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1. Introducción 

Los suelos brindan diversos servicios ecosistémicos ya que son esenciales 
para producir alimentos, fibra, combustible, y materias primas, así como para 
mantener los sistemas climáticos y terrestres (Chen et al., 2002). El carbono 
orgánico del suelo (COS), un componente principal de la materia orgánica del 
suelo (MOS), afecta a un gran número de propiedades edáficas físicas, quími-
cas y biológicas. Interviene, por ejemplo, en procesos tales como los ciclos 
biogeoquímicos de varios nutrientes (McGill y Cole, 1981), mejora la capaci-
dad de intercambio catiónico y la formación y estabilización de los agregados 
del suelo, aumentando la capacidad de retención de agua (Tisdall y Oades, 
1982). No obstante, los cambios en el uso y cobertura del suelo, especial-
mente la conversión de ecosistemas naturales en agroecosistemas, amena-
zan la salud de los suelos a nivel global. El uso agrícola de los suelos modifica 
las propiedades físicas, químicas y biológicas, llevando, muchas veces, a la 
degradación de este, especialmente cuando se reduce la MOS. Debido a las 
labranzas y otras perturbaciones, que desintegran los agregados y alteran las 
condiciones de aireación, humedad y temperatura del suelo, se acelera la des-
composición microbiana y la oxidación de COS a CO2, lo que determina un 
aumento en su concentración en la atmósfera y el calentamiento global 
(Batlle-Aguilar et al., 2011; Wiesmeier et al., 2012) y reduce la productividad de 
la tierra, incrementando los problemas relacionados con la seguridad alimen-
taria (Lal, 2004). Por el contrario, el secuestro de carbono incrementa la cali-
dad y fertilidad del suelo al mejorar su estructura y la capacidad de retención 
de humedad y nutrientes, así como al reducir la erosión, entre otras funciones 
(Brady y Weil, 2002). Al mismo tiempo, contribuye a la mitigación del cambio 
climático al fijar CO2 atmosférico y secuestrarlo en el suelo, con lo que se ge-
neran esquemas de “ganar-ganar” entre seguridad alimentaria y cambio cli-
mático (Smith y Powlson, 2003). 

El COS constituye el mayor reservorio de C en los ecosistemas terrestres con 
aproximadamente 1500 Pg C en el primer metro de profundidad (IPCC, 2000; 
FAO, 2001; Lorenz y Lal, 2018). Este reservorio duplica al de la atmósfera (750 
Pg C) y es casi tres veces el reservorio en la vegetación (610 Pg C) (Lal, 2004; 
Smith, 2004, 2008). Para la elaboración de los Inventarios Nacionales de Ga-
ses de Efecto Invernadero, el Panel Intergubernamental de Cambio Climático 
recomienda utilizar una profundidad de 30 cm (IPCC 2006). Esto es debido a 
que en los horizontes superficiales los procesos del ciclo del C son más acti-
vos, mientras que a mayores profundidades el COS se almacena de forma 
más estable y el tamaño del reservorio no cambia significativamente en los 
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tiempos de evaluación. La reserva global de COS en esta capa superficial del 
suelo fue estimada en 680 Pg C (FAO e ITPS, 2018).  

Conocer y comprender la distribución espacial de las reservas de COS en Ar-
gentina es necesario para el diseño de estrategias para su conservación y la 
planificación de acciones para mitigar el cambio climático. A nivel global, la 
Convención de las Naciones Unidas de Lucha contra la Desertificación (UN-
CCD), como organismo custodio del indicador 15.3.1 de Objetivos de Desa-
rrollo Sostenible (ODS), ha adoptado el mapeo de las reservas de COS como 
uno de los indicadores para estimar el área de tierras degradadas en el con-
texto de monitorear la meta de alcanzar la neutralidad en la degradación de 
las tierras hacia el año 2030 (IUCN, 2015). Los mapas de COS se pueden uti-
lizar como variable de entrada para modelar mecanismos que inciden en la 
producción de cultivos y en los procesos de degradación de la tierra (Minasny 
et al., 2013; Nijbroek et al., 2018; Sleutel et al., 2006). Además, un mapa de 
COS a nivel nacional proporcionará una línea de base en la que se puedan 
basar los esquemas de comercio de bonos de C y ayudar a identificar y prio-
rizar las potenciales localizaciones para proyectos de secuestro de C basados 
en el suelo (Lamichhane et al., 2019). Debido a esto, existe, a nivel mundial, un 
interés creciente por estimar y mapear las reservas de COS y sus variaciones 
temporales, con mayor precisión, en resoluciones espaciales más finas y en 
mayores extensiones geográficas. 

A partir de la COP21 se logró un acuerdo sobre los métodos para reducir el 
cambio climático para el sector agropecuario: la Iniciativa 4 por 1000 “Suelos 
para la seguridad Alimentaria y el Clima”. Esta iniciativa propone que cada país 
elabore estrategias de uso y manejo de las tierras basadas en evidencias que 
serán usadas por los productores agropecuarios para lograr pequeños incre-
mentos anuales del COS –aumentar los niveles de C del suelo a razón de 0,4 
% anual– lo que permitiría compensar hasta un 80 % del aumento actual de la 
concentración atmosférica de CO2. Argentina adhirió a esta iniciativa en 2016 
y definió las políticas de mitigación asociadas al sector agropecuario de nues-
tro país, principalmente en lo que hace al incremento de los almacenes de 
carbono en el suelo y la vegetación. Esto motivó diversas acciones desde el 
INTA en colaboración con otras instituciones para contar con inventarios de 
los almacenes de C en el suelo y la vegetación y de su potencial de secuestro, 
como el Mapa Nacional de reservas de C del suelo basado en la información 
de las cartas de suelos presentado en el reporte de FAO e ITPS (2018); la es-
timación del potencial de secuestro de C en el suelo (Frolla et al., 2021; FAO 
2022) y el Inventario de C en Bosques Nativos e Implantados (Peri et al., 2022). 

