion al este Sin unidades No determinada 30 Safanelli et al., 2020
Shape Index Clasificacién Gaussiana de la forma del Sin unidades No determinada 30 Safanelli et al., 2020
terreno
Suelo % Arcilla Contenido de arcilla (0-30 cm) % No determinada 750 Schulz et al., 2022
Erosién Hidrica Tasa de pérdida de suelo t.ha.afio™ No determinada 200 Gaitan et al., 2017
Vegetacion NDVI indice de vegetacion de diferencia Sin unidades Media 2015-2021 250 Rouse et al., 1973
normalizada
EVI indice de vegetacion mejorado Sin unidades Media 2015-2021 250 Huete et al., 2002
SAVI indice de vegetacion ajustado por suelo Sin unidades Media 2015-2021 250 Huete, 1988
Banda azul Reflectancia de superficie banda azul Sin unidades Media 2015-2021 250 MODIS/061/MOD13Q1
Banda roja Reflectancia de superficie banda roja Sin unidades Media 2015-2021 250 MODIS/061/MOD13Q1
Banda Reflectancia de superficie banda infrarrojo Sin unidades Media 2015-2021 250 MODIS/061/MOD13Q1
infrarrojo cercano
cercano
RESULTADOS

En la Figura 2a se muestra el mapa de almacenamiento de COS (Mg ha™, 0-30 cm)

en los suelos de la Republica Argentina. La reserva media de COS a nivel nacional fue




estimada en 51,35 Mg ha™'. El analisis de incertidumbre de la prediccion muestra que este
valor medio puede encontrarse en el rango 49,24-53,50 Mg ha™' con un 90% de probabilidad
(p5 — p95). El almacenamiento total de COS en los suelos de Argentina fue estimado en
13,19 PgC, pudiendo variar entre 12,64 y 13,74 PgC considerando la incertidumbre. El
rango de variacion de la incertidumbre (p95 menos p5) se hallé entre 1,8-15,5 Mg ha™', con
una media de 4,3 Mg ha™, que representa el 8,5% de la reserva media de COS. El patrén
espacial de la incertidumbre muestra que los mayores valores tienden a ubicarse en las
areas con mayor reserva de COS (Figura 2b). Los parametros que permiten evaluar el
desempefio del modelo de RF para predecir los valores de COS fueron (promedio de 10
corridas): R? = 0,73; RMSE = 29,2 (Mg ha'); MAE = 17,8 (Mg ha™) y MAErel = 0,24. Los
mapas de la estimacion media y los percentiles 5y 95 (Mg ha™') se pueden descargar en

formato raster del siguiente link: https://doi.org/10.5281/zenodo.15288600.
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Figura 2. Mapa de almacenamiento de carbono organico del suelo (COS) (Mgha™, 0-30 cm)
en los suelos de Argentina (a) y mapa de incertidumbre de la prediccién (b).
Figure 2. Soil organic carbon (COS) storage map (Mg ha™, 0-30 cm) of Argentine soils (a)

and prediction uncertainty map (b).

El almacenamiento total de COS estimado en el presente estudio fue un 16% menor al
estimado por Olmedo et al. (2018) (15,71 PgC). Sin embargo, debe considerarse que ambos
estudios fueron modelados sobre superficies diferentes: el mapa de Olmedo et al (2018)
solo excluye los cuerpos de agua y no asi otras superficies sin suelo (asentamientos,
hielo/nieve, roca desnuda). Por lo tanto, al realizar la comparacién sobre la misma superficie
hallamos que el almacenamiento total de COS del presente estudio fue un 5,7% menor
respecto al del mencionado estudio previo. La Figura 3 muestra el patrén espacial de las

diferencias entre ambas estimaciones: mapa actual — mapa Olmedo et al. (2018).
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Figura 3. Diferencia en la reserva de carbono organico del suelo (Mg ha™, 0-30 cm)
estimada en el estudio actual y el estudio de Olmedo et al. (2018).
Figure 3. Differences in soil organic carbon storage (Mg ha™, 0-30 cm) estimated in the

current study and the study by Olmedo et al. (2018).

