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SUMMARY

Background. The southern region of Narifio in Colombia has a strong agricultural vocation. However, it has been
identified that the technology associated with the recommendation of fertilization especially in microelements in the
soil is limited, which generates conflicts in production. This situation demands a different and innovative approach to
address these challenges. That is why this research uses the predictive capacity of the machine learning (ML) approach.
Objective. To explore the application of ML tools for the prediction of Boron levels in Andisols soils of Narifio has
been explored and identifying the most efficient algorithm. Methodology. A total of 1,067 soil samples collected in
various fields of five municipalities in the southern subregion of the department were used, where the supervised
learning models, Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (K-NN), Support Vector Machine (SVM) and Naive
Bayes (NB) were evaluated. Results. The results were analyzed using precision tests, kappa coefficient and confusion
matrix. Conclusion. The RF algorithm demonstrated the best performance in estimating Boron levels, achieving 78%
accuracy, outperforming SVM (75%), K-NN (69%) and NB (35%). Implications. These results allow for improved
decision-making regarding fertilization and micronutrient management in the soil, in order to improve soil quality and
therefore crop yield.
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RESUMEN

Antecedentes. La regién sur de Narifio en Colombia presenta una fuerte vocacién agricola. Sin embargo, se ha
identificado que la tecnologia asociada con la recomendacién de fertilizacién especialmente en microelementos en el
suelo es limitada, lo que genera conflictos en la produccién. Esta situacion demanda un enfoque diferente e innovador
para abordar dichos desafios. Es por ello que esta investigacion utiliza la capacidad predictiva del enfoque de
aprendizaje automatico o Machine learning (ML). Objetivo. Explorar la aplicacién de herramientas de ML para la
prediccion de los niveles de Boro en suelos Andisoles de Narifio e identificar el algoritmo mas eficiente. Metodologia.
Se emple6d 1,067 muestras de suelo recolectadas en diversos predios de cinco municipios en la subregion sur del
departamento, donde se evalu6 los modelos de aprendizaje supervisado, Random Forest (RF), K-Vecinos mas Cercanos
(K-NN), Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y Naive Bayes (NB). Resultados. Los resultados fueron analizados
mediante pruebas de precision, coeficiente kappa y matriz de confusidn. Conclusidn. El algoritmo RF demostro el
mejor rendimiento en la estimacion de los niveles de Boro, logrando un 78% de precision, superando a SVM (75%),
K-NN (69%) y NB (35%). Implicaciones. Estos resultados permiten mejorar la toma de decisiones en cuanto a
fertilizacion y gestion de micronutrientes en el suelo, con el fin de mejorar la calidad del suelo y por ende el rendimiento
de los cultivos.

Palabras clave: Prediccion; algoritmos; aprendizaje supervisado; agricultura sostenible; nutricion edéfica; agroecosistemas.
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INTRODUCCION

La nutricién vegetal abarca el suministro, absorcion y
asimilaciéon de elementos quimicos esenciales, en
cantidades y momentos apropiados, para el
crecimiento y desarrollo de las plantas (Hernandez-
Terron et al., 2021). Por tanto, comprender la dinamica
de acumulacién, y los requisitos y funciones de estos
elementos es fundamental para lograr una produccién
sostenible (Zhu et al., 2022).

En la categoria de nutrientes esenciales se distinguen
los macroelementos necesarios en cantidades relativas
mayores, y los microelementos que requieren menor
cantidad por la planta. No obstante, un suministro
nutricional que no contemple alguno de estos,
interrumpe la asimilacion fotosintética y el
crecimiento de cualquier cultivo (Barbier, 2019).

El Boro, en calidad de micronutriente esencial
interviene en diversos procesos metabolicos de las
plantas, como la sintesis de componentes celulares,
incluida la pectina; la carencia de este mineral puede
resultar en paredes celulares fragiles y una menor
capacidad para responder a lesiones mecanicas y
amenazas patogenas (Acufia & Molina, 2018; Lagos,
2019). Ademas, desempefia un papel vital en la etapa
productiva de la planta, al intervenir en los procesos de
germinaciéon del polen y el crecimiento del tubo
polinico que inciden en la formacién de frutos y
semillas (Novoa et al., 2018; Zhu et al., 2022).

