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RESUMEN

El carbono organico de los suelos (COS) es uno de los almacenes mas importantes de los ecosistemas terrestres,
por lo que la estimacion de este almacén y sus flujos (dinamica) en México permite la generacion de escenarios de
intervencion para analizar el impacto de politicas publicas, ademas de dar soporte a la implementacion de mercados
del carbono o similares para incentivar esquemas de manejo mejorado los suelos para incrementar sus almacenes o
reducir emisiones de gases efecto invernadero. En este trabajo se analizan los métodos de estimacion de almacenes en
el pais y se propone un esquema generalizado para el uso de datos multi-fuente, bajo el principio de conservacién de
la incertidumbre, con el uso del método del Kriging indicador Bayesiano o de geoestadistica multi-punto, donde los
métodos de aprendizaje de maquina son incorporados en el esquema. Adicionalmente, se revisa la hipdtesis de estado
estacionario utilizada en los modelos de la dinamica del COS y se propone el uso de la saturacion potencial del COS
para el desarrollo de métricas para definir la lejania o cercania al estado estacionario para poder usar modelos de la
dindmica del COS.

Palabras clave: estimacion de almacenes de carbono; Kriging indicador Bayesiano, aprendizaje de maquina; modelos
de dinamica; saturacion potencial del carbono organico de los suelos.
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ABSTRACT

Soil organic carbon (SOC) is one of the most important stocks of terrestrial ecosystems, so the estimation of this
stock and its flows (dynamics) in Mexico allows the generation of intervention scenarios to analyze the impact of
public policies, in addition to supporting the implementation of carbon markets or similar instruments to encourage
improved soil management schemes to increase carbon stocks or reduce greenhouse gas emissions. In this paper, the
methods for estimating carbon stocks in the country are analyzed and a generalized scheme for the use of multi-source
data is proposed, under the principle of conservation of uncertainty, with the use of the Bayesian indicator Kriging or
geostatistics multi-point method, where machine learning methods are incorporated into the scheme. Additionally, the
steady state hypothesis used in the SOC dynamics models is reviewed and the use of the concept of SOC potential
saturation is proposed for the development of metrics to define the distance or proximity to the steady state in order to
be able to use models of the SOC dynamics.

Keywords: carbon stock estimation, Bayesian indicator Kriging; machine learning; dynamics models, soil organic
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carbon potential saturation.

INTRODUCCION

El carbono organico de los suelos (COS) muestra
un gran potencial para el secuestro de carbono (FAO,
2017), motivo por el cual se han planteado diferentes
iniciativas internacionales para incrementar los
almacenes y reducir las emisiones de gases de efecto
invernadero (GEI), tales como: iniciativa 4x1000 (Lal,
2016; MAAF, 2015; Minasny et al., 2017), agricultura
climaticamente inteligente (Banco Mundial-CIAT-
CATIE, 2014) y RecSoil (FAO, 2018, 2019, 2020a y
b), entre otras, orientadas hacia los suelos agricolas.
Aunque existen diversos ejercicios sobre el potencial
de secuestro de COS con diferentes practicas de manejo
o cambios de uso del suelo (e.g. The World Bank,
2012a y b), la dinamica del COS, particularmente los
almacenes subterraneos del carbono, presentan grandes
retos para su entendimiento (Vargas et al., 2013). La
necesidad de modelar la dinamica del COS permite
generar escenarios para evaluar acciones y programas
de politicas publicas y de implementacion de opciones
de intervencion con practicas mejoradas (Lal, 2009).

El uso de modelos de la dinamica del COS,
tales como el Century (Parton et al., 1988) y el
RothC (Coleman y Jenkinson, 1996), después de
su parametrizacion, son herramientas que permiten
fundamentar estrategias de implementacion de
acciones de intervencion para el secuestro de carbono
o reduccion de emisiones de CO,. En lo particular, el
modelo RothC requiere de informacion facilmente
disponible, por lo que se ha usado ampliamente en las
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iniciativas internaciones (e.g. FAO, 2020a) y para el caso
de México en experimentos de corto plazo (<20 afios)
con resultados medianamente satisfactorios al producir
subestimaciones y sobreestimaciones (Gonzalez-
Molina et al., 2010, 2018, 2020). Adicionalmente,
algunos modelos simples de la dinamica del COS
(IPCC, 2006; Ogle et al., 2005) se han utilizado en los
inventarios nacionales GEI (de Jong et al.,2006, 2009,
2010), generando fuertes diferencias en las emisiones
del almacén suelo, con relacion a los resultados
oficiales a nivel de pais (CONAFOR-SEMARNAT,
2014, 2015, 2020a y b) lo que plantea la necesidad
de un analisis fundamentado en la informacion y el
conocimiento, sin sesgos y en forma transparente y
documentada. Particularmente la cuantificacion de la
incertidumbre en las estimaciones debe considerarse
como prioritaria, ademds de la interoperabilidad en la
informacioén (Vargas et al., 2017).