El algoritmo RF-RFE permitié seleccionar las 10 covariables mas importantes para modelar
y mapear el almacenamiento de COS. El clima, especialmente la temperatura, parece
ejercer el principal control del COS a escala nacional, dado que, de las 10 variables, siete
fueron climaticas (cinco de temperatura y dos de precipitacion). Dos variables
correspondieron a caracteristicas de la vegetacion extraidas de imagenes satelitales (indice
SAVI y reflectancia en la banda azul), y una variable fue edéfica (% de arcilla) (Figura 4). En

la Figura 4 se muestran las relaciones bivariadas entre el stock de COS y las 10 covariables



en los 5.377 sitios medidos a campo. Las variables asociadas con la temperatura (Figura 5)
son las que, individualmente, explican una mayor proporcién de la variabilidad del stock de
COS, relacionandose en forma negativa. El contenido de arcilla se relacioné en forma
positiva con el COS, aunque en los suelos del Orden Andisoles (bosque andinopatagoénico)
se observo un patrén diferente al resto de los Ordenes de suelo. El indice satelital de
vegetacién SAVI mostré una relacion positiva con el COS, mientras que la reflectancia en la
banda azul lo hizo en forma negativa. Las variables de precipitacion mostraron la relacién

mas baja con el COS, sin un patrén claro.
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Figura 4. Importancia de las covariables para el modelado del almacenamiento de carbono
organico del suelo. Referencias: LST_Dia: Temperatura media diurna; Bio04: Estacionalidad
de la temperatura (Desvio estandar * 100); Banda azul: Reflectancia de superficie Banda Azul;
SAVI: indice de vegetacion ajustado por suelo; %Arcilla: Contenido de arcilla (0-30 cm); Prec:
Precipitacion media anual; LST_Noche: Temperatura media nocturna; Tavg: Temperatura
media anual; Tmax.: Temperatura maxima anual; Bio19: Precipitacion del trimestre mas frio.
Figure 4. Importance of covariates for soil organic carbon storage modelling. References:
LST_Dia: Mean daytime temperature; Bio0O4: Temperature seasonality (Standard deviation *
100); Banda Azul: Blue Band surface reflectance; SAVI: Soil-adjusted vegetation index;

%Arcilla: Clay content (0-30 cm); Prec: Mean annual precipitation; LST_Noche: Mean



nighttime temperature; Tavg: Mean annual temperature; Tmax: Maximum annual temperature;

Bio19: Precipitation of the coldest quarter.
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Figura 5. Relacion entre el stock de carbono organico del suelo (COS) y las 10 covariables

utilizadas para el modelado del almacenamiento de COS en la Republica Argentina:
temperatura media maxima anual (a), estacionalidad de la temperatura (desvio estandar *
100) (b), temperatura media diurna (c), temperatura media anual (d), temperatura media
nocturna (e), contenido de arcilla (simbolos vacios corresponden a suelos del Orden Andisoles
y simbolos llenos a otros Ordenes de suelo) (f), reflectancia en la banda azul (g), indice SAVI
(h), precipitacion media anual (i) y precipitacion del trimestre mas frio (j).

Figure 5. Relationship between soil organic carbon (COS) stock and the 10 covariates used
for modeling SOC storage in Argentina: mean annual maximum temperature (a), temperature
seasonality (standard deviation * 100) (b), mean daytime temperature (c), mean annual
temperature (d), mean nighttime temperature (e), clay content (empty symbols correspond to
soils of the Order Andisols and filled symbols correspond to other soil Orders) (f), reflectance
in the blue band (g), SAVI index (h), mean annual precipitation (i), and precipitation of the

coldest quarter (j).