La insuficiencia de Boro es catalogada como la
segunda deficiencia més relevante de microelementos
en los cultivos, y plantea un desafio significativo para
la agricultura (Barbier, 2019). A pesar de esta realidad,
los agricultores se encuentran limitados en cuanto a
estrategias de manejo, recurriendo a la aplicacién de
fertilizantes sintéticos para corregir las deficiencias en
el suelo, estableciendo un panorama de sub-
dosificacion o sobredosificacion (Camacho, 2020).

Los métodos de deteccion del micronutriente
dependen del anélisis quimico y representan un costo
alto especialmente para los sistemas de produccion
agricola tradicional. Por ejemplo, Alvarez-Sanchez et
al. (2020), establecieron que, en una muestra de cerca de
mil fincas de la subregion sur de Narifio, menos del 5%
de los sistemas evaluados realizaban analisis de suelo
para establecer planes de fertilizacion de
macroelementos, y ningun productor encuestado
reporto el estudio de micronutrientes. Es por ello, que
surge la necesidad de desarrollar nuevas metodologias
para el diagndstico de nutrientes del suelo y el manejo
de datos agricolas. En este contexto, las herramientas de
Aprendizaje Automatico o Machine Learning (ML) se
han utilizado para descubrir patrones en diversos
conjuntos de datos (Yepes et al., 2022).

Alvarez-Sanchez et al., 2025

Cuando se establece un marco solido, estas
herramientas de ML pueden generar predicciones
acertadas ofreciendo un método practico y de bajo
costo (Becerra-Rondon et al., 2022; Mallah et al.,
2022; Zhu et al., 2022). Recientemente, varios
estudios han explorado la incorporacion de esta
estrategia en la toma de decisiones, buscando la
sostenibilidad agricola a través de la informacién
(Meshram et al., 2021).

Entre los algoritmos mas utilizados en la prediccion se
destacan: Random Forest (RF), que es un algoritmo de
aprendizaje automatico que utiliza maltiples arboles de
decisién para realizar tareas de clasificacion y
regresién. Cada arbol se construye a partir de una
muestra aleatoria del conjunto de datos, y en cada
divisidon se selecciona un subconjunto aleatorio de
caracteristicas, lo que ayuda a mejorar la precisién y a
reducir el sobreajuste. La prediccion final se obtiene
mediante el voto mayoritario en el caso de
clasificacion o el promedio en el caso de regresion de
las predicciones de todos los &rboles del bosque
(Rajkovi¢ et al.,, 2021; Zolfaghari et al., 2023),
Vecinos mas Cercanos (K-NN) es un método de
aprendizaje supervisado utilizado para clasificacién y
regresion. Se basa en la premisa de que datos similares
estan cercanos en el espacio de caracteristicas. Para
clasificar un nuevo punto, el algoritmo identifica los k
vecinos mas cercanos en el conjunto de
entrenamiento, generalmente utilizando una medida
de distancia, y asigna la clase més frecuente entre
estos vecinos o calcula el promedio de sus valores
(Abbas et al., 2020; Bouasria et al., 2020), Maquinas
de Vectores de Soporte (SVM) que es un algoritmo
utilizado principalmente para clasificacion y, en menor
medida, para regresion. Se basa en la identificacion de
un hiperplano 6ptimo que separa las clases en un
espacio de caracteristicas de alta dimension,
maximizando el margen entre los vectores de soporte
(puntos de datos mas cercanos al hiperplano). SVM
puede utilizar nucleos (kernels) para transformar datos
no linealmente separables en un espacio donde se
pueda encontrar una separacion lineal (Zhang et al.,
2019; Ismaili et al., 2023), y Naive Bayes (NB), que es
un conjunto de algoritmos de clasificacion
probabilistica basados en el teorema de Bayes, que
asume la independencia condicional entre las
caracteristicas de entrada. Este enfoque permite
calcular la probabilidad de una clase dada un conjunto
de caracteristicas, utilizando la informacion sobre la
frecuencia de las clases y las caracteristicas en los
datos (Ramirez, 2020). Cada algoritmo presenta
caracteristicas distintivas y una capacidad de
adaptacion a diferentes tipos de problemas y conjuntos
de datos, por lo cual, cada situacion problema requiere
una evaluacion especifica (Alvarez et al., 2023).

Considerando lo anteriormente mencionado, esta
investigacion busco evaluar diferentes algoritmos de
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aprendizaje automatico para predecir el contenido de
Boro en suelos agricolas de la subregion sur del
departamento de Narifio.

