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RESUMEN

La gran demanda alimentaria ha conllevado a la implementacion de practicas agricolas que
permitan optimizar las propiedades del suelo y, por tanto, aumentar la produccién de los
cultivos. La capacidad de intercambio catidonico (CIC) es un indicador de la capacidad del
suelo para retener e intercambiar nutrientes a las plantas y se relaciona con la fertilizacion de
los cultivos. Un valor alto de CIC brinda mayor capacidad para disponer de los nutrientes
mientras que un valor bajo indica una menor disponibilidad de intercambio de estos. Por lo
tanto, al relacionarse la CIC con la capacidad de absorcion de los nutrientes en el suelo se
pueden proponer estrategias que reduzcan el gasto innecesario en insumos de fertilizantes y
también evitar impactos ambientales. En este trabajo se propone emplear modelos

supervisados de Machine Learning con el fin de predecir y establecer las variables que



influyen sobre la CIC en el cultivo de aguacate. Para esto, se emplea una base de datos
proporcionada por la Corporacion Colombiana de Investigacion Agropecuaria - Corpoica y
publicada en datos abiertos Colombia. Con los datos de departamento, municipio, pH y las
variables transformadas de materia organica, conductividad eléctrica y acidez se entrenaron
modelos de regresion con aprendizaje supervisado para pronosticar el valor del logaritmo en
base 10 de CIC (CIC logl0) y se emplearon indicadores como el error porcentual absoluto
medio (MAPE) para evaluar su desempefo. El Random Forest Regressor presentd las
mejores métricas y permitio establecer que las variables CE log10 y acidez_log10 tienen un
impacto mayor sobre el prondstico de CIC logl0. Los resultados sugieren que el modelo
presenta una exactitud del 79% y un Flscore del 67% cuando se predice la CIC y
posiblemente se pueden realizar recomendaciones aproximadas sobre las estrategias de

fertilizacion en cultivos de aguacate.
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ABSTRACT

High food demand requires optimizing soil properties for better production. Cation exchange
capacity (CEC) indicates the capacity of the soil to retain and exchange nutrients to plants
and affects crop fertilization. A high CEC provides a greater capacity to dispose of nutrients
while a low value indicates lower availability of nutrients. Therefore, the CEC helps to
propose fertilization strategies to reduce costs and environmental effects. In this work,

supervised Machine Learning models were proposed to establish the variables that influence



the CEC in the avocado crop. The study used a database provided by la Corporacion
Colombiana de Investigacion Agropecuaria Corpoica and published in open data Colombia. With
data from the department, municipality, pH and the transformed variables of organic matter,
electrical conductivity and acidity, regression models were trained with supervised learning
to predict the logarithm in base 10 of CEC. The mean absolute percentage error (MAPE) was
used to evaluate their performance. Random Forest Regressor presented the best metrics and
established that the variables CE logl0 and acidity logl0 have the greatest impact on the
CIC logl0 forecast. When CEC is predicted the model showed an accuracy of 79% and
F1 score of 67% and a rough recommendation on fertilization strategies in avocado crops can

be made.
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INTRODUCCION

El suelo constituye la base en la produccion alimentaria al suministrar los nutrientes
esenciales, agua, oxigeno y soporte a las raices de las plantas que producen nuestro alimento.
Ademas de producir alimentos nutritivos y de buena calidad, conservar los suelos sanos
ayuda a mitigar el cambio climatico, a mantener la biosfera por permitir la presencia de
distintas especies de plantas y animales y también a almacenar agua (FAO, 2015).
Considerando los beneficios de preservar suelos saludables, es importante realizar un manejo

adecuado para su conservacion, siendo una estrategia la aplicacion adecuada de fertilizantes



al suelo que le permita obtener una cantidad 6ptima de nutrientes disponibles para la planta,
al estimar caracteristicas del suelo como su capacidad de intercambio.

La capacidad de intercambio cationico (CIC) es una medida de la capacidad del suelo para
absorber cationes y determina la cantidad de sitios disponibles para almacenar cationes en el
suelo, los cuales pueden ser intercambiados por otros, convirtiéndose en cationes
intercambiables necesarios en los procesos de nutricion de la planta. Los cationes mas
importantes en los procesos de intercambio cationico son Ca*>" Mg?", K" y Na" debido a que
se encuentran en mayores cantidades y constituyen las bases del suelo.