Sin embargo, la estimación espacialmente explícita del contenido de COS es 
compleja dado que su variabilidad espacio-temporal depende de la interac-
ción en el tiempo de múltiples factores formadores del suelo tales como: la 
topografía, el clima, la vegetación y el uso y manejo de la tierra, así como de 
otras propiedades fisicoquímicas del suelo (Batjes, 2016; Hauvelink et al., 
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2021). El desarrollo de tecnologías de mapeo digital de suelos (MDS) y sus 
aplicaciones ha facilitado la generación de mapas digitales continuos deriva-
dos de modelos predictivos (McBratney et al., 2003), así como la estimación 
de sus incertidumbres asociadas (Viscarra-Rossel et al., 2015) a partir del es-
tudio de las relaciones entre los valores de COS y las variables de la ecuación 
de los factores formadores del suelo (Jenny, 1941).  

En los últimos años, múltiples estudios han utilizado MDS para mapear las re-
servas de COS, utilizando una amplia gama de metodologías que van desde 
modelos lineales como regresión simple o múltiple, geoestadística y diversas 
técnicas de aprendizaje automático. Estas últimas se basan en el reconoci-
miento de patrones en una muestra de datos y la generación de un algoritmo 
capaz de extraer inferencias de nuevos conjuntos de datos para los que no ha 
sido entrenado previamente. Por una parte, en una revisión de técnicas de MDS 
aplicadas al mapeo de COS, Lamichhane et al. (2019) hallaron que las técnicas 
de inteligencia artificial se han mostrado más eficientes para modelar el COS 
que los modelos lineales o la geoestadística, y que los ensambles de árboles de 
regresión tipo Random Forest (RF) (Breiman, 2001) son las técnicas de inteli-
gencia artificial que generan mejores predicciones. Por otra parte, la incertidum-
bre de los valores predichos es la información sobre la variabilidad de COS 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 y también de la complejidad de 
las relaciones entre el suelo y su ambiente de formación (O’Rourke et al., 2015). 
Es importante cuantificar la incertidumbre en los modelos dado que esto afecta 
nuestra capacidad de detectar cambios significativos en las reservas de C in-
ducidos por cambios en el clima, en la productividad de la vegetación y/o en las 
prácticas de manejo (Folberth et al., 2016). 

En este trabajo se compiló una amplia base de sitios con datos de almacena-
miento de COS colectados entre 2015-2022 y se utilizó un enfoque de mapeo 
digital de suelos, basado en la metodología de Random Forest, con los si-
guientes objetivos (i) actualizar el mapa de almacenamiento de COS (0 – 30 
cm, t/ha) para el territorio de la República Argentina, (ii) estimar la incertidum-
bre asociada a los modelos predictivos generados y iii) obtener estadísticas 
de almacenamiento de COS para las ecorregiones, órdenes de suelo y áreas 
protegidas del país. 
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2. Materiales y Métodos 

2.1. Área de estudio 

El territorio americano de la República Argentina abarca una superficie de 
2,80 millones de km2 y es el octavo país del mundo en extensión. La geogra-
fía es muy variada, encontrándose mayormente llanuras en el este, serranías 
en el centro y montañas en el oeste. El país se encuentra atravesado, en su 
extremo occidental, de norte a sur por la cordillera de los Andes. El pico más 
alto de Argentina es el Aconcagua, de 6960,8 m s. n. m. Existe una gran va-
riedad de climas determinados principalmente por la extensión del país y la 
presencia de la Cordillera de los Andes hacia el oeste. Dos tercios del país 
están definidos por condiciones áridas o semiáridas. La aridez aumenta ha-
cia el oeste y el sur. Los climas subtropicales húmedos y húmedos predo-
minan en la región Pampeana y noreste del país, mientras que los áridos y 
fríos se encuentran en el sur y oeste. La precipitación media anual varía 
desde menos de 100 mm en el oeste hasta 2300 mm en el noreste. Las 
temperaturas medias anuales de Argentina se ubican entre los 23° (al norte 
de la región chaqueña, en el límite con Paraguay) y 5 °C (en la isla de Tierra 
del Fuego). La frecuencia de heladas aumenta hacia el sur, y casi ningún 
sector del país está libre de heladas. La combinación de diferentes caracte-
rísticas geomorfológicas, edáficas y climáticas ha permitido diferenciar 17 
ecorregiones que constituyen territorios geográficamente definidos, en los 
que predominan determinadas condiciones relativamente uniformes o recu-
rrentes. Estas áreas están caracterizadas por una fisonomía vegetal de co-
munidades que comparten un grupo de especies dominantes, una dinámica 
y condiciones ecológicas generales (Burkart et al., 1999). 

Para la estimación de la reserva de COS se eliminaron de la superficie total 
del país mediante operaciones de “enmascarado”, las áreas sin suelo o no ve-
getadas (afloramientos de roca, salinas y salares, áreas con infraestructura) 
utilizando el Mapa de cobertura de suelo de la República Argentina – Año 
2007 (Volante et al., 2009). También se eliminó la superficie cubierta por cuer-
pos de agua utilizando la capa global del estudio de Hansen et al. (2016). Por 
lo tanto, la superficie total para modelar la reserva de COS fue de 2,58 millones 
de km2 (92,14 % del total del país).
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2.2. Base de datos de COS 

Se utilizaron datos de almacenamiento de COS de 5377 sitios distribuidos en 
el territorio nacional (Figura 1). Las muestras de suelo fueron colectadas entre 
los años 2015 y 2022 y provienen de varios proyectos e iniciativas (Tabla 1). 
La densidad promedio de datos de suelos fue de 1,47 sitios por 1.000 km2. El 
almacenamiento de COS (t/ha) fue calculado con la siguiente ecuación: 

COS (t/ha) = C × DAP × 0,3 × (1-FG) × 0,1  

Donde C es la concentración de COS (kg.100 kg−1); DAP es la densidad apa-
rente del suelo (kg.m−3), 0,3 es la profundidad de muestreo (m), FG es la frac-
ción de fragmentos gruesos en el suelo (> 2 mm) y 0,1 es un factor para ex-
presar el resultado en t/ha. 

Para los sitios que no fueron muestreados hasta 30 cm y/o donde no se midió la 
DAP, el almacenamiento de COS fue estimado como se detalla en el Anexo I. 

Figura 1.  
Ubicación de los  
5.377 sitios muestreados. 
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Tabla 1. Origen de los 5.377 sitios utilizados para modelar y mapear el almacenamiento de COS 
en Argentina. 