La fusion de datos-modelos (Wang et al., 2009)
es una estrategia que permite la incorporacidon de
informaciény conocimiento, estableciendo guias parasu
uso conjunto. La informacion e incertidumbre, pueden
analizarse bajo dos enfoques complementarios. En la
teoria generalizada de la informacion (Klir, 2006) o GIT
(Generalized Information Theory), la incertidumbre se
conceptualiza como una deficiencia de informacién
(incompleta, imprecisa, fragmentada, no confiable,
vaga, contradictoria) y plantea la expansion de la teoria
clasica de probabilidad al relajar los requerimientos de
aditividad y de limites claros entre clases, para integrar
diversas teorias (e.g. probabilidades imprecisas,
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conjuntos borrosos, capacidades, etc.). Pese al
potencial de la teoria generalizada para caracterizar la
incertidumbre y sus elementos, este trabajo se restringe
a la teoria de la probabilidad, con algunas extensiones
bajo el Teorema de Bayes y otras conceptualizaciones,
dado su uso predominante en la estimacion de
emisiones GEI (IPCC, 2006). Por otro lado, en la teoria
generalizada de la incertidumbre (Zadeh, 2006) o GTU
(Generalized Theory of Uncertainty), se conceptualiza
a la incertidumbre como un atributo de la informacion.
La informacién es vista en términos de restricciones
generalizadas en los valores que toman las variables.
Cualquier restriccion que se introduzca (e.g. usar
conocimiento) reduce la incertidumbre y se considera
una fuente de informacion. Este marco tedrico
permite la integracion de conocimiento para reducir la
incertidumbre de la informacion.

El contexto de este trabajo se basa en el Primer
Reporte del Estado del Ciclo del Carbono en México
(Paz-Pellat et al., 2019a), realizado por el Programa
Mexicano del Carbono (PMC). La parte de los suelos
se incluy6 en el reporte (Paz-Pellat et al., 2019b) para
poder sintetizarlo, en términos de estimaciones del
COS, a escala de pais. Como parte de la preparacion
hacia el Segundo Reporte, en este trabajo se analizan
los elementos constitutivos para el desarrollo de una
estrategia hacia el objetivo planteado de generar
escenarios, cientificamente solidos, para evaluar
diferentes opciones de manejo, ademas de los efectos
del cambio climatico y perturbaciones antropogénicas
(Covaleda et al., 2016, 2018, 2019).

Informacion, estimaciones y modelos: alcances y
limitaciones

Informacion del COS y otras propiedades

En lo general, la mayoria de la informacion
disponible en México respecto al carbono del suelo,
se refiere al carbono organico total y la textura del
suelo (Etchevers, 2013). En mediciones relativamente
recientes, realizadas con auto analizadores, no se
hace una diferenciacion entre el carbono organico e
inorgénico y solo se mide el total, por lo que se introduce
una fuente de incertidumbre no evaluada, que requiere
considerarse en futuras estimaciones del COS.

La informacion disponible de mediciones de COS
estd asociada a diferentes tipos de muestreo (soporte

geométrico en términos geoestadisticos). Por ejemplo,
los muestreos del INEGI (2004) se basan en perfiles
de suelo, con un soporte geométrico entre 5 y 10cm
a diferentes profundidades (estratos). CONAFOR
(2009) utiliza transectos en una de sus unidades
de muestreo y presentan un soporte geométrico de
superficie de alrededor de 15 m x 15 m, dos transectos
perpendiculares de 15m que se interceptan en el centro,
cuando fueron analizadas en laboratorio las muestras
colectadas en espaciamientos de dos metros en los
transectos o corresponde a un soporte geométrico
entre 5 y 10 cm, cuando solo se colecto en el punto
central del sitio de muestreo. Algo similar ocurre con
los datos de SEMARNAT-CP (2002), con soporte
geométrico de 20x20x20cm. Por otro lado, FAO-
SAGARPA (2012) colectaron muestras de suelo usando
dos lineas de muestreo en zigzag, en una parcela
agricola (dimensiones no conocidas). Los diferentes
soportes geométricos no pueden compararse entre si
y requieren el uso de técnicas multiescalar para que
sean interoperables (Paz-Pellat er al., 2010). En las
bases de datos mas antiguas del COS, la localizacion
geografica de los muestreos tiene alta incertidumbre.
Por ejemplo, se estima que el error de los muestreos de
perfiles del INEGI (2004) es de £250 m, para muestras
de antes de 1998 y de +10 m para el periodo posterior,
reduciéndose el error en muestreos mas actuales a £5m.
Para los datos de CONAFOR, el error de posicion
geografica varia entre +10 m (primer inventario) y +5
m para los posteriores, los errores estan asociados a los
cambios en la tecnologia de los GPS. Para el caso de los
datos de SEMARNAT-CP (2002) se estima que tienen
un error geografico de £30 m. Estas incertidumbres
deben considerarse en las estimaciones del COS. De
los analisis realizados por Paz-Pellat et al. (2010), el
error asociado a diferentes soportes geométricos de
muestreo es muy importante y debe considerarse en las
estimaciones, de otra manera presentaran un sesgo y
alta incertidumbre.

Una de las limitaciones de las bases del COS en
Meéxico, tales como la del INEGI (2004), es que las
campaias de muestreo corresponden a diferentes afios
(Figura 1). Aunque hay bases de datos (CONAFOR y
SEMARNAT-CP) con periodos cortos de muestreo para
coberturas nacionales. Se reconoce que esta limitacion
es comun para las bases de COS que reportan los paises
en las bases de datos internacionales (Batjes et al.,
2017).
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Figura 1. Afios de las campafias de muestreo realizadas en México para la integracion de la base de datos del COS por el INEGI

(2004).