La CIC puede expresarse en unidades de cmol/kg que corresponde a centimoles por
kilogramo de suelo o en meq/100g que hace referencia a miliequivalentes por 100g de suelo,
ambas unidades son numéricamente iguales (Jaramillo Jaramillo, 2002).

La CIC es un indicador de la calidad del suelo y es de gran importancia para conocer el
potencial de un suelo para reservar e intercambiar nutrientes, lo que afecta directamente la
frecuencia y cantidad de fertilizantes aplicados(Khaledian et al., 2017). Por ejemplo, existen
suelos agotados por deficiencia de nutrientes pero que tienen buena capacidad de
almacenamiento requiriendo una mayor adicion de abonos mientras que existen otros suelos
sin nutrientes y ademads con baja capacidad de almacenarlos que requieren baja cantidad de
abono, por lo que, la estrategia de fertilizacion difiere en estos suelos en relacion con su CIC
(INTAGRI, n.d.; Rengifo Mejia et al., 2020).

Algunas propiedades quimicas como el pH, el contenido de materia organica, la
conductividad eléctrica y la acidez intercambiable, se relacionan estrechamente con la
fertilidad del suelo al influir sobre la asimilacion, disponibilidad y retencion de los nutrientes

(Estrada-Herrera et al., 2017).



El pH que es una medida de la acidez o basicidad, indica la concentracion de iones H"
presentes en la disolucion del suelo e influye en la disponibilidad de los nutrientes para las
plantas y otros contaminantes inorgdnicos. Generalmente, el valor del pH del suelo se
encuentra entre 3,5 y 9,5 siendo los valores < 5,5 clasificados como muy acidos y tienden a
presentar intoxicacion por aluminio o manganeso y suelos muy alcalinos > 8,5 tienden a
presentar precipitacion de hidroxidos de los cationes por la presencia del grupo OH- (FAO,
2020).

Por otro lado, la materia orgéanica hace referencia a la fraccion orgédnica que posee el suelo
y aporta nutrientes como nitrégeno, fosforo y azufre, pero también puede disminuir la
disponibilidad de algunos otros por la formacion de complejos con Cu, Mn, Zn entre otros.
De manera general, la materia organica contribuye al incremento del valor del CIC (Jaramillo
Jaramillo, 2020; Julca-Otiniano et al., 2006).

La conductividad eléctrica hace referencia a la cantidad de sales disponibles que son capaces
de conducir corriente, depende del contenido de agua y de la presencia de iones
intercambiables, ademas de ser una medida indirecta de la salinidad del suelo que es un
fenémeno indeseable porque inhibe el crecimiento de las plantas. Debido a que los
fertilizantes estan compuestos por sales inorgéanicas, la eleccion adecuada de fertilizante y su
cantidad tendran un efecto importante sobre la conductividad y la CIC(Redagricola, 2017).
La acidez esta relacionada con la presencia de aluminio e hidrégeno y se presenta a pH
inferiores a 5,5. Esta propiedad se relaciona con la disponibilidad de los nutrientes, ya que,
en suelos muy 4cidos las posiciones de intercambio estan ocupadas por iones A’ y H
disminuyendo el valor de CIC, ademas la presencia de AI** resulta ser toxico para muchas
plantas. Sin embargo, este efecto depende del tipo de cultivo ya que no todas las plantas

toleran las mismas cantidades de aluminio en el suelo (Rengifo Mejia et al., 2020).



El cultivo de aguacate ha ganado gran importancia en Colombia en los tltimos afos debido
a que en el pais se cuenta con las condiciones agroclimaticas necesarias para su desarrollo,
ademads, de ayudar a fortalecer la oferta exportadora de productos no tradicionales en el pais
y contribuyendo a la generacion de empleos, ya que, se estima que cerca de 65000 personas
se ven involucradas en la cadena productiva del aguacate. Colombia es el cuarto productor
de aguacate en el ranking mundial con una produccion de 550000 toneladas, la variedad Hass
corresponde al 34% del total de 4rea sembrada con aguacate del pais y el 65% de su
produccién se queda en el mercado nacional y el 35% restante se entrega a mercados de
exportacion. Antioquia registra como el departamento con mayor produccion a nivel
nacional, seguido de Caldas y Tolima con 23%, 16% y 14% respectivamente (Minagricultura,
2021).