Fuente N.°  
sitios 

Profundidad 
de muestreo 

Densidad 
aparente 

Tipo de cobertura  
del suelo Referencia 

Observatorio Nacio-
nal de Suelos Agro-
pecuarios (ONSA) 

1000 0-20 No Tierras agropecuarias Inédito 

PEi040 INTA: Moni-
toreo de la degrada-
ción de tierras 

200 0-30 Sí Tierras agropecuarias Inédito 

Convenio INTA-TNC: 
pasturas chaqueñas 231 0-30 Sí Pasturas región Cha-

queña 
Gaitán et al., 
2021 

Red MARAS 131 0-10 No 
Estepas graminosas, 
arbustivas y arbustivo-
graminosas 

Oliva et al., 
2020 

Red PEBANPA 108 0-30 Sí 
Estepas graminosas, 
arbustivas y arbustivo-
graminosas 

Peri et al., 
2016 

Consultoría MAyDS-
INTA: C en bosques 
nativos 

1912 0-30 Sí Bosques nativos Peri et al., 
2021 

Consultoría MAyDS-
INTA: C en bosques 
implantados 

517 0-30 Sí Bosques implantados Peri et al., 
2022 

PDi062 INTA:  
Secuestro de C  
en el suelo 

249 0-30 Sí 
Tierras agropecuarias, 
Pastizales, Cultivos re-
gionales 

Inédito 

SISINTA 269 0-30 No Tierras agropecua-
rias/Pastizales 

http://si-
sinta.inta.gob
.ar/ 

Aapresid 619 0-20 No Tierras agropecuarias Inédito 
Proyecto Suelos de 
la Región Chaco 
Santiagueño CREA 

141 0-30 Sí Tierras agropecua-
rias/Bosques nativos Inédito 

2.3. Variables ambientales predictoras 

Se seleccionaron un conjunto de 38 variables ambientales potencialmente 
predictoras del almacenamiento de COS: climáticas, topográficas, edáficas y 
de vegetación (McBratney et al., 2003) (Tabla 2). Todos los mapas de las co-
variables fueron obtenidos, calculados o cargados en la plataforma Google 
Earth Engine (GEE) para el modelado posterior. La resolución original de cada 
covariable fue llevada a una resolución común de 250 m. 
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Variables climáticas 

El clima (principalmente las precipitaciones y la temperatura) influye en el alma-
cenamiento de COS a través del control que ejerce sobre procesos como la me-
teorización de los materiales originarios del suelo, la tasa de erosión y de minera-
lización/humificación de la materia orgánica y en la productividad primaria de la 
vegetación, la cual es esencial para la acumulación de COS (Gaitán et al., 2019). 
Se obtuvieron datos de precipitación media anual y de temperatura máxima, mí-
nima y media anual (1970-2000) de la base de datos global WorldClim. Además, 
se incluyeron 17 variables bioclimáticas derivadas de los mapas mensuales de 
temperatura y precipitación (Hijmans et al., 2005), y datos de temperatura media 
(2001-2021) del día y de la noche obtenidos del producto MOD11A1 V6 del sen-
sor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). 

Variables topográficas 

La topografía controla el patrón espacial de las propiedades del suelo, entre 
ellas el COS, dado que influye sobre la gravedad, insolación y microclima y 
determina el flujo de agua, solutos y sedimentos a través del paisaje. Selec-
cionamos un conjunto de 7 mapas morfométricos generados usando el algo-
ritmo Terrain Analysis en GEE (TAGEE, Safanelli et al., 2020). Este algoritmo 
utiliza el modelo digital de elevación derivado de imágenes de radar de la 
Shuttle Radar Topography Mission (SRTM, Farr et al., 2007). 

Variables edáficas 

Por un lado, la arcilla forma complejos estables con la materia orgánica y, de 
esta manera, protege al COS de la mineralización, aumentando su tiempo de 
permanencia en el suelo (Paul, 1984; Schimel et al., 1985). Por otro lado, la 
erosión hídrica del suelo influye en el COS de dos maneras: la redistribución 
de C dentro del paisaje y la pérdida de C a la atmósfera (Polyakov y Lal, 2004). 
Por lo tanto, en este estudio utilizamos mapas nacionales de contenido de 
arcilla del suelo (0-30 cm de profundidad) y de pérdida de suelo por erosión 
hídrica derivado de la ecuación universal de pérdida de suelo (USLE, por sus 
siglas en inglés) (Gaitán et al., 2017). 

Variables de la vegetación 

Los índices de vegetación (VIs) derivados de imágenes satelitales son expresio-
nes matemáticas de la reflectancia espectral en diferentes bandas, especial-
mente del rango visible (principalmente el rojo) y del infrarrojo cercano, y son am-
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pliamente utilizados por su relación con características de la vegetación (Jack-
son y Huete, 1991). Varios VIs han sido desarrollados, cada uno con ventajas y 
limitaciones (Bannari et al., 1995). En este estudio, utilizamos NDVI, EVI y SAVI y 
la reflectancia de las bandas azul, rojo e infrarrojo cercano (Tabla 2) obtenidos 
del producto MOD13Q1 del sensor MODIS, disponible en la plataforma GEE (ee. 
ImageCollection (‘MODIS/061/MOD13Q1‘)). Para calcular los VIs se utilizaron los 
datos de reflectancia media de las bandas en el período 2015-2021 previamente 
enmascarados para eliminar los datos con mala calidad (SummaryQA igual o 
mayor a 2). 

2.4. Modelización 

En este estudio utilizamos el algoritmo de Random Forest (RF; Breiman, 2001) 
para predecir y mapear el almacenamiento de COS (t/ha, 0-30 cm) en los suelos 
de Argentina. Este algoritmo construye un conjunto de árboles de regresión. Cada 
uno de estos árboles predice el resultado en cada pixel y la predicción final resulta 
del promedio de estos valores (Breiman, 2001). Cada árbol se construye a partir 
de una muestra seleccionada al azar del conjunto de datos originales, esto per-
mite una estimación robusta del error con el conjunto de muestras restantes, las 
llamadas muestras Out-Of-Bag (OOB). Los valores de las muestras OOB exclui-
das se predicen a partir de las muestras seleccionadas y, al contrastar los valores 
previstos con los observados, se pueden calcular diferentes métricas para eva-
luar el rendimiento de los modelos. En cada árbol se utiliza un subconjunto de 
covariables predictoras, lo que permite estimar la importancia de las covariables, 
la cual está dada por la disminución en la precisión de la predicción antes y des-
pués de permutar una variable. 