Las variaciones temporales del COS en tiempos
cortos son dificiles de estimar (Post et al., 2001), por
lo que las campafias nacionales de muestreo entre
2 y 4-5 afos son confiables para el uso conjunto de
las mediciones, pero debe tenerse precaucion para
cambios de uso del suelo contrastantes (e.g. de bosque
a cultivo), ya que los cambios de corto plazo pueden ser
importantes (IPCC, 2006). Asimismo, la incertidumbre
asociada a las mediciones y su extrapolacion a nivel
nacional puede ser mucho mas grande que la diferencia
aparente entre los resultados de las distintas campafias
de muestreo (Guevara et al., 2020a).

Desde la perspectiva de la suficiencia de
informacion, casi todas las mediciones del COS en
Meéxico estan incompletas (falta de datos de densidad
aparente y fragmentos gruesos), especialmente en
lo que se refiere al momento de pasar de datos de
concentracion (g C kg'! suelo) a datos de densidad (t
C ha'), lo que puede conducir a sobreestimaciones
importantes del COS (Poeplau et al., 2017) y hace
indispensable el desarrollo de técnicas precisas y no
sesgadas para estimar los datos faltantes.

Para la implementacion de modelos de la dindmica
del COS, el PMC ha generado bases de datos a nivel
nacional, resolucion espacial de 250 m (Salas-Aguilar
y Paz-Pellat, 2017; Salas-Aguilar y Paz-Pellat, 2018;
entre otros). Asimismo, se encuentran disponibles
publicamente bases de datos de mediciones del COS
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y otras propiedades (Paz-Pellat y Ortiz-Solorio, 2019;
Paz-Pellat y Velazquez-Rodriguez, 2018; entre otros).

Estimaciones nacionales del COS

Paz-Pellat et al. (2016) presentan una sintesis de las
diferentes estimaciones nacionales del COS realizadas
en México hasta el 2016. Una actualizacion de los
métodos utilizados seria: a) métodos de imputacion de
COS a clases de uso del suelo y vegetacion o USyV (de
Jong et al., 2006, 2009, 2010; Paz-Pellat et al., 2019b)
y su distribucion a profundidad (Paz y Etchevers,
2016); b) métodos geoestadisticos (Cruz-Céardenas et
al.,2014; Segura et al., 2004) usando la técnica Kriging
y la base de datos de SEMARNAT-CP y, ¢) métodos
de aprendizaje de maquina o ML (Machine Learning),
los cuales representan las estimaciones mas actuales
(Guevara et al., 2020c; Guevara y Vargas, 2021).

En el caso de los mapas nacionales generados
por el proceso de imputacion del COS (media y
varianza) a clase de USyV (sensu INEGI), la Figura
2 muestra los resultados para la profundidad de 0 a 30
y 0 a 100cm, con el uso de la base de datos del INEGI
actualizada hasta la fecha de generacion de los mapas
(2007). Desafortunadamente, por falta de bases de
datos independientes e interoperables, no se generaron
métricas de incertidumbre y se desconoce su precision.
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Figura 2. Distribucion espacial del COS a la profundidad de 0 a 30 cm y 0 a 100 cm para el afio base 2007.
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El uso de clases de USyV para imputar los datos
medidos del COS se basa en que los ingresos de
carbono (mantillo y raices) condicionan los valores
del almacén, aunque esto es dependiente del estado de
equilibrio (estado estacionario) de la dinamica de la
vegetacion.

El uso de técnicas de Kriging ordinario y sus
variantes de la teoria geoestadistica (Chiles y Delfiner,
2012; Goovaerts, 1997), tiene el inconveniente de
suavizar las estimaciones, ya que tiene un dominio

de atraccion Gaussiano que simetriza y generalmente
sobreestima los valores, se considera que un valor
grande tiene una fuerte influencia en los resultados,
dado que el Kriging es un estimador global, debido al
uso de funciones de covarianza o variogramas a escala
global. La Figura 3 muestra un mapa de la distribucion
del COS en México, en donde se observa que los
valores altos del COS influyen en que las estimaciones
circundantes adopten también valores altos.

Figura 3. Mapa de la distribucion, 0 a 20 cm de profundidad, del COS en México. Fuente: Etchevers et al. (2006).

El uso de métodos de ML en la generacion de
mapas digitales de suelos o MDS, es relativamente
reciente con numerosas aplicaciones (Guevara et al.,
2018; Ramcharan et al., 2018; Wadoux et al., 2020).
En México se han aplicado estos métodos para realizar
estimaciones (con incertidumbres asociadas) del COS,
con estimaciones indirectas incluidas de la densidad
aparente y fragmentos gruesos, a nivel nacional a
la profundidad de 0 a 30 cm (Guevara et al., 2020c)
y 0 a 100 cm (Guevara y Vargas, 2021). Los mapas
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generados estan disponibles publicamente (Guevara
et al., 2020b; Guevara y Vargas, 2020a), incluidas las
métricas de incertidumbre. La FAO (2018) discute la
implementacion de este tipo de métodos, considerando
el uso de software para tal fin.