En la Tabla 3 se muestran los datos de superficie, reserva de COS por hectarea y reserva
de COS total para las cuatro principales categorias de uso/cobertura del suelo establecidas
por el IPCC y tomadas del mapa Nivel | para el afio 2020 (Volante et al., 2024). La reserva
de COS por hectarea sigue el siguiente gradiente: Humedales > Tierras forestales > Tierras
de cultivos > Pastizales. Sin embargo, al considerar la reserva total, los Pastizales
acumularon el 61% del COS total del pais, las Tierras forestales el 23%, las Tierras de
cultivos el 13% y los Humedales el 3%. Al considerar el Nivel Il de la cartografia de
uso/cobertura del suelo, los Pastizales fueron desglosados en dos categorias: los Pastizales
cerrados, cuya reserva de COS por hectarea es alrededor de un 30% mayor que en las
Estepas arbustivo-graminosas, aunque estas ultimas, debido a su mayor superficie,
representan el 35% de la reserva total de COS del pais. Las Tierras forestales fueron
desglosadas en tres categorias, cuya reserva media de COS sigue el orden: Tierras

forestales nativas > Plantaciones forestales > Otras tierras forestales nativas.

Tabla 3. Reserva de carbono organico del suelo (COS) por hectarea (media + desvio
estandar), superficie y reserva de COS total para las categorias Tierras forestales (Tierras
forestales nativas, Otras tierras forestales nativas y Plantaciones forestales), Tierras de
cultivos, Pastizales (Pastizales cerrados y Estepas arbustivo-graminosas) y Humedales
(Volante et al., 2024).

Table 3. Soil organic carbon (COS) stock per hectare (mean + standard deviation), area and
total COS stock for the categories Forest land (Native forest land, Other native forest land
and Forest plantations), Cropland, Grassland (Closed grassland and Shrub-grass steppe)

and Wetlands (Volante et al., 2024).

Clase uso/cobertura del suelo Reserva media Superficie Reserva %

COS (Mg ha™) (Millones ha) total COS

(Pg)




Tierras forestales 54,62 + 27,7 55,08 3,09 22,75

Tierras forestales nativas 66,31 + 27,5 31,65 2,09 15,39

Oftras tierras forestales nativas 43,33 + 23,2 22,43 0.97 7,14

Plantaciones forestales 52,51 + 28,4 1,00 0.03 0,22
Tierras de cultivos 53,07 + 215 32,53 1,73 13,07
Pastizales 49,76 + 21,2 162,43 8,08 61,17

Pastizales cerrados 58,38 + 22,8 60,17 3.46 26,19

Estepas arbustivo-graminosas 45,62 + 19,0 102,26 4,62 34,98
Humedales 58,58 + 25,7 6.78 0,40 3,01
Superficie sin suelo - 22,41 - -
Total 51,35 +22,6 279,23 13,19 100

DISCUSION

Los resultados obtenidos, indican que el COS almacenado en los suelos de la Argentina
representa aproximadamente el 1,95 % de la reserva mundial para los primeros 30 cm del
perfil edafico, estimada en el estudio global de FAO e ITPS (2018). Asimismo, los resultados
ratifican a Random Forest como un poderoso algoritmo de aprendizaje automatico para
modelar el almacenamiento de COS, aspecto ya informado en varios estudios previos (e.g.
Lamichhane et al.; 2019; Gomes et al., 2019; Ellili et al., 2019). El algoritmo RF-RFE no
mejoro el rendimiento del modelo, como encontraron Stevens et al. (2013), pero la seleccién
del mejor subconjunto de covariables (de un total de 38 a 10 covariables), redujo
considerablemente el tiempo de procesamiento. Esto resulta un aspecto particularmente
relevante para la evaluacion de grandes superficies, como lo es el territorio de la Republica
Argentina. La incertidumbre en la prediccion derivada del modelo, con un 90% de
probabilidad, fue, en promedio, equivalente al 8,5% de la estimacidén media. Este resultado
es consistente con lo hallado por Kempen et al. (2019), quienes sugieren que una
distribucion adecuada de puntos, bajo un esquema de muestreo no probabilistico, repercute

en la obtencién de incertidumbres bajas.