Considerando la importancia de la produccion de aguacate actualmente en el pais, es de gran
interés el estudio de las propiedades quimicas del suelo como la CIC, porque brinda
informacion sobre su salud y permite proponer estrategias para su correcta fertilizacion, esto
al considerar la normativa relacionada con los cultivos de aguacate que destaca la
importancia de disefiar un plan de fertilizacion para la nutricion del cultivo basado en el
analisis de suelo y los requerimientos de la especie sembrada (Resolucion ICA 30021, 2017),
ya que, una sobredosificacion o subdosificacion puede acarrear costos econdmicos y

ambientales, como es reportado en literatura (Ruiz Arredondo, D., 2019).

Es asi que, los métodos Machine learning representan una alternativa novedosa para
determinar propiedades de los suelos (Syah et al., 2021), lo que permite la toma de decisiones

con menores impactos sobre los ecosistemas y probablemente a una reduccion de costos por



el uso adecuado de fertilizantes. Por esta razén, existen diversos trabajos que estiman
propiedades del suelo a través de modelos de regresion, redes neuronales, entre otros
métodos (Ghorbani et al., 2015; Seybold et al., 2005; Shabani & Norouzi Masir, 2015),
encontrando resultados razonables en sus pronosticos, siendo estos modelos una herramienta
valiosa que proporciona pardmetros del suelo con datos facilmente disponibles.

Considerando lo anteriormente expuesto, se plantea la formulacion de modelos Machine
Learning para predecir el valor de CIC en cultivos de aguacate a nivel nacional empleando
propiedades quimicas del suelo faciles de medir como pH, conductividad eléctrica, contenido
de materia organica y acidez intercambiable, esto con el fin de establecer relaciones entre
estos parametros y la CIC y probablemente proponer recomendaciones para una adecuada

fertilizacion.

METODOLOGIA
El procedimiento desarrollado comprende cuatro etapas principales; recopilacion,
preprocesamiento, analisis descriptivo y modelacion de los datos. Los tratamientos y analisis

se realizaron en Python empleando las librerias SweetViz, pycaret y sklearn.

e Recopilacion de datos

La base de datos empleada en el presente trabajo comprende los resultados del analisis de
laboratorio de suelos en Colombia. La informacion es proporcionada por la Corporacion
Colombiana de Investigacion Agropecuaria - Corpoica con fecha de actualizacion del 11 de
agosto del 2020, la cual, se encuentra disponible en datos abiertos Colombia a través del

siguiente enlace:



https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Resultados-de-An-lisis-de-

Laboratorio-Suelos-en-Co/ch4u-13i5.

La version original contiene 46700 registros con 33 variables que incluyen informacion

sobre el tipo de cultivo, lugar de recoleccion y parametros fisicoquimicos del suelo.

e Preprocesamiento

Para la depuracion de los datos originales se selecciond el cultivo de aguacate como el filtro
principal. Se eliminaron las variables numfila, estado, tiempo de establecimiento, topografia,
drenaje, riego, fertilizantes aplicados, fecha de andlisis, secuencial y las variables de los
macro y micronutrientes, resultando dos variables categoricas (departamento y municipio) y
las demas numéricas (capacidad de intercambio cationico, materia organica, ph agua suelo,
conductividad eléctrica y acidez). Para los registros con valor de cero en acidez se realiz6 una
imputacion con la media. De esta manera, la base final abarca cinco categorias numéricas
asociados a los parametros fisicoquimicos del suelo con 1838 registros en total.

Finalmente, y al considerar el proposito de establecer relaciones entre las variables del suelo
e intentar planear estrategias de fertilizacion, se estableci6 como variable objetivo la
capacidad de intercambio cationico (CIC) y como variables predictoras las medidas de pH,
el porcentaje de materia organica , la conductividad eléctrica y la acidez intercambiable junto
con el departamento y municipio. Sin embargo, se realizd la transformacion de algunas
variables numéricas con el logaritmo en base 10 para obtener datos mas comparables entre
si, mejorar la suposicion de normalidad y adecuar los datos para aplicar los modelos. En la
Tabla 1 se describe cada una de las variables con su unidad junto con las transformaciones

empleadas en los modelos desarrollados en el trabajo.



e Analisis descriptivo exploratorio

A partir de esta etapa se emplearon las nuevas variables para realizar la estimacion de

CIC logl0. El conjunto de datos se analiz6 empleando histogramas de las variables y

su relacion con la CIC logl0 , mapas de correlacion y parametros como media, mediana

y cuartiles.