En la Figura 4 se muestran los resultados de las
estimaciones para México y Estados Unidos, mediante
el uso de métodos de ML (Guevara et al., 2020c), lo
que pone en perspectiva su incertidumbre.
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Figura 4. Predicciones espaciales del COS a intervalos de incertidumbre del 95% derivados de regresiones percentiles. (A) conjunto
completo de covariados de Soil Grids 250 m (158 covariados) y (B) uso de los mejores covariados correlacionados. Los pequefios
mapas (C y E), con intervalos de prediccion, superior (0.975) e inferior (0.0265), derivados de la distribucién completa condicional
del CO a la respuesta de los modelos de la dinamica del COS y su parametrizacion e hipétesis intrinsecas. Fuente: Guevara et al.
(2020).
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La generacion del COS a nivel nacional no
es suficiente para el desarrollo de escenarios de
intervencion, por lo que es necesario el acoplamiento
de modelos con los datos generados, de tal forma que
el condicionamiento del uso del modelo define los
requisitos de informacion requerida en las estimaciones,
lo que generalmente se considera a posteriori. Modelos
como el RothC se han propuesto para implementacion
a escala regional (FAO, 2020a), por lo que la discusion
de este apartado se centrara principalmente en ese
modelo.

El modelo RothC estd constituido de cinco
almacenes del COS: material de plantas susceptible
de descomposicion (DPM, por sus siglas en inglés),
material de plantas resistente (RPM), biomasa
microbiana (BIO), materia organica humificada (HUM)
y materia organica inerte (IOM). Estos almacenes son
“virtuales” y de cinéticas de primer orden (lineales).
El almacén IOM es inerte al ataque bioldgico, con
un tiempo medio de residencia de 50 000 afios. Para
inicializar el RothC, asi como otros modelos, es
necesario conocer los valores de carbono organico
(CO) de todos los almacenes, mas los ingresos o I
(mantillo y raices) de CO al suelo. Sin esta informacion,
el proceso de inicializacion de los modelos se hace con
simulaciones inversas (hacia el pasado), para estimar [ y
resto de los almacenes (Dimassi ef al., 2018; Foereid et
al., 2012; Ludwig et al., 2010) bajo la hipotesis de que
el COS se encuentra en estado estacionario (ganancias
= pérdidas). La propuesta de invertir el modelo para
estimar I, conocido el IOM, se ha utilizado en diferentes
aplicaciones o iniciativas (FAO, 2020a; Gottschalk

et al., 2012; Meersmans et al., 2013). El uso de la
hipotesis de estado estacionario del COS inicial sin
validarla genera errores importantes en las estimaciones
de los modelos (Foereid et al, 2012; Sanderman
y Baldock, 2010), en donde la estimacion de I es la
mayor fuente de incertidumbre (Ludwig et al., 2010).
Para estimar I, es necesario conocer el IOM, dado
que (COS-IOM) debe usarse para la estimacion. Aun
cuando existen propuestas para estimar [OM en funcioén
de la textura del suelo (Falloon et al., 1998; Korschens
et al., 1998; Paz et al., 2016; Rithlmann, 1999), no
tienen fundamento, ya que el IOM es independiente
de la textura. En las propuestas de Rithlmann (1999)
y Paz et al. (2016) la textura del suelo define limites
en términos generales, por lo que puede utilizarse bajo
esta consideracion. Una alternativa al uso de la textura,
es contemplar estrato secuencias (perfil del COS a
diferentes profundidades) para estimar el COI (carbono
organico inerte) para diferentes tipos y grupos de
vegetacion en México sensu INEGI (Paz y Etchevers,
2016).

La simulacion inversa de los modelos del COS
para estimar algunos de los parametros requeridos
resulta en el problema de equifinalidad, por lo que
es dificil de usar en calibraciones (Taghizadeh-Toosi
et al., 2014). La equifinalidad plantea que pueden
obtenerse resultados iguales al usar diferentes modelos
(diferentes estructuras) o conjunto de parametros en un
mismo modelo (Beven y Freer, 2001; Marschmann et
al., 2019). La Figura 5 muestra diferentes condiciones
iniciales para obtener un mismo COS inicial (e.g.
Caruso et al., 2018).

Figura 5. Diferentes condiciones para la convergencia en un valor unico del carbono organico total (C,).
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SUELOS

El requerimiento de la hipotesis de estado
estacionario se utiliza en modelos mas simples (IPCC,
2006; Ogle et al., 2005) y, en México, constituye la
base de los Modelos de Estados y Transiciones o METs
(Covaleda et al., 2016, 2019). Para definir un estado
estacionario del COS es necesario, al menos conocer
una meétrica al respecto o contar con dos mediciones del
COS en tiempos diferentes. Un panorama de la dinamica
del COS dada su dependencia del I es analizar series
temporales de USyV en el pasado, pero en México esta
posibilidad estd acotada por la escala disponible de
los mapas (1:250 000) de tal manera que es necesario
generar mapas de USyV al menos a la escala 1:50 000
para este fin (Paz et al., 2020). El valor del COS (Ct)
asociado a los cambios de uso del suelo y vegetacion,

tiene asociado al menos dos procesos simultaneos
(absorcion por el nuevo uso y descomposicion por el
uso anterior), por lo que los patrones temporales (Paz-
Pellat y Veldzquez-Rodriguez, 2020) requieren de
conocer el tiempo en el que ocurrié el cambio, lo que
se puede aproximar con el uso de mapas de USyV de
mayor detalle.