En un análisis de correlación simple preliminar, observamos que varias de las 
38 covariables potenciales mostraron baja correlación con el almacenamiento 
de COS y alta correlación entre ellas. Dado que RF selecciona un subconjunto 
de covariables en la construcción de cada rama de los árboles, la inclusión de 
un alto número de covariables “ruidosas” que no muestran correlación con el 
COS puede afectar la performance del modelo (Bahl et al., 2019). Además, el 
valor de importancia de las covariables puede verse afectado al incluir covaria-
bles correlacionadas, lo cual impacta en la habilidad de RF para identificar los 
predictores que tienen mayor peso en el almacenamiento del COS (Gregorutti 
et al., 2017). Para resolver este problema utilizamos el algoritmo Random-Fo-
rest-Recursive Feature Elimination (RF-RFE) algorithm (Gregorutti et al., 2017). 
Este algoritmo permite seleccionar el subconjunto de covariables que tienen 
mayor importancia para predecir el almacenamiento de COS mediante un pro-
ceso de selección que, iterativamente, elimina los predictores con poder expli-
cativo más débil del conjunto inicial de 38 covariables. La performance del mo-
delo fue evaluada mediante un proceso de validación cruzada con 10 corridas. 
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Para ello, el conjunto original de datos de COS fue dividido al azar en 10 conjun-
tos en los cuales el 70 % es usado para calibrar el modelo y el 30 % para validar. 
En cada paso del algoritmo RF-RFE calculamos la media del Error Absoluto Me-
dio (MAE) en las 10 corridas y lo graficamos versus el número de covariables 
remanentes (Anexo II). Basado en este análisis, finalmente seleccionamos 10 
covariables para modelar y mapear el almacenamiento de COS (Tabla 2). Para 
evaluar la performance del modelo calculamos la media de tres índices en las 
10 corridas de la validación cruzada: error cuadrático medio (RMSE), error ab-
soluto medio (MAE) y coeficiente de determinación (R2). Además, obtuvimos 
los percentiles 5 (p5) y 95 (p95) de la predicción, dando como resultados mapas 
con los valores mínimos y máximos del valor de COS estimado en cada pixel. 
La incertidumbre fue estimada como la diferencia entre los percentiles p5 y p95 
(90 % de intervalo de predicción) tal como fue propuesto por Heuvelink, 2014. 

Tabla 2. Covariables ambientales utilizadas como predictoras para modelar el almacenamiento 
de COS en los suelos de Argentina. 

Tipo de  
variable Variable Descripción Unidad 

Resolu-
ción  
temporal 

Resolución 
espacial  
original (m) 

Referencia 

Clima 

Prec Precipitación  
media anual mm 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Tmin Temperatura  
mínima 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  
máxima anual °C 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio02 Rango diurno me-
dio (T máx.-T mín.) °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 
(Desvío estándar * 
100) 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio05 
Temperatura  
máxima del mes 
más cálido 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio06 
Temperatura  
mínima del mes 
más frío 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 
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Bio07 
Rango anual  
de temperatura 
(Bio05-Bio06) 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio08 
Temperatura  
media del trimes-
tre más húmedo 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio09 
Temperatura  
media del trimes-
tre más seco 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio10 
Temperatura  
media del trimes-
tre más cálido 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio11 
Temperatura  
media del trimes-
tre más frío 

°C 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio13 Precipitación del 
mes más húmedo mm 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio14 Precipitación del 
mes más seco mm 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio15 Estacionalidad de 
la precipitación 

Coef. de 
Variación 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio16 
Precipitación del 
trimestre más  
húmedo 

mm 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio17 
Precipitación del 
trimestre más 
seco 

mm 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio18 
Precipitación del 
trimestre más  
cálido 

mm 
Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

Bio19 Precipitación del 
trimestre más frío mm 

Media  
1970-
2000 

1000 Hijmans et 
al., 2005 

LST_Día Temperatura  
media diurna mm 

Media  
2001-
2021 

1000 Wan et al., 
2015 

LST_No-
che 

Temperatura  
media  nocturna mm 

Media  
2001-
2021 

1000 Wan et al., 
2015 

Topografía 

Elevación Altura sobre el  
nivel del mar m No deter-

minada 30 Safanelli et 
al., 2020 

Pendiente Gradiente de la 
pendiente Grados No deter-

minada 30 Safanelli et 
al., 2020 

Aspecto Dirección de la 
brújula Grados No deter-

minada 30 Safanelli et 
al., 2020 

Hillshade Brillo del terreno 
iluminado 

Sin unida-
des 

No deter-
minada 30 Safanelli et 

al., 2020 
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North-
ness 

Grados de orienta-
ción al norte 

Sin  
unidades 

No deter-
minada 30 Safanelli et 

al., 2020 

Eastness Grados de orienta-
ción al este 

Sin  
unidades 

No deter-
minada 30 Safanelli et 

al., 2020 

Shape In-
dex 

Clasificación 
Gaussiana de la 
forma del terreno 

Sin  
unidades 

No deter-
minada 30 Safanelli et 

al., 2020 

Suelo 
% Arcilla Contenido de  

arcilla (0-30 cm) % No deter-
minada 750 Schulz et 

al., 2022 
Erosión 
Hídrica 

Tasa de pérdida  
de suelo T/ha.año No deter-

minada 200 Gaitán et 
al., 2017 

Vegetación 

NDVI 
Índice de vegeta-
ción de diferencia 
normalizada 

Sin 
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 Rouse et 
al., 1973 

EVI Índice de vegeta-
ción mejorado 

Sin  
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 Huete et al., 
2002 

SAVI 
Índice de vegeta-
ción ajustado por 
suelo 

Sin  
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 Huete, 
1988 

Banda 
azul 

Reflectancia de  
superficie banda 
azul 

Sin  
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 
MO-
DIS/061/M
OD13Q1 

Banda 
roja 

Reflectancia de  
superficie banda 
roja 

Sin  
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 
MO-
DIS/061/M
OD13Q1 