Tabla 1. Identificacion de las variables y transformaciones

Variable Descripcion Transformacion | Nueva variable
Ubicacion del suelo por departamento,
Departamento Antioquia, Cundinamarca, Valle del Ninguna departamento
cauca, Cauca entre otros.
Municivio Ubicacion del suelo por municipio, Nineuna municioio
P Rionegro, Bogota, entre otros. £ P
Capacidad de Variable objetivo. Indica la
intercambio cationico | disponibilidad de nutrientes. Se expresa en | Se aplica el log 10 CIC logl0
(CIC) cmol por Kg de suelo
materia organica Sri)f)l/temdo de carbono organico expresado Se aplica el log 10 MO logl0
(V]
Grado de acidez o alcalinidad del agua del .
ph agua del suelo suelo (sin unidades) Ninguna ph_suelo
Condructl.wdad Relacion de iones presentes provenientes Se aplica el log 10 CE,_logl0
eléctrica de las sales en ds/m
Contenido de iones Al y H" en la
Acidez solucion del suelo expresado en cmol por Se aplica el log 10 acidez_logl0

Kg de suelo




e  Modelacion

Se realiz6 la separacion de los datos en entrenamiento (80%; n=1470) y prueba (20%; n=
368). El desempefio de los modelos se evalu6 usando las métricas de RMSE, MAE, R? y
MAPE, siendo esta tltima la empleada para elegir el mejor modelo de acuerdo con la
siguiente formula:

Ve—Vt
Yt

x 100 Ec. 1

1
MAPE ==Y,

n

Se implementdé como modelo base una regresion lineal entre la variable predictora
acidez_logl0 y la variable objetivo CIC logl0. Adicionalmente, se desarrollaron modelos
Machine Learning y se seleccion6 el modelo con mas bajo MAPE, ademas, se examinaron
los residuales, la prediccion del error y la importancia de las variables predictoras.
Posteriormente, se realizaron pronodsticos con los datos de prueba para estimar la variable sin

transformar CIC y se construy6 una matriz de confusion para evaluar su desempefio.

RESULTADOS

La Figura 1 muestra la relacion entre las variables del suelo evaluadas en el trabajo. De
manera general, se observa una importante correlaciéon negativa entre el ph suelo y
acidez_logl0 mientras que las correlaciones positivas importantes se presentan entre
MO logl0 y CE logl0, para el caso de CIC logl0 se evidencia mayor relaciéon con

CE logl0 y acidez_logl0.
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Figura 1. Matriz de correlacion entre las variables transformadas del suelo

En la Figura 2 ae aprecia que los valores de CIC logl0se encuentran en el rango de -0,01 y
1,4, con un valor medio de 0,63 y siendo el valor de 0,61 el que presenta la mayor frecuencia.
De acuerdo a los resultados, los suelos estudiados evidencian un intervalo amplio desde
valores bajos de CIC logl0 <0,70 (CIC< 5 cmol/Kg suelo ) hasta valores altos de

CIC log10>1,30 (CIC >20 cmol/Kg suelo ) segun lo reportado (Rengifo Mejia et al., 2020).

El analisis descriptivo exploratorio permitid establecer las tendencias de las variables
predictoras con la variable objetivo (CIC logl0), ademas de conocer los rangos principales

en los que se encuentran estas propiedades.
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Figura 2. Distribucion de los valores de CIC logl10

En la Figura 3 se observa que el ph_suelo se encuentra en el rango de 3,80 a 5,52, el cual
difiere del rango 6ptimo del pH reportado para el cultivo de aguacate entre 5,5y 7, 5, (Bison6
SM, 2008), ademas se aprecia una tendencia inversa con CIC logl0, en donde esta ultima
presenta valores grandes cuando se tienen ph_suelo bajos (< 4,25) y viceversa. Sin embargo,
el ph_suelo no presenta una correlacion tan importante con CIC log, de acuerdo con los
resultados del mapa de calor mostrados en la Figura 1.