En la Figura 6 se muestran los resultados de la
aplicacion del modelo RothC en experimentos de corto
y medio plazo (< 20 afios) en México, con la hipotesis
de estado estacionario y la estimacion de IOM con el
uso de la textura del suelo (Falloon et al., 1998), en
donde se observa que para valores bajos del COS los
resultados son buenos, pero no asi para valores medios
y altos.

Figura 6. Resultados de la aplicacién del modelo RothC para el caso de mediciones promedio.

Una alternativa interesante para establecer métricas
relativas al estado estacionario, es usar el concepto de
saturacion del COS (Carter et al., 2003; Gulde ef al.,
2008; Matus et al., 2016; Six et al., 2002; Stewart et
al., 2007) de modo que el valor de COS no cambia al
aumentar I. Diferentes autores proponen relaciones
en COS a saturacion, con la textura del suelo, por lo
que es posible usar este enfoque, aunque la evidencia
experimental no muestra relaciones unicas (Feng
et al., 2013; Hassink, 1997; Matus, 2021). Paz et al.
(2016) proponen relaciones entre la textura y el COS
maximo aparentemente saturado y el COS minimo
(aparentemente el COI) por tipos de USyV de México,
por intervalo de variacion y métricas asociadas,l para
el maximo y O para el minimo, lo que puede usarse

para establecer qué tan cerca o lejos se esta del estado
estacionario, bajo el supuesto de que el COS méaximo y
el COS minimo, estan en este estado.

Hacia una estrategia armonizada para el segundo
reporte del PMC

Mapas del COS e incertidumbres

Para armonizar los diferentes métodos de
generacion de mapas del carbono organico de los
suelos, en lo siguiente se presentan los métodos de ML
y geoestadistica indicador Bayesiana, en donde este
ultimo se utiliza para fusionar ambos enfoques.

CicLo peL CARBONO Y SUS INTERACCIONES
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Meétodos de aprendizaje automatico (ML).

Los métodos de ML estan orientados a Ia
busqueda de estructuras de relaciones lineales o no
lineales, libres de hipotesis estadisticas con el uso de
covariados, variables indirectas relacionadas con el
COS para extraer patrones que reduzcan las métricas
de incertidumbre definidas. Al respecto se ha utilizado
una gran variedad de covariados (Grunwald, 2009;
Lamichhane et al., 2019; Rasel et al., 2017), con
diferentes marcos conceptuales de los cuales los
principales para definir covariados son cuatro (Ma
et al., 2019): primero, el Modelo CLORPT de Jenny
(1941) de los factores formadores del suelo (S), el cual
se plante6 producir conocimiento:

S =f(cl,orpt) (1)

en donde cl = clima, o = organismos, r = relieve, p =
material parental y t = tiempo.

El segundo modelo es de SCORPAN de McBratney
et al. (2003):

S=f(scorpan) ()

en donde S son atributos o propiedades del suelo, s es
el suelo u otro atributo del suelo o clases, ¢ = clima,
0 = organismos, incluida la vegetacion, r = topografia
(relieve), p = material parental, a = edad o tiempo, n =
localizacion espacial o posicion geografica.

Cabe destacar que el modelo SCORPAN no se
formul6 para explicar la formacion del suelo, sino que
se trata de un modelo que es pragmatico, que permite
predecir propiedades del suelo o sus clases.

En tercer lugar, se encuentra el Modelo STEP-
AEWBH (Grunwald et al.,2011), en donde la propiedad
o atributo del suelo (SA) es:

SA = f(s,t,e,p —a,e,w,h) (3)

donde s = propiedad auxiliar del suelo, t = topografia,
e = propiedades ecoldgicas, p = material parental, a =
propiedades atmosféricas, w = propiedades hidricas, b
= propiedades biodticas y h = forzamientos inducidos
por humanos.

Finalmente, se encuentra el Modelo de Simonson
(1959), para la evolucion de los tipos de suelos:

S = f(adicién, remocién, traslocacién, transformacion)  (4)
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La necesidad de considerar conocimiento
pedologico en los métodos de ML se ha enfatizado por
diversos autores (Grunwald, 2009; Ma et al., 2019;
Wadoux et al., 2020), lo cual se ha llevado a cabo
agregando pseudo puntos de conocimiento experto
(Hengl et al., 2017) en la base de datos utilizada. El uso
de mapas edafologicos permite extraer conocimiento
de la cartografia de una propiedad o atributo del suelo
(Bui, 2004; Ma et al., 2019).

Generalmente, los métodos de ML no consideran
la auto-correlacion espacial, aunque al incorporar las
coordenadas geograficas de los puntos de los covariados
incorporan esta informacion en términos genéricos
(Wadoux et al., 2020). Por otro lado, los resultados
definidos por métodos de ML enfatizan generalmente
métricas de precision y no las incertidumbres asociadas,
por lo cual para establecer métricas de incertidumbre se
han utilizado resultados de modelos multiples disjuntos
con diferentes conjuntos de covariados o modelos y
técnicas de regresion de cuantiles, las cuales tienen
algunas limitaciones.