Los resultados difieren considerablemente con el mapa previamente publicado por Olmedo et
al. (2018), con diferencias mayores o menores a 30 Mg ha™ en regiones particulares del pais.
Sin embargo, el total de toneladas estimadas fue levemente menor (5,7%) y con diferencias
espaciales marcadas entre regiones. Las mayores diferencias se observan en la llanura
Chaco pampeana, selva de Yungas y el sur de la Patagonia donde el presente estudio estima
reservas de COS entre 0 y -30 Mg ha™' en relacion con el estudio previo, mientras que en la
diagonal arida central y el sudeste Bonaerense la estimacion actual es entre 0 y +20 Mg ha™
y en la provincia de Misiones mayor a +20 Mg ha™'. Las discrepancias observadas entre el
presente estudio y el de Olmedo et al. (2018), pueden deberse a que en nuestro estudio se
utilizé una base de datos reciente y homogénea (2015-2022), con observaciones de carbono
a 0-30 cm y densidad aparente medida o estimada bajo protocolos estandarizados. En
contraste, Olmedo et al. (2018) utilizaron datos recolectados entre 1950 y 2010, a
profundidades variables y con estimaciones indirectas de densidad aparente., lo que puede
influir significativamente en los valores obtenidos. Aunque no puede determinarse de forma
absoluta cual estimacién es mas precisa, consideramos que los valores presentados en este
trabajo reflejan mejor las condiciones actuales del suelo, debido a la actualidad de los datos
y a la robustez del enfoque metodolégico. No obstante, se reconoce la necesidad de continuar
fortaleciendo la base empirica en regiones con alta variabilidad, asi como de explorar técnicas
complementarias para representar de manera mas explicita la incertidumbre y la estructura
espacial de los datos.

Las reservas de COS son el resultado del equilibrio entre las entradas y salidas de C en los
suelos; varios factores afectan este equilibrio dependiendo de las condiciones climaticas
(Davidson y Janssens, 2006) y las caracteristicas locales como la vegetacion (Jobbagy y
Jackson, 2000; Berhongaray y Alvarez, 2019), la topografia (Tang et al., 2017) y el manejo
del suelo (Martinez et al., 2008). En este trabajo, se encontré una relacién negativa entre la
temperatura y el COS. Este patron esta respaldado por otros estudios que muestran que el
contenido de materia organica del suelo disminuye con el aumento de la temperatura (Nian-

Peng et al., 2014; Ke et al., 2024), como resultado del aumento de las tasas de



mineralizacion por mayor actividad de los microorganismos del suelo (McDaniel y Munn
1985; Raich y Schlesinger 1992 ; Kirschbaum,1995). El porcentaje de arcilla se relacioné en
forma positiva con el COS, lo que coincide con otros estudios que analizaron los factores
que controlan el almacenamiento de COS (eg., Burke et al., 1989; Buschiazzo et al., 1991;
Nian-Peng et al., 2014; Alvarez y Berhongaray, 2021). Esto podria deberse a que la arcilla
protege activamente la materia organica por adsorcién y agregacion, ralentizando la
mineralizacion y aumentando los tiempos de residencia del COS (Paul, 1984; Schimel et al.,
1985). Ademas, la textura influye sobre la disponibilidad de agua del suelo: a mayor
contenido de arcilla aumenta la capacidad de retencion de agua de los suelos (Rawls et al.,
2003 ; Saxton y Rawils, 2006 ). Esto suele tener un efecto positivo en la PPN y en el aporte
de materia organica al suelo (Huenneke y Schlesinger, 2006 ). Los suelos del Orden
Andisoles que se desarrollan en la cordillera patagénica y donde domina la cobertura de
bosques, presentaron un patron diferente en la relacion entre el contenido de arcillay la
reserva de COS. Estos suelos muestran, para un mismo contenido de arcilla, una mayor
reserva de COS respecto a los suelos de otros Ordenes. En los Andisoles, el elevado
contenido de COS se atribuye a la formacién de complejos estables de sustancias himicas
con aluminio, hierro y constituyentes no cristalinos, derivados de las cenizas volcanicas que
dan origen a estos suelos, que los protegen de la degradacion microbiana (Gaitan y Lépez,
2007). A su vez, estos microagregados estables son dificiles de dispersar por los métodos
tradicionales, y se comportan como una particula mas gruesa que enmascara la
granulometria verdadera del suelo (i.e., pseudolimos o pseudoarenas), de modo que no
puede descartarse una subestimacion de las particulas tamafio arcilla.