Banda in-
frarrojo 
cercano 

Reflectancia de  
superficie banda 
infrarrojo cercano 

Sin  
unidades 

Media  
2015-
2021 

30 
MO-
DIS/061/M
OD13Q1 

2.5. Almacenamiento de COS por ecorregiones, órdenes 
de suelo y áreas protegidas 

A partir del mapa de almacenamiento de COS se obtuvieron estadísticas so-
bre el contenido de COS por unidad de superficie (t/ha) y total (PgC) para las 
ecorregiones (Burkart et al., 1999), órdenes de suelo (INTA, 1990) y áreas pro-
tegidas del país (IGN, 2019) (Figura 2). 
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Figura 2.  
Mapas de Ecorregiones (Burkart 
et al., 1999), Órdenes de suelo 
(INTA, 1990) y Áreas protegidas 
de Argentina (IGN, 2019). 
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3. Resultados y discusión 

En la Figura 3 se muestra el mapa de almacenamiento de COS (t/ha, 0-30 cm) 
en los suelos de la República Argentina. La reserva media de COS fue esti-
mada en 51,3 t/ha. El análisis de incertidumbre de la predicción muestra que 
este valor medio puede encontrarse en el rango 49,2-53,5 t/ha con un 90 % de 
probabilidad (percentil 5 – percentil 95). El almacenamiento total de COS en 
los suelos de Argentina fue estimado en 13,25 PgC, pudiendo variar entre 
12,70 y 13,80 PgC considerando la incertidumbre. Esto representa aproxima-
damente el 1,95 % de la reserva mundial de COS estimada por FAO e ITPS 
(2018). Este mapa permitirá dimensionar el potencial para modificar el ba-
lance de CO2 del país y las estrategias de secuestro necesarias para contribuir 
a la mitigación del cambio climático. Los parámetros que permiten evaluar la 
performance del modelo de RF para predecir los valores de COS fueron (pro-
medios de 10 corridas): R2 = 0,73; RMSE = 29,2 (t/ha); MAE = 17,8 (t/ha). 

La estimación de las reservas nacionales de COS presentada en esta actuali-
zación es mayor a la estimación de 12,6 Pg C presentada en el informe FAO-
ITPS 2018. Estas diferencias pueden atribuirse a la metodología utilizada para 
modelar las existencias de COS, como también a las covariables y modelo 
predictivo. El primer informe nacional se realizó con información de datos de 
COS relevados a través del Plan Mapa de Suelos y otras iniciativas de recono-
cimientos y relevamientos de suelos correspondientes a una escala temporal 
de 60 años, donde la mayoría de los datos fueron relevados por horizonte edá-
fico y no contaban con estimación de la densidad aparente. Esto demandó la 
modelización temporal de la evolución de las reservas de COS (Hauvelink et 
al., 2021), como también la estimación de la densidad aparente del suelo. Para 
el presente trabajo, se utilizaron datos en una escala temporal reducida, sin 
modelización de cambios temporales. Asimismo, el 80 % de los datos dispo-
nibles para la elaboración de este informe tenían relevamiento de la densidad 
aparente.
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Figura 3.  
Mapa de almacenamiento de COS  
(t/ha, 0-30 cm) en los suelos de Argentina. 
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3.1. COS por ecorregión 

Las ecorregiones Estepa Patagónica, Pampa y Chaco Seco son las que con-
tienen la mayor reserva del COS con alrededor de 2,5, 2,4 y 2,3 PgC, respecti-
vamente. En total, estas tres ecorregiones representan aproximadamente el 
55 % de la reserva de COS del país. Los Campos y Malezales, Esteros del Iberá 
e Islas del Atlántico Sur son las ecorregiones con menor reserva de COS con 
aproximadamente 0,15 PgC (1,1% del total), influenciado por la superficie que 
ocupan estas ecorregiones. Por unidad de superficie, las ecorregiones Islas 
del Atlántico Sur y Bosque Patagónicos son las de mayor contenido con 135 
y 130 t/ha, respectivamente; mientras que el Monte de Llanuras y Mesetas es 
la de menor contenido con 32,5 t/ha (Tabla 3). 

Tabla 3. Superficie y almacenamiento medio (t/ha) y total de COS (PgC) en las Ecorregiones de 
Argentina. 

Ecorregión COS t/ha Superficie (Mill. ha) PgC % 

Altos Andes 67,16 4,08 0,27 2,05 

Bosques Patagónicos 130,10 4,84 0,63 4,70 

Campos y Malezales 56,73 2,66 0,15 1,13 

Chaco Húmedo 59,70 11,91 0,71 5,31 

Chaco Seco 48,00 48,04 2,31 17,22 

Delta e Islas del Paraná 57,87 3,69 0,21 1,60 

Espinal 44,87 29,68 1,33 9,95 

Estepa Patagónica 47,53 52,95 2,52 18,79 

Esteros del Iberá 41,66 3,87 0,16 1,21 

Islas del Atlantico Sur 135,76 1,14 0,16 1,16 

Monte de Llanuras y Mesetas 32,59 35,13 1,14 8,55 

Monte de Sierras y Bolsones 39,59 10,27 0,41 3,04 

Pampa 62,39 39,17 2,44 18,25 

Puna 55,58 4,35 0,24 1,81 

Selva de las Yungas 69,37 4,63 0,32 2,40 

Selva Paranaense 96,45 2,67 0,26 1,92 
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3.2. COS por orden de suelos 

El almacenamiento de COS por unidad de superficie fue mayor en los suelos 
de los órdenes Histosoles e Inceptisoles con 108 y 99 t/ha, respectivamente. 
El alto valor para los Inceptisoles se explica por la inclusión de los suelos clas-
ificados posteriormente como Andisoles, correspondientes a los bosques 
patagónicos, dentro de este orden. Mientras que los suelos Entisoles y 
Aridisoles son los que almacenan menos COS con 38 y 41 t/ha, respectiva-
mente. Los suelos del orden Molisoles contienen la mayor reserva de COS del 
país con 5,17 PgC, luego se encuentran los Entisoles con 2,27 PgC, Aridisoles 
2,14 PgC, Alfisoles 1,30 PgC e Inceptisoles 1,01 PgC. Estos 5 órdenes de sue-
los contienen el 86,5 % del total de COS almacenado en los suelos de Argen-
tina (Tabla 4).  