Tal como se discutio anteriormente, en la Figura 1
los datos del COS de México y otras partes del mundo,
tienen un amplio intervalo de medicion por lo que es
necesario implementar consideraciones espacio-tiempo
en las estimaciones de los métodos de ML (Heuvelink
et al., 2020).

Los métodos de ML se han enfocado en el nuevo
conocimiento (Bui, 2016; Molnar ef al., 2010; Wadoux
et al., 2020), para lo que resulta critica la seleccion de
covariados que sean plausibles en funcion del marco
conceptual que se utilice y requiere del dominio del uso
dado a ML (Roscher et al., 2020). Wadoux et al. (2019)
destacan que se pueden generar resultados precisos
similares a los de ML con el uso de covariados que no
tengan algo que ver con las propiedades o atributos del
suelo definidos, por lo que es necesario tener precaucion
con los resultados.

Un aspecto critico en el uso de métodos de ML es la
interpretacion y explicacion de los resultados obtenidos
(Molnar et al., 2010; Roscher ef al., 2020; Wadoux et
al.,2020) que son funcién de los covariados, algoritmos
usados y parametros definidos internamente por los
métodos ML, limitando su transparencia (modelos
tipo caja negra). Esto también es aplicable a métodos
de aprendizaje profundo (Deep learning; LeCun et al.,
2015). El uso de covariados plausibles y congruentes
con el marco conceptual adoptado en un formato de
planteamiento de hipdtesis, define un camino a la
utilizacion de ML.
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Meétodos de geoestadistica indicador Bayesiana.

La FAO (2018) ha propuesto el Kriging de
regresion, ademas de métodos de ML, para uso en la
generacion de mapas de COS. Este tipo de Kriging tiene
limitaciones importantes al no considerar covariados y
otro tipo de conocimiento.

El problema de estimacion espacial de la

Figura 7. Problema de estimacion geoestadistico.

Para determinar los pesos A; se utilizan funciones
de estructura las cuales son momentos estadisticos
de segundo orden de la distribucién bivariada

geoestadistica puede ponerse como la determinacion
de los pesos A, para estimar la variable Z en el punto
X, (Figura 7):

Z*(Xo) = Xiza AZ(Xy) (5)

en donde el uso del signo * significa valor estimado
(sin informacion).

Z(x)-Z(x+h) (Figura 8), de variables separadas entre si
a una distancia h cualquiera:

Variograma: 2y(h) = E[{Z(X) — Z(X + h)}?] (6)

Covariograma: C(h) = E[Z(X)Z(X + h)] — E[Z(X)]E[Z(X + h)] (7)

donde E[ ] es el operador de esperanza matematica
promedio. Los diferentes modelos teoricos de

covariogramas y variogramas se encuentran en Chiles
y Delfiner (2012).

Figura 8. Funcién variograma y covariograma.

En esencia, las funciones variograma y
covariograma hacen operativo el concepto de que
muestras cercanas al punto de estimacion tienen mayor
correlacion que las alejadas.
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El problema de estimacion denominado técnica
Kriging en geoestadistica se plantea como:

Minimizar E[{Z(X) — Z*(X)}’] (8)
Sujeto a 22, = 1

La solucion del sistema 4 produce estimaciones
precisas con varianza de estimacion minima e
insesgadas, E[Z*(X)] = E[Z(X)], cumpliendo los
requisitos del IPCC (2006). En caso de desconocimiento
de la media del proceso, la solucion del sistema 8§ se
denomina Kriging ordinario (KO).

Un problema similar de estimacion, lo constituye
el uso de una variable indirecta Y(X) correlacionada
con la de interés, en el sistema Co-Kriging ordinario, el
cual estima los pesos de acuerdo con:

Z*(Xo) = YH 1 A Z(Xin) + X1 Y (Xi2) (9)

que al igual que en el Kriging ordinario, los pesos se
obtienen usando un sistema similar al 8.

La desventaja del Co-Kriging es que requiere del
conocimiento de los auto-variogramas de Z(X) y Y(X)
y los variogramas cruzados entre Z(X) y Y(X), lo que
limita sus aplicaciones dados los requerimientos de
informacion.

Los interpoladores Kriging, y Co-Kriging, tienen
la propiedad de que son exactos; esto es, la estimacion
en un punto donde existe una medicion, genera el valor
medido. Estos interpoladores son del tipo global ya que
usan la informacién de toda la region de interés, sin
discriminarla en valores particulares y generalmente
producen estimaciones suavizadas y sobre estimaciones
que no representan la variabilidad del fenomeno bajo
estudio; ademas de que los errores de estimacion
son dependientes de la configuracion geométrica del
muestreo (Goovaerts, 1997). Segin Journel (1983)
un problema asociado a las técnicas Kriging es que su
dominio de atraccién es Gaussiano lo que introduce
simetrias en forma intrinseca.

Eluso del Krigingy sus variantes, aparte del dominio
de atraccion Gaussiano, produce estimaciones que no
consideran lo local; es decir, usa el mismo proceso
para valores altos de la variable de interés en zonas de
influencia pequefias; por ejemplo, mediciones del COS
debajo de arboles y valores bajos en zonas de influencia
altas; por ejemplo, mediciones del COS entre arbustos/
arboles en la sabana. Por esta razon, los valores altos
“pepitas de oro” generan sobre estimaciones marcadas
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al influenciar los valores alrededor de los datos fuera
del promedio.