Por otro lado, se observan valores muy diversos para MO logl0 que se encuentran en el
rango de -0,70 y 1,64, pero su correlacion con CIC logl0 no es tan significativa (-0.071).
Los rangos de CE logl0 y acidez logl0 corresponden a -1,70 a 0,60 y -1.40 a 1,16
respectivamente. La Figura 3 hace mds evidente la correlacion positiva de estas variables con
la CIC logl0, ya que, la CIC logl0 exhibe los mayores valores cuando se tienen suelos con

valores de CE log10 de 0,60 y acidez _logl10 de 1,16.
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Figura 3. Relacion entre la variable objetivo CIC logl0 (—e—) y las variables predictoras
a) ph_suelo, b) MO logl0, ¢) CE loglO0, d) acidez_log10

De acuerdo con los resultados encontrados en el andlisis exploratorio, se determind que la
acidez_log10 exhibe la mayor correlacion con CIC logl0 (0,31),por esta razon, se planteo
un modelo base de regresion lineal inicamente entre estas dos variables para comparar su
rendimiento con modelos Machine Learning que si involucran todas las entradas predictoras

categdricas y numéricas (departamento, municipio, ph suelo, MO logl0, CE logl0 y



acidez_logl0). La Tabla 2 muestra las métricas de desempefio del modelo base y de los cinco

mejores modelos Machine Learning encontrados en el desarrollo del presente trabajo.

Tabla 2. Comparacion del desempeio de los modelos

Modelo MAE RMSE R? MAPE
Regresion lineal (modelo base) 0,179 0,234 0,108 1,08
Extra Trees Regressor 0,110 0,151 0,620 0,417
Random Forest Regressor 0,113 0,155 0,596 0,421
Gradient Boosting Regressor 0,121 0,160 0,568 0,471
Light Gradient Boosting Machine 0,122 0167 0,513 0,459

El modelo base presenta un MAPE mayor en comparacion a los demas modelos Machine
Learning, indicando un bajo ajuste en el pronostico de CIC logl0 por este método. Por su
parte, Extra Trees Regressor y Random Forest Regressor exhiben los menores valores de
MAE,RMSE y MAPE de todos los modelos evaluados ( anexo A1), considerando solo el
MAPE, se establece que el porcentaje de error entre las predicciones y los valores reales del
CIC logl0 de estos dos modelos se encuentran alrededor del 42%.

Al evaluar los residuales y la prediccion del error de los modelos Extra Trees y Random
Forest Regressor, se evidencid un mayor sobreajuste con el Extra Trees Regressor, razon por
la cual, se eligi6 el Random Forest Regressor como el algoritmo a emplear para realizar el
pronostico del CIC logl0O en los datos del cultivo de aguacate al considerar un mejor
comportamiento en los residuales (anexo A2) . La Figura 4 muestra el resultado del error

usando este modelo.



De la figura se infiere que hay un sobreajuste a valores bajos, pero existe una subestimacion
a valores altos, por ejemplo, para un valor de CIC log10 de 0,0 la prediccion es cercana a
0,3 mientras que para 1,0 la prediccion se encuentra por debajo de este valor; los resultados
evidencian una deficiencia del modelo en generalizar con datos nuevos cuando se tienen

bajos y altos valores de CIC logl10.
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Figura 4. Prediccion del error en Random Forest Regressor

La importancia de las categorias utilizadas para la prediccion usando el modelo de
aprendizaje el Random Forest Regressor aparece en la Figura 5. Los parametros de entrada
numéricos que mas contribuyen son CE logl0 y acidez logl10 mientras que MO logl0 y
ph_suelo parecen tener un menor impacto. En cuanto a las variables categoricas, de los 31
departamentos evaluados en este trabajo, Cundinamarca y Antioquia presentan el mayor
efecto. La tendencia general es encontrar valores altos de CIC log10 cuando se tienen valores

altos de cada pardmetro de entrada, sin embargo, en MO logl0 'y



departamento ANTIOQUIA, la tendencia es contraria, con valores bajos de estas variables

la CIC logl0 es mayor.
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Figura 5. Interpretacion del modelo empleando variables transformadas del analisis de
suelo en cultivo de aguacate