Tabla 4. Superficie y almacenamiento medio (t/ha) y total de COS (PgC) en los suelos de Ar-
gentina según el Orden al que pertenecen (Atlas de Suelos, INTA 1990). 

Orden de suelo COS t/ha Superficie (Mill. ha) PgC % 

Alfisoles 56,17 23,08 1,30 9,68 

Aridisoles 40,57 52,67 2,14 15,96 

Entisoles 38,00 59,84 2,27 16,98 

Histosoles 108,36 1,18 0,13 0,95 

Inceptisoles 98,61 10,20 1,01 7,51 

Molisoles 57,66 89,74 5,17 38,64 

Ultisoles 86,19 1,79 0,15 1,15 

Vertisoles 71,70 3,80 0,27 2,03 

Miscelaneas 53,00 15,72 0,83 6,22 

3.3. COS en las áreas protegidas 

Las áreas protegidas de Argentina abarcan una superficie aproximada de 20,3 
millones de hectáreas y almacenan 1,16 PgC (media de 57,1 t/ha), lo cual rep-
resenta el 8,8 % de la reserva total de COS del país. 
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3.4. Importancia de las covariables 

El algoritmo RF-RFE permitió seleccionar las 10 covariables más importantes 
para modelar y mapear el almacenamiento de COS. El clima, y especialmente 
la temperatura, parece ejercer el principal control del COS a escala nacional, 
dado que de las 10 variables 7 fueron climáticas (5 de temperatura y 2 de 
precipitación). Dos variables correspondieron a características de la vege-
tación, extraídas de imágenes satelitales (índice SAVI y reflectancia en la 
banda azul), y 1 variable fue edáfica (% de arcilla) (Figura 5). 

Figura 5. Importancia de las covariables para el modelado del almacenamiento de COS. Refe-
rencias: Prec: Precipitación media anual; Tavg: Temperatura media anual; Tmáx.: Temperatura 
máxima anual; Bio04: Estacionalidad de la temperatura (Desvío estándar * 100); Bio19: Precipi-
tación del trimestre más frío; LST_Dia: Temperatura media diurna; LST_Noche: Temperatura 
media nocturna; %Arcilla: Contenido de arcilla (0-30 cm); SAVI: Índice de vegetación ajustado 
por suelo; Banda azul: Reflectancia de superficie Banda Azul.  

Las estimaciones de reservas de COS a nivel nacional presentadas en este 
mapa, proporcionan una línea de base para iniciativas y estudios de secuestro 
de C. Incrementar las reservas de COS mejora la fertilidad de los suelos y con-
tribuye a los Objetivos de Desarrollo Sostenible de acción por el clima (meta 
13.2), neutralidad de la degradación de tierras (meta 15.3), y hambre cero (me-
tas 2.1 y 2.4). Sin embargo, se requieren de estudios e iniciativas que permitan 
definir mejores escenarios para resolver las limitaciones que se presentan en 
los diferentes sistemas y ecorregiones.
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4. Conclusiones 

Los suelos y la agricultura pueden representar al mismo tiempo soluciones 
para problemas globales como el cambio climático (ODS 13) y promover la 
seguridad alimentaria (ODS 2). Esto ha dado lugar a varias iniciativas interna-
cionales, a las que la Argentina adhiere, que buscan conservar e incrementar 
la reserva de COS. Por ejemplo, el Acuerdo de París (COP21) en el contexto de 
la Convención Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climático de 
2015, promueve la reducción de las emisiones de gases de efecto invernadero 
y el aumento de los sumideros para la mitigación del cambio climático. Tam-
bién la Convención de las Naciones Unidas de Lucha contra la Desertificación, 
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 área de tierras degradadas en el contexto de mo-
nitorear la meta de alcanzar la neutralidad en la degradación de las tierras 
hacia el año 2030. El mapa que se pone a disposición, como sus futuras ac-
tualizaciones, reportará el avance del país en las metas comprometidas ante 
estas iniciativas internacionales. 

Por una parte, la disponibilidad del mapa de las reservas de COS y los rangos 
de variación presentados es una herramienta en la que se pueden basar futu-
ros esquemas de comercio de bonos de C. Asimismo, la información gene-
rada y puesta a disposición puede ayudar a identificar y priorizar ubicaciones 
potenciales para proyectos de secuestro de COS. Por otra parte, la informa-
ción que se brinda fortalece las acciones locales para limitar las emisiones de 
los gases de efecto invernadero, y para conservar y aumentar los sumideros 
y reservorios de C.  

Resulta fundamental sostener redes de sitios de monitoreo permanentes y a 
largo plazo que permitan la actualización periódica del mapa, como también 
estudios e iniciativas que permitan resolver las limitaciones al secuestro de 
COS en los diferentes sistemas y ecorregiones. El trabajo realizado es una 
primera etapa de esfuerzo interinstitucional para contribuir a la acción por el 
clima, la neutralidad de la degradación de tierras, y la seguridad alimentaria.
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Anexo I 

Para los 1.000 sitios del ONSA y los 619 de Aapresid, cuya profundidad de 
muestreo fue 0-20 cm, el %COS 0-30 cm fue estimado mediante la ecuación 
mostrada en la Figura I.1 Esta ecuación fue ajustada con 375 sitios del PEi040 
INTA y del Convenio INTA-TNC para los cuales se contó con los datos de 
%COS 0-20 cm y %COS 0-30 cm. 

Figura I.1.  
Relación entre el %COS 0-20 cm  
y el %COS 0-30 cm. 

La densidad aparente para los 1.000 sitios del ONSA, los 619 de Aapresid y 
los 269 sitios de SISINTA fue estimada mediante el modelo de regresión múl-
tiple mostrado en la Tabla I.1 a partir de las variables independientes %COS, 
%Arcilla y %Arena 0-30 cm ajustado con 345 sitios del PEi040 INTA y del Con-
venio INTA-TNC. Los datos de arcilla y arena fueron extraídos de los mapas 
de Schulz et al. (2022).
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Tabla I.1. Modelo de regresión múltiple para estimar densidad aparente a partir de los datos de 
%COS, %Arcilla y %Arena 0-30 cm. 