Para realizar estimaciones tipo local y no lineales,
Journel (1983) propuso el uso de funciones indicadores:

1,siZ(X) < z;

b = {O,Si Z(X) >z (10)

donde z; representa un valor umbral definido. El uso
de funciones indicadores es utilizado por el Kriging
indicador (Journel, 1983) para el sistema:

Minimizar E[{I(X) — I*(X)}*] (11)

Sujeto a 27, = 1

El uso de variogramas indicadores permite la
estimacion de la distribucion de probabilidad completa
en un punto dado (Figura 9) no s6lo el promedio.

Figura 9. Estimacion de la distribucion de probabilidad de una
variable en un punto dado, al discretizar los valores de Z para
diferentes valores z;y construir indicadores.

Con el uso del enfoque de funciones indicadoras,
Journel (1986) propuso el Kriging blando para integrar
informacion dura que son mediciones de la variable de
interés con blanda que son mediciones indirectas con
otras variables correlacionadas o covariados a través
del Co-Kriging indicador, con mayores requerimientos
de informacion que el sistema normal, tales como auto-
variogramas y variogramas cruzados indicadores.

Alabert (1987), bajo la perspectiva del Teorema
de Bayes, planted el desarrollo del (Co-) Kriging
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indicador Bayesiano, como un esquema para integrar
informacion blanda, a través de un proceso de actualizar
probabilidades a priori, con nueva informacién para
estimar probabilidades a posteriori.

Para caracterizar la incertidumbre con el uso de
covariados, se definen las probabilidades p, y p,, las
cuales pueden estimarse como se muestra en la Figura
10. La informacion de la decision se captura por la
funcion B(z) =p, —p,, p; > P, sip; = 1 (p,=0), entonces
B(z;) =1y larelacion entre Z(X) y Y(X) es una relacion
lineal perfecta. Si p, = p,, entonces B(z) = 0 y no existe
una relacion (coeficiente de determinacion = 0) entre
Z(X)y Y(X).

Figura 10. Estimacion de las probabilidades p, y p,, donde A, B,
C y D se refieren al conteo de los datos en cada drea rectangular
definida.

Las estimaciones del Kriging indicador Bayesiano
(KiB) requieren de un sistema Co-Kriging, el cual
puede simplificarse con el uso de diferentes hipotesis
Markov-Bayes (Journel, 1999).

El uso del Kriging indicador Bayesiano necesita
que las variables medidas, directas e indirectas que
sean formateadas en forma adecuada (Zhu y Journel,
1993). La informacién blanda, marco de la teoria de
probabilidad clasica puede representar: (a) un intervalo
de valores, (b) condicion de valores menores o iguales
a valor, (c¢) condicion de valores mayores a un valor, (d)
una distribucion de probabilidad asociada a un tipo o
clase. Desde la perspectiva de la teoria generalizada de
la incertidumbre (Zadeh, 2006) los diferentes formatos
de los datos para el KiB, definen restricciones basadas
en conocimiento que se deben cumplir, por lo que el

conocimiento se introduce en formato probabilistico,
aun cuando es posible utilizar otras formulaciones
(Klir, 2006).

En geoestadistica se contempla el uso de
simulaciones estocasticas condicionadas de funciones
indicadoras (Alabert, 1987) como una forma
equivalente a realizar estimaciones de distribuciones
de probabilidad usando Kriging indicador. Al igual que
el Kriging, las simulaciones son condicionadas a los
datos duros y blandos para reproducir la incertidumbre
asociada.

El uso de informaciéon blanda multi-fuente
puede analizarse mediante el KiB o simulaciones en
forma desintegrada, o bien agregando las fuentes de
informacion blanda covariada en una sola fuente (e.g.
resultados de métodos ML). Desde esta perspectiva, los
métodos de ML pueden ser en un analisis exploratorio
para definir covariados (Bui, 2016). En lo general, el
uso de métodos de ML puede integrarse en el KiB como
otra fuente mas de datos y con incertidumbre asociada,
funcion B(z), lo que amplia su uso.

En la generacion de mapas del COS es practica
comun mezclar datos con diferentes fechas de muestreo
(Guevara et al., 2020b), por lo que no se considera al
tiempo en forma explicita. Las estimaciones espacio-
tiempo con técnicas geoestadisticas, es una practica
relativamente comun (Kyriakidis y Journel, 1999;
Montero et al., 2015), en donde el tiempo se considera
en las funciones de estructura espacio-tiempo
(Kyriakidis y Journel, 1999). Los desarrollos que se
muestran para las técnicas geoestadisticas espaciales
pueden expandirse sin mayor problema al caso de las
estimaciones en espacio-tiempo con el KiB.