Para analizar mejor el desempefio del modelo en la prediccion de la CIC en cultivos de
aguacate con datos diferentes a los de entrenamiento, se realiz6 una estimacion utilizando los
datos de prueba (n=368), con la condicion de “aplicar mas fertilizante” de 28,37kg/ha en
contenido de Nitrogeno cuando se tiene una CIC media/alta (>5cmol/Kg suelo), de acuerdo
con las recomendaciones encontradas en la localidad de Morales (Cauca) para la aplicacion
de fertilizantes en suelos con CIC bajas <Scmol/Kg (Corpoica, 2017). Los resultados de
este ensayo empleando el modelo Random Forest Regressor son mostrados en la matriz de
confusion de la Figura 6 encontrando un valor de Accuracy del 79% , una precision del 70%,

un Recall del 65% y F1 score del 67% en el pronostico.
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DISCUSION DE RESULTADOS

Uno de los propdsitos del presente trabajo era establecer relaciones entre algunas propiedades
del suelo con la CIC. Los resultados arrojaron que el ph_suelo y el MO log10 presentan la
menor correlacion y menor efecto sobre el valor de CIC logl0. Se espera que a ph_suelo
muy acidos (< 5,5) ocurran efectos negativos sobre la actividad microbiana de la materia
organica y el desarrollo de las plantas que pueden afectar la disponibilidad de nutrientes en
suelo (Corpoica, 2017), sin embargo, si se considera el bajo impacto que tienen estas
variables predictoras sobre la variable objetivo se disminuyen estos efectos adversos sobre el

CIC del cultivo.



Con ayuda del Random Forest Regressor se identifico que de las variables estudiadas la
CE logl0 es la mas influyente en el pronostico, lo que se relaciona con el efecto de la
conductividad eléctrica sobre la calidad y fertilidad de los cultivos. Entonces se espera que a
mayor valor de CE logl0 sea mayor la cantidad de cationes intercambiables, por lo que, se
requerira una mayor adicion de fertilizantes al suelo. No obstante, para cultivos de aguacate
se recomienda trabajar con valores de CE log10 menores a 0,48 para evitar efectos toxicos
por cloruro de sodio como la absorcion limitada de nutrientes y la presencia de antagonismos
entre los iones (Rengifo Mejia et al., 2020).

Empleando los modelos de aprendizaje supervisado se encontraron valores mas bajos de
MAPE indicando una mejora en la exactitud de la prediccion en comparacion con el modelo
base. Particularmente, el Random Forest Regressor es un algoritmo muy empleado en la
determinacion de parametros de suelos (Garnaik et al., 2022; Makungwe et al., 2021), en
relacion con los resultados obtenidos este modelo presenta el menor error en las predicciones
(MAPE=42%) al disminuir el sobreajuste, ya que, los bosques aleatorios se conforman por
un conjunto de arboles decision que hacen prondsticos a partir de la combinacion de los
resultados determinados en cada arbol de manera individual (Alvear, 2018).

En la evaluacion del desempefio del Random Forest Regressor con los datos de prueba para
pronosticar la adicion de mas o menos fertilizante (28,3 7kg/ha), se encontrd que en el 58,15%
de los casos el modelo recomienda aplicar menos fertilizante mientras que en el 21,20%
recomienda aplicar mas fertilizante mostrando que en un 79% el modelo realizo las
predicciones correctamente. Sin embargo, el 9,24% de los casos corresponden a falsos
positivos, es decir, el modelo prondstica aplicar mas fertilizante cuando realmente se debe
aplicar menos, este prondstico equivocado acarrearia un aumento en los costos, tal y como

se evidenci6 en un cultivo de aguacate en el municipio de Abejorral -Antioquia, en donde la



aplicacion de 30000g de fertilizante por arbol aumenta la inversion en $76984frente a los
460g de fertilizante que se requiere con un gasto de $618 (Ruiz Arredondo, D., 2019).
Asimismo, la prediccion de falsos negativos que corresponde al 11,41% constituye un riesgo
ambiental porque el modelo pronéstica aplicar menor cantidad de fertilizante cuando
realmente se debe aplicar mas, ralentizando el crecimiento de las plantas, afectando
directamente la calidad del suelo y la produccion del fruto, tal y como se evidencio en cultivos
de uchuva en donde la deficiencia de boro afect6 el crecimiento de las ramas productivas,
disminuy¢ el tamafio de los frutos y en consecuencia su produccion (Fischer. et al., 2008).