Estadísticas de la regresión 

Coeficiente de correlación múltiple 0,585 

Coeficiente de determinación R^2 0,343 

R^2  ajustado 0,337 

Error típico 0,135 

Observaciones 345 

 
Análisis de varianza  

  Grados de  
libertad 

Suma de  
cuadrados 

Promedio de  
los cuadrados F Valor crítico de 

F 
Regresión 3 3,222 1,074 59,254 7,44241E-31 

Residuos 341 6,180 0,018   

Total 344 9,402       

 

  Coeficientes Error  
típico Estadístico t Probabilidad Inferior  

95 % 
Superior 
95 % 

Intercepción 0,993 0,066 14,983 2,3917E-39 0,863 1,124 

%CO 0-30  -0,087 0,013 -6,772 5,5806E-11 -0,112 -0,062 

CLAY_0_30 0,010 0,002 5,958 6,3588E-09 0,007 0,014 

SAND_0_30 0,012 0,001 8,530 4,841E-16 0,009 0,014 

 
Para los 131 sitios de la red MARAS que solo contaron con datos de %COS 0-
10, el almacenamiento de COS (t/ha, 0-30 cm) se estimó a partir de la ecuación 
mostrada en la Figura i.2. Esta ecuación fue ajustada con 121 sitios de la red 
PEBANPA se contó con los datos de %COS 0-10 cm y COS t/ha 0-30 cm. 
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Figura I.2.  
Relación entre el %COS 0-10 cm y  
el almacenamiento de COS t/ha 0-30 cm. 
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Anexo II 

 