La relacién positiva entre el COS y el indice SAVI (como un proxy de la biomasa de la
vegetacion) también es consistente con otros estudios (Gaitan et al., 2019) y se relaciona
con un mayor aporte de materia organica desde la vegetacion. Por el contrario, la relacion
negativa entre el COS vy la reflectancia en la banda azul puede deberse a que el suelo
desnudo presenta una reflectancia relativamente mayor a la de la vegetacion en esta banda.

Por lo tanto, mayores valores de reflectancia en el azul indicarian mayor proporcion de suelo



desnudo, con bajo aporte de materia organica desde la vegetacion y, por ende, bajos
valores de COS. De esta forma, los resultados evidencian la retroalimentacién positiva que
existe entre el contenido de arcilla, PPN y COS o, por el contrario, una retroalimentacion
negativa entre pérdida de cobertura vegetal (i.e. mayor suelo desnudo) y pérdida de carbono
(i.e. por menor aporte de carbono y/o erosion de suelo) (Lei et al., 2019; Lal, 2020).

El analisis del almacenamiento de COS para los principales tipos de uso/cobertura del suelo
del pais mostr6 que las Tierras forestales nativas tienen la mayor reserva por unidad de
superficie, debido al alto aporte de biomasa vegetal que realiza la vegetacion lefosa. En
segundo lugar, se encuentran los Pastizales cerrados, ubicados en zonas humedas, y los
Humedales, ubicados en areas inundables donde la escasez de O; limita la actividad de los
microorganismos que mineralizan la materia organica que, por lo tanto, tiende a acumularse
(Kayranli et al., 2010). A continuacién, se encuentran las categorias de agroecosistemas
transformados por la actividad antrépica: Cultivos y Plantaciones forestales. Por ultimo, las
categorias con menor reserva de COS por hectarea son las Estepas arbustivo-graminosas y
las Otras tierras forestales nativas, las cuales se encuentran en extensas superficies de
zonas aridas y semiaridas (Estepa patagénica, Monte y Puna), que representan ecosistemas
limitados por el agua, y donde la productividad de la vegetacion y, por lo tanto, el aporte de
materia organica al suelo es relativamente bajo (Whitford 2002).

Este estudio presenta una estimacion a escala nacional del COS utilizando una base de
datos robusta y actualizada, junto con técnicas de modelizacién basadas en aprendizaje
automatico. No obstante, se reconocen algunas limitaciones metodoldgicas. En primer lugar,
no se considerd explicitamente la autocorrelacién espacial en el proceso de calibracion y
validacion del modelo. La particion aleatoria de los datos puede haber incluido sitios
geograficamente cercanos en ambos conjuntos, lo que podria conducir a una
sobreestimacion del desempefio predictivo debido a la similitud ambiental entre puntos
proximos. Los analisis de autocorrelacion espacial evidenciaron una fuerte dependencia
espacial en los datos observados de COS, particularmente a distancias menores a 200 km

(datos no mostrados). En linea con lo planteado por Kmoch et al. (2025), la autocorrelacion



espacial es una caracteristica inherente a los datos ambientales espaciales y no puede
eliminarse completamente, incluso al utilizar métodos que incorporan explicitamente
coordenadas o estructuras espaciales. De hecho, los autores destacan que “incluso los
modelos geoestadisticos o los algoritmos como ‘Random Forest Spatial Interpolation’ no
eliminan por completo la dependencia espacial residual’. A pesar de ello, consideramos que
la amplia cobertura geografica y la diversidad ambiental de los puntos muestreados en
nuestro estudio contribuyen en parte a mitigar este efecto, aunque no lo reemplazan. Por lo
tanto, recomendamos que futuros estudios implementen esquemas de validacion espacial
que aseguren mayor independencia entre los conjuntos de entrenamiento y validacion, como
la particion por bloques geograficos o regiones ecoldgicas. En segundo lugar, si bien la base
de datos utilizada es actual y consistente (2015-2022), su rango temporal acotado impidi6é
incorporar la dimension temporal en la modelizacién, a diferencia de otros estudios que
analizan tendencias a largo plazo mediante series historicas mas extensas (e.g., Heuvelink
et al., 2021). Esto restringe la posibilidad de evaluar dinamicas temporales del COS, como
acumulaciones o pérdidas asociadas a cambios en el uso del suelo o practicas de manejo.
En futuras versiones del mapa recomendamos incorporar técnicas espacio-temporales en la
modelizacion, especialmente si se dispone de series temporales mas extensas o si se busca
modelar tendencias de cambio.