A la luz de los resultados encontrados en el presente trabajo, se resalta que el modelo de
aprendizaje supervisado propuesto presenta algunas limitaciones dado que se deben
considerar variables estructurales del suelo, condiciones climaticas y ademas conocer el tipo
de fertilizante aplicado para realizar una mejores estimaciones y proponer estrategias
correctas de fertilizacion, sin embargo, estos resultados son una primera aproximacion para
determinar la CIC con variables predictoras facilmente disponibles y pueden ser el punto de
partida para proponer modelos Machine Learning incluyendo otras propiedades del suelo con

mejores desempenos que contribuyan a mejorar las practicas agricolas.

CONCLUSIONES

Las variables CE logl0 y acidez logl0 presentan la mayor correlacion con CIC logl0 y

mayor impacto en el modelo mientras que el ph_suelo y MO logl0 presentan una menor

relacion.



El modelo Random Forest Regressor fue seleccionado para realizar los prondsticos como
consecuencia de sus mejores métricas y disminucion del sobreajuste en comparacién con
modelos de regresion lineal y Extra Trees Regressor.

Emplear la condicidon de “aplicar mas o menos fertilizante” en suelos permitié analizar el
desempeiio en el prondstico del Random Forest Regressor con datos reales y, establecer los
posibles impactos ambientales y econdmicos que pueden presentarse en cultivos de aguacate
si el modelo no predice correctamente, como lo es la acumulacion de fertilizantes y los

sobrecostos cuando se adiciona mayor cantidad de la necesaria.
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ANEXOS

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)

et Extra Trees Regressor 01160 2.400000e-02 01544 6.105000e-01 0.0955 0.3462 1011
rf Random Forest Regressor 0.1186 2.550000e-02 0.1591 5.877000e-01 0.0996 0.3712 1.006
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.1190 2.5610000e-02 0.1615  5.718000e-01 0.1007 0.3573 0.108
gbr Gradient Boosting Regressor 0.1242  2.680000e-02 01633 5665000e-01 0.1031 0.3999 0.299
knn K Neighbors Regressor 0.1357 3.160000e-02 01772 4.898000e-01 0.1098 0.4411 0.073
ridge Ridge Regression 0.1391  3.300000e-02 0.1811 4659000e-01 01117 0.3981 0.019
br Bayesian Ridge 0.1400 3.310000e-02 01316 4.635000e-01 0.1122 0.4165 0.051
huber Huber Regressor 0.1408 3.510000e-02 0.1867  4.304000e-01 0.1140 0.3498 0.170
omp Orthogonal Matching Pursuit 0.1449  3.540000e-02 01877 4263000e-01 0.1162 0.4004 0.018
ada AdaBoost Regressor 0.1532 3.700000e-02 01919  4.032000e-01 0.1217 0.5690 0.208
par Passive Aggressive Regressor 0.1593  4.000000e-02 0.1994  3.526000e-01 0.1250 0.5077 0.029
dt Decision Tree Regressor 0.1606 5.000000e-02 02229 1915000e-01 0.1399 0.3882 0.029
lasso Lasso Regression 0.1958 6.270000e-02 02498 -53400000e-03 01579 0.7616 0.016
en Elastic Net 0.1958 6.270000e-02 02496 -5400000e-03 0.1579 0.7616 0.017
llar Lasso Least Angle Regression 0.1958 6.270000e-02 0.2498 -8.400000e-03 0.1579 0.7616 0.267
dummy Dummy Regressor 0.1958 6.270000e-02 02498 -53.400000e-03 0.1579 0.7616 0.013
Ir Linear Regression 342.9829 4.601515e+06 15337743 -7.287669e+07 1.9194 591.5804 0.295

Figura Al. Resultados de los Modelos Machine Learning propuestos para predecir CIC logl0
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Figura A2 Residuales del modelo Random Forest Regressor