Figura II. 1. Error absoluto medio (MAE) en función del número de covariables ambientales in-
cluidas en el modelo al aplicar el algoritmo Random-Forest-Recursive Feature Elimination (RF-
RFE). El círculo lleno indica el número de covariables óptimo seleccionadas para la modeliza-
ción final.
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	1. Introducción
	Figura 1.  Ubicación de los  5.377 sitios muestreados.
	Tabla 1. Origen de los 5.377 sitios utilizados para modelar y mapear el almacenamiento de COS en Argentina.
	Tipo de cobertura del suelo
	Densidad aparente
	Profundidad de muestreo
	N.° sitios
	Referencia
	Fuente
	Observatorio Nacional de Suelos Agropecuarios (ONSA)
	Inédito
	Tierras agropecuarias
	No
	0-20
	1000
	PEi040 INTA: Monitoreo de la degradación de tierras
	Inédito
	Tierras agropecuarias
	Sí
	0-30
	200
	Gaitán et al., 2021
	Pasturas región Chaqueña
	Convenio INTA-TNC: pasturas chaqueñas
	Sí
	0-30
	231
	Estepas graminosas, arbustivas y arbustivo-graminosas
	Oliva et al., 2020
	No
	0-10
	131
	Red MARAS
	Estepas graminosas, arbustivas y arbustivo-graminosas
	Peri et al., 2016
	Sí
	0-30
	108
	Red PEBANPA
	Consultoría MAyDS-INTA: C en bosques nativos
	Peri et al., 2021
	Bosques nativos
	Sí
	0-30
	1912
	Consultoría MAyDS-INTA: C en bosques implantados
	Peri et al., 2022
	Bosques implantados
	Sí
	0-30
	517
	Tierras agropecuarias, Pastizales, Cultivos regionales
	PDi062 INTA: Secuestro de C en el suelo
	Inédito
	Sí
	0-30
	249
	http://sisinta.inta.gob.ar/
	Tierras agropecuarias/Pastizales
	No
	0-30
	269
	SISINTA
	Inédito
	Tierras agropecuarias
	No
	0-20
	619
	Aapresid
	Proyecto Suelos de la Región Chaco Santiagueño CREA
	Tierras agropecuarias/Bosques nativos
	Inédito
	Sí
	0-30
	141
	Tabla 2. Covariables ambientales utilizadas como predictoras para modelar el almacenamiento de COS en los suelos de Argentina.
	Resolución espacial original (m)
	Resolución temporal
	Tipo de variable
	Referencia
	Unidad
	Descripción
	Variable
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Precipitación media anual
	1000
	mm
	Prec
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Temperatura mínima anual
	1000
	°C
	Tmin
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Temperatura media anual
	1000
	°C
	Tavg
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Temperatura máxima anual
	1000
	°C
	Tmax
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Rango diurno medio (T máx.-T mín.)
	1000
	°C
	Bio02
	Clima
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Isotermalidad (Bio02/Bio07)
	1000
	°C
	Bio03
	Estacionalidad de la temperatura (Desvío estándar * 100)
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio04
	Media 1970-2000
	Temperatura máxima del mes más cálido
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio05
	Media 1970-2000
	Temperatura mínima del mes más frío
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio06
	Media 1970-2000
	Rango anual de temperatura (Bio05-Bio06)
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio07
	Media 1970-2000
	Temperatura media del trimestre más húmedo
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio08
	Media 1970-2000
	Temperatura media del trimestre más seco
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio09
	Media 1970-2000
	Temperatura media del trimestre más cálido
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio10
	Media 1970-2000
	Temperatura media del trimestre más frío
	Hijmans et al., 2005
	1000
	°C
	Bio11
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Precipitación del mes más húmedo
	1000
	mm
	Bio13
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Precipitación del mes más seco
	1000
	mm
	Bio14
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Coef. de Variación
	Estacionalidad de la precipitación
	1000
	Bio15
	Media 1970-2000
	Precipitación del trimestre más húmedo
	Hijmans et al., 2005
	1000
	mm
	Bio16
	Media 1970-2000
	Precipitación del trimestre más seco
	Hijmans et al., 2005
	1000
	mm
	Bio17
	Media 1970-2000
	Precipitación del trimestre más cálido
	Hijmans et al., 2005
	1000
	mm
	Bio18
	Media 1970-2000
	Hijmans et al., 2005
	Precipitación del trimestre más frío
	1000
	mm
	Bio19
	Media 2001-2021
	Wan et al., 2015
	Temperatura media diurna
	1000
	mm
	LST_Día
	Media 2001-2021
	Wan et al., 2015
	Temperatura media  nocturna
	LST_Noche
	1000
	mm
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Altura sobre el nivel del mar
	30
	m
	Elevación
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Gradiente de la pendiente
	30
	Grados
	Pendiente
	Topografía
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Dirección de la brújula
	30
	Grados
	Aspecto
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Sin unidades
	Brillo del terreno iluminado
	30
	Hillshade
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Sin unidades
	Grados de orientación al norte
	Northness
	30
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Sin unidades
	Grados de orientación al este
	30
	Eastness
	Clasificación Gaussiana de la forma del terreno
	Safanelli et al., 2020
	No determinada
	Sin unidades
	Shape Index
	30
	Schulz et al., 2022
	No determinada
	Contenido de arcilla (0-30 cm)
	750
	%
	% Arcilla
	Suelo
	Gaitán et al., 2017
	No determinada
	Tasa de pérdida de suelo
	Erosión Hídrica
	200
	T/ha.año
	Media 2015-2021
	Índice de vegetación de diferencia normalizada
	Rouse et al., 1973
	Sinunidades
	30
	NDVI
	Media 2015-2021
	Huete et al., 2002
	Sin unidades
	Índice de vegetación mejorado
	30
	EVI
	Media 2015-2021
	Índice de vegetación ajustado por suelo
	Huete, 1988
	Sin unidades
	30
	SAVI
	Vegetación
	MODIS/061/MOD13Q1
	Media 2015-2021
	Reflectancia de superficie banda azul
	Sin unidades
	Banda azul
	30
	MODIS/061/MOD13Q1
	Media 2015-2021
	Reflectancia de superficie banda roja
	Sin unidades
	Banda roja
	30
	MODIS/061/MOD13Q1
	Media 2015-2021
	Reflectancia de superficie banda infrarrojo cercano
	Banda infrarrojo cercano
	Sin unidades
	30
	Figura 2.  Mapas de Ecorregiones (Burkart et al., 1999), Órdenes de suelo (INTA, 1990) y Áreas protegidas de Argentina (IGN, 2019).
	Figura 3.  Mapa de almacenamiento de COS  (t/ha, 0-30 cm) en los suelos de Argentina.
	Tabla 3. Superficie y almacenamiento medio (t/ha) y total de COS (PgC) en las Ecorregiones de Argentina.
	%
	PgC
	Superficie (Mill. ha)
	COS t/ha
	Ecorregión
	2,05
	0,27
	4,08
	67,16
	Altos Andes
	4,70
	0,63
	4,84
	130,10
	Bosques Patagónicos
	1,13
	0,15
	2,66
	56,73
	Campos y Malezales
	5,31
	0,71
	11,91
	59,70
	Chaco Húmedo
	17,22
	2,31
	48,04
	48,00
	Chaco Seco
	1,60
	0,21
	3,69
	57,87
	Delta e Islas del Paraná
	9,95
	1,33
	29,68
	44,87
	Espinal
	18,79
	2,52
	52,95
	47,53
	Estepa Patagónica
	1,21
	0,16
	3,87
	41,66
	Esteros del Iberá
	1,16
	0,16
	1,14
	135,76
	Islas del Atlantico Sur
	8,55
	1,14
	35,13
	32,59
	Monte de Llanuras y Mesetas
	3,04
	0,41
	10,27
	39,59
	Monte de Sierras y Bolsones
	18,25
	2,44
	39,17
	62,39
	Pampa
	1,81
	0,24
	4,35
	55,58
	Puna
	2,40
	0,32
	4,63
	69,37
	Selva de las Yungas
	1,92
	0,26
	2,67
	96,45
	Selva Paranaense
	Tabla 4. Superficie y almacenamiento medio (t/ha) y total de COS (PgC) en los suelos de Argentina según el Orden al que pertenecen (Atlas de Suelos, INTA 1990).
	%
	PgC
	Superficie (Mill. ha)
	COS t/ha
	Orden de suelo
	9,68
	1,30
	23,08
	56,17
	Alfisoles
	15,96
	2,14
	52,67
	40,57
	Aridisoles
	16,98
	2,27
	59,84
	38,00
	Entisoles
	0,95
	0,13
	1,18
	108,36
	Histosoles
	7,51
	1,01
	10,20
	98,61
	Inceptisoles
	38,64
	5,17
	89,74
	57,66
	Molisoles
	1,15
	0,15
	1,79
	86,19
	Ultisoles
	2,03
	0,27
	3,80
	71,70
	Vertisoles
	6,22
	0,83
	15,72
	53,00
	Miscelaneas
	Figura 5. Importancia de las covariables para el modelado del almacenamiento de COS. Referencias: Prec: Precipitación media anual; Tavg: Temperatura media anual; Tmáx.: Temperatura máxima anual; Bio04: Estacionalidad de la temperatura (Desvío estándar...
	Figura i.1.  Relación entre el %COS 0-20 cm  y el %COS 0-30 cm.
	Tabla i.1. Modelo de regresión múltiple para estimar densidad aparente a partir de los datos de %COS, %Arcilla y %Arena 0-30 cm.
	Estadísticas de la regresión
	0,585
	Coeficiente de correlación múltiple
	0,343
	Coeficiente de determinación R^2
	0,337
	R^2  ajustado
	0,135
	Error típico
	345
	Observaciones
	Análisis de varianza 
	Valor crítico de F
	Promedio de los cuadrados
	Suma de cuadrados
	Grados de libertad
	F
	 
	7,44241E-31
	59,254
	1,074
	3,222
	3
	Regresión
	0,018
	6,180
	341
	Residuos
	 
	 
	 
	9,402
	344
	Total
	Superior95 %
	Inferior 95 %
	Error típico
	Probabilidad
	Estadístico t
	Coeficientes
	 
	1,124
	0,863
	2,3917E-39
	14,983
	0,066
	0,993
	Intercepción
	-0,062
	-0,112
	5,5806E-11
	-6,772
	0,013
	-0,087
	%CO 0-30 
	0,014
	0,007
	6,3588E-09
	5,958
	0,002
	0,010
	CLAY_0_30
	0,014
	0,009
	4,841E-16
	8,530
	0,001
	0,012
	SAND_0_30
	Figura i.2.  Relación entre el %COS 0-10 cm y  el almacenamiento de COS t/ha 0-30 cm.
	Figura ii. 1. Error absoluto medio (MAE) en función del número de covariables ambientales incluidas en el modelo al aplicar el algoritmo Random-Forest-Recursive Feature Elimination (RF-RFE). El círculo lleno indica el número de covariables óptimo sele...