METODOLOGIA

Los datos provienen de un estudio realizado en la
subregion sur del departamento de Narifio por Alvarez
etal. (2019), en donde se realizé un muestreo aleatorio
a 1,256 fincas en los municipios de Ipiales (683),
Cérdoba (230), Cuaspud (223), Potosi (60) e lles (60).
Los predios evaluados se situaron entre los 1,829 y
2,847 msnm, con una distribucion espacial que varié
entre -77.8 y -77.4 grados de longitud y 0.9 a 1.6
grados de latitud.

Con el objetivo de caracterizar el orden de suelo del
area de estudio, se utiliz6 la capa de Suelos de Narifio
a escala 1:100,000 del Instituto Geografico Agustin
Codazzi — IGAC provista por el geovisor de Colombia
en mapas (https://www.colombiaenmapas.gov.co/).
Esta capa de uso del suelo se recortd con la union de
los poligonos de los municipios del area de interés y
posteriormente se dio formato a la simbologia,
teniendo en cuenta el perfil modal. Las ubicaciones
tomadas con GPS de los lugares donde se realizaron
los puntos de muestreo se cruzaron con el mapa
general de suelos del departamento. A partir de esta
informacién con ayuda de la memoria técnica, se
determind las caracteristicas de los perfiles modales de
suelos y su clasificacion (Soil Survey Staff, 1999).

Una vez confirmado el orden Andisol en cada finca se
obtuvo una muestra representativa de suelo en los
primeros 20 cm de profundidad, tomando un promedio
de 20 puntos por hectarea (IGAC, 2017), estos se
mezclaron para formar una sola muestra compuesta
debidamente rotulada. En laboratorio se determiné pH
mediante método potenciométrico, conductividad
eléctrica mediante método electrométrico, Capacidad
de Intercambio Catidnico Efectiva (CICE), textura
mediante método de Bouyucos, Materia organica
(MO) mediante método de Walkey- Black, Fosforo (P)
mediante Bray Il, Nitrégeno total mediante método
Kjeldahl, Aluminio (Al) mediante método KCI, Azufre
(S) mediante método de Turbidimetria, las bases
intercambiable Ca, Mg y K mediante método de
acetato de amonio y el elemento menor Boro mediante
el método de Azometrina.

Interfaz de trabajo

La implementacion de los procedimientos estadisticos
se llevd a cabo mediante el uso del lenguaje de
programacion R, version 4.1.2 (R Development Core
Team, 2013), empleando las librerias especializadas,
MASS, psych, caret, randomForest, rpart y rpart.plot.
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Exploracién estadistica de variables

Para cada una de las variables se evalio el
comportamiento de los datos realizando un analisis
descriptivo, es decir, minimo, maximo, media y
coeficiente de variacion. Esta fase permitié detectar
valores atipicos y aquellos que no correspondieron al
orden Andisol, los cuales fueron eliminados del
conjunto de datos quedando finalmente con un
consolidado de 1,013 andlisis de suelo. Con el objetivo
de determinar el grado de asociacion entre variables y
evitar la multicolinealidad, se aplico una prueba de
correlacion de Pearson, optando por seleccionar una de
las variables cuando el coeficiente presento un valor
superior a 0.6.

Conformacion de grupos a predecir

En el proceso de formacion de los grupos se empled la
variable original de concentracion de Boro medida en
ppm. La asignacion de cada muestra a un grupo se
realiz6 considerando los cuartiles de esta variable, lo
que resultd en el arreglo de cuatro grupos que
representaron el 25% de los datos originales. Esta
estrategia garantiz6 que cada grupo contemple una
proporcién  relativamente  homogénea de la
variabilidad en los niveles de Boro, facilitando la
interpretacion y evaluacion de los resultados de la
prediccion.

Obtencion del set de trabajo

Los datos se dividieron aleatoriamente en tres
conjuntos: entrenamiento (70% de los datos), prueba
(20% de los datos) y testeo (10% de los datos). El
conjunto de entrenamiento se destind a preparar los
modelos de aprendizaje automatico implementando un
proceso de validacion cruzada, con el fin de evaluar el
rendimiento del modelo de manera robusta a partir
de diez subconjuntos aleatorios. EI conjunto de
prueba se empled para evaluar el rendimiento posterior
al entrenamiento. Por su parte, los datos de testeo se
utilizaron para generar una matriz de confusion,
proporcionando asi una evaluacion detallada del
rendimiento de los modelos. Se emple6 la libreria
Care, que emplea técnicas de normalizacion min-max
para escalar las variables predictoras. este proceso se
realiz6 con el fin de transformar los valores de las
caracteristicas en un rango definido.