Las estimaciones de reservas de COS a nivel nacional presentadas en este mapa
proporcionan una linea de base para iniciativas y estudios de secuestro de C asociados al
cambio de uso del suelo y/o la intensificacion agropecuaria. Un manejo sustentable de las
tierras debe mantener y/o incrementar las reservas de COS, que mejora la fertilidad y
productividad de los suelos. Esto contribuye a los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de accion por el clima (meta 13.2), de neutralidad de la degradacion de tierras (meta 15.3), y
de hambre cero (metas 2.1y 2.4). Sin embargo, se requiere de estudios e iniciativas
focalizadas que permitan definir mejores escenarios para resolver las limitaciones
particulares que se presentan en los diferentes sistemas y ecorregiones. Los suelos y la

agricultura pueden representar al mismo tiempo soluciones para problemas globales como



el cambio climatico (ODS 13) y promover la seguridad alimentaria (ODS 2). Esto ha dado
lugar a varias iniciativas internacionales, a las que la Argentina adhiere, que buscan
conservar e incrementar la reserva de COS. Por ejemplo, el Acuerdo de Paris (COP21) en el
contexto de la Convencion Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico de
2015, promueve la reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero y el aumento
de los sumideros para la mitigacion del cambio climatico. También la Convencion de las
Naciones Unidas de Lucha contra la Desertificacién, como organismo custodio del indicador
15.3.1 de los Objetivos de Desarrollo Sostenible, ha adoptado el mapeo de las reservas de
COS como uno de los indicadores para estimar el area de tierras degradadas en el contexto
de monitorear la meta de alcanzar la neutralidad en la degradacion de las tierras hacia el

ano 2030.

CONCLUSIONES

La metodologia utilizada en este estudio, basada en algoritmos de aprendizaje automatico,
se puede aplicar con éxito para mapear las reservas de COS vy la incertidumbre asociada a
escala nacional, optimizando el proceso al seleccionar soélo las variables mas importantes y
el mejor modelo. Los suelos argentinos almacenan 13,19 PgC en los primeros 30 cm de
profundidad, representando el 1,95% de la reserva global. La temperatura fue la covariable
mas importante influyendo en forma negativa en la distribucion de las reservas de COS.
Estos resultados podrian tener importantes implicaciones en el contexto del cambio climatico
global, dado que el aumento proyectado en la temperatura podria inducir una disminucion en
la reserva de COS. Las tierras forestales nativas son la categoria de uso/cobertura del suelo
con mayor reserva de COS por unidad de superficie (66,3 Mg ha'), mientras que las
estepas arbustivo-graminosas y los pastizales cerrados son las categorias con mayor
reserva absoluta con el 35% y el 25% del total del pais, respectivamente.

El mapa del presente estudio, y sus futuras actualizaciones, podra ser utilizado para reportar
avances (o retrocesos) del pais respecto de sus compromisos internacionales, asi como

también para disefiar estrategias de uso y manejo del suelo que permitan mantener y/o



incrementar las reservas de COS. Para ello resulta fundamental sostener redes de sitios de

monitoreo permanentes y a largo plazo que permitan la actualizacién periédica del mapa.
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Figura 1. Error absoluto medio (MAE) para diferentes nimeros de covariables incluidas en
el modelo de Random Forest obtenido luego de aplicar el algoritmo Random-Forest-
Recursive Feature Elimination. El circulo lleno se refiere al nimero 6ptimo de covariables
seleccionadas para el modelo final.
Figure 1. Mean absolute error (MAE) for different numbers of covariates included in the
Random Forest model obtained after applying the Random-Forest-Recursive Feature
Elimination algorithm. The filled circle refers to the optimal number of covariates select for the

final modelling