La teoria geoestadistica discutida previamente,
se basa en estadisticas de dos puntos separados por
una distancia /4 cualquiera, por lo que esta limitada a
momentos de segundo orden tal como el variograma
y covariograma y, por lo tanto, no puede reproducir
estadisticas multi-punto (MP) (Journel, 2005). La
extension de las estadisticas de dos puntos a las multi-
punto permite definir medidas de conectividad entre
objetos (Krishman y Journel, 2003) para reproducir
en mejor forma un determinado paisaje o agrupacion
de objetos. El problema con la geoestadistica MP
es que requiere informacion que dificilmente esta
disponible en las aplicaciones. Ante esta limitacion
se ha propuesto el uso de imagenes de entrenamiento
(e.g mapas de USyV o tipos de suelo o propiedades del
suelo; Bui, 2004) para extraer la informacion para la
caracterizacion MP y realizar simulaciones estocasticas
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condicionadas (Journel, 2005; Ortiz y Deutsch, 2004).
Con la integracion de informacion blanda multi-fuente
(Journel, 2002) usando la hipotesis de permanencia de
las razones de actualizacion asociadas al Teorema de
Bayes es posible incorporar esta informacion en las
simulaciones estocasticas MP (Liu et al., 2005; Ortiz
y Deutsch, 2004).

Una limitacion, para el caso de las estimaciones
geoestadisticas MP del COS, es que los mapas de USyV
son dinamicos; aunque es posibles utilizar los tipos de
suelos y sus propiedades asociadas para reproducir
los patrones espaciales y temporales del COS en los
objetos caracterizados.

Dindamica del COS y estado estacionario

Para entender la propuesta de cuantificar el estado
estacionario del COS, es necesario introducir el modelo
COLPOS (Paz et al., 2016) de la distribucion del
carbono orgéanico por tamafio de las fracciones fisicas
del suelo, bajo la condicion de dispersion total del
suelo. La Figura 11 muestra la distribucion del carbono
organico total (C,), el particulado (C,) y el organo
mineral (C,)), donde C,=C,—C,,.. E1 COI es el carbono
organico inerte y Cs, es el carbono organico asociado a
la fraccion arcilla mas limo.

Figura 11. Distribucion del carbono organico por fracciones (C,) con relaciéon al tamaiio de las fracciones (T,) del modelo COLPOS.

El almacén oOrgano-mineral tiene una capacidad
Cqy (saturacion potencial del carbono érgano-mineral)
y el particulado Cg, (saturacion potencial del carbono
organico particulado).

En términos de un suelo particular, fraccionamiento
fisico, la relacion entre el carbono organico particulado
y el total esta dado por C, = C, - C,, (Figura 11).

La Figura 12, caso de estudio que se discute en Paz
et al. (2016) muestra que a medida que la vegetacion
estd menos perturbada, es decir en estado natural o
cercano a ¢l, la pendiente de las lineas rectas tiende a 1.0
y el intercepto con el eje C, es mayor. Al incrementarse
C,, C, se incrementa (el total). Las relaciones lineales
pueden plantearse como:

Figura 12. Relacion experimental entre C, y C, de las fracciones de C, para andosoles con diferentes grados de perturbacién y uso

del suelo.
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C, = —A+ BC, (13)

donde los parametros A y B estan definidos como;

(14)

A
-=C
B 50

(15)

La relacion A/B define el punto de interseccion de
las lineas rectas con el eje C,. La pendiente B mide el
grado de saturacion de los suelos, en donde un valor
cercano a 1.0 implica que los almacenes 6rgano-mineral
y particulado no tienen capacidad para absorber mas C.
En esta situacion Cgy, = Cs,.

En la Figura 13 se muestra un andlisis preliminar
de la base de datos de suelos mexicanos, con dispersion
total, discutidos en Paz et al. (2016).

Figura 13. Relaciéon experimental textura y la relacién C,C,,..;..» €n donde se muestran suelos mexicanos cercanos a la saturacion,

ademas de otros valores.

De acuerdo con la Figura 13, si se conoce la
textura del suelo y la razén C/C,,, es posible conocer
el valor de B y evaluar la cercania o alejamiento al
estado estacionario (B = 1.0). Desde el punto de vista
de conocimiento de dominio y las discusiones previas,
un modelo conceptual general para estimar el COS
consiste de dos pasos. El primero es estimar el potencial
de saturacion del carbono organo-mineral para una
clase de USyV, para una textura del suelo y, el segundo,
consiste estimar la razon C/C,,. Para las aplicaciones
de generar escenarios es necesario el desarrollo de un
modelo de la dindmica del COS que se parametricé con
los datos definidos.

COMENTARIOS FINALES

Los elementos propuestos para el desarrollo de
una estrategia y su marco tedrico y metodologico,
plantea una hoja de ruta para nuevos desarrollos y

requerimientos de informacion para la implementacion
de modelos de generacion de escenarios de acciones de
intervencion o de otro tipo.

La version metodoldgica de uso del Kriging
indicador Bayesiano, permite la integracion de
informaciéon multi-fuente, incluida la generada por
métodos de aprendizaje de maquinas, lo que permite
un marco tedrico general para armonizar diferentes
enfoques en uso. Asimismo, el planteamiento de la
saturacion de almacenes del carbono organico para
definir el estado estacionario del COS permite la
parametrizacion directa de modelos de la dinamica del
COS y el uso de modelos como RothC sin hipodtesis
implicitas.

Un punto importante de considerar es la
superficie de los suelos en México, ya que las
estimaciones consideran el area proyectada sobre una
superficie horizontal y no la asociada a la orografia
del pais.
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La consideracion de la escala en las estimaciones
del COS no se abordo6 en este trabajo, pero forma parte
de las lineas de desarrollo a explorar en el futuro.
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