Modelos de aprendizaje a evaluar

Se evaluaron cuatro modelos de aprendizaje
automatico en el contexto de prediccion supervisada,
loscuales fueron probados para asignar etiquetas o
categorias a conjuntos de datos fundamentandose en
patrones y caracteristicas identificables. Entre los
modelos evaluados estdn Random Forest (RF), K-
Vecinos mas Cercanos (K-NN), Maquina de Vectores
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de Soporte (SVM) y Naive Bayes (NB).

Para cada algoritmo se realizaron ajustes
independientes en algunos parametros que influyen en
la precision de este. En cuanto a RF, los parametros de
ajuste fueron mtry que oscil6 entre 5 a 6, y el tamafio
minimo de nodo que oscil6 entre 2 y 4. Para SVM la
variacion en el parametro C estuvo entre 50 a 800, y
entre 0.5 a 1 para sigma. Para el algoritmo K-NN el
valor de K varié entre 1 a 50, y para NB los parametros
de ajuste fueron fL y Adjust que se ubicaron entre 0 y
1 en ambos casos.

Meétricas de evaluacion

El desempefio de los modelos se baso6 en tres métricas
de evaluacion, para las dos primeras se determiné el
nimero de verdaderos positivos (TP) y verdaderos
negativos (TN), que son el nimero de observaciones
identificados correctamente por los algoritmos. Falsos
positivos (FP), indicando la cantidad de observaciones
identificadas incorrectamente por los algoritmos y
falsos negativos (FN), que indica el niumero de
observaciones no reconocidas (Ismaili et al., 2023).

La precision, corresponde a una medida de las
instancias predichas correctamente y estd determinada
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por la ecuacion:

Precisién = (TP+TN) ) (Ecuacién 1)

((TP+TN+FP+FN)

El coeficiente Kappa, mide el nivel de concordancia
entre las clases predichas y reales, empleando la
ecuacion 2:

Kappa = (TP+TN) ) (Ecuacién 2)

((TP+TN+FP+FN)

Finalmente, se gener6 una matriz de confusién con el
set de testeo; los resultados se almacenaron en una
tabla que resume los valores de recuento desglosados
por cada clase, en las columnas se presentan los valores
reales y en las filas los valores predichos.

RESULTADOS Y DISCUSION
Exploracion estadistica de variables

Basandonos en los perfiles modales de suelo de las
1,256 muestras iniciales, se excluyeron 189 fincas que
no cumplian con las caracteristicas del orden Andisol,
resultando en un conjunto de datos final de 1,067
muestras de suelo como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Distribucion espacial de puntos de muestreo y caracterizacion de ordenes de suelo en la subregion sur del

departamento de Narifio (Colombia).
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En la zona evaluada se evidencié una acidez desde
fuertemente acida a modernamente acida, con un valor
medio de pH de 5.05 (Tabla 1), corroborando lo
encontrado por Culchac et al. (2021), y Alzate et al.
(2022), quienes reportan valores de 4 a 5.7; este rango
de pH (4 a 5.7) fue similar al indicado por Castro-
Rincon et al. (2019), con 11.9 cmol/kg, pero
contrastante con reporte de Lagos y Huertas. (2019),
quienes encontraron valores de 41.77 cmol/kg. La
variabilidad detectada podria vincularse con la
aplicacion de enmiendas organicas en ciertas fincas
antes del periodo de muestreo, lo que motivo la
exclusion de datos atipicos.

Por su parte, los contenidos de Aluminio son
moderados, mostrando una media de 0.47 cmol/kg
(Tabla 1). En la investigacion de Medina et al. (2019),
se reportaron valores promedio inferiores a 2 cmol/kg,
resaltando que la acidez del suelo es una de las
principales  caracteristicas que disminuye la
disponibilidad de nutrientes para las plantas la region.

Asociado a lo anterior, Camacho et al. (2020), indican
gue la acidez también incide en los cambios de pH e
intensifica la proporcion de Fosforo fijado en la
matriz del suelo, lo que concuerda con los bajos
niveles de este elemento encontrado en esta
investigacidn, en el orden de 3.01 a 12,.5 ppm con un
valor medio de 7.06 ppm (Tabla 1), dicho valor fue
cercano al valor promedio de 8.3 ppm reportados por
Castro-Rincon et al. (2019).

El contenido de Materia Organica con un promedio de
6.52% se clasifico6 como medio (Tabla 1), resultado
que posiblemente se deba a que los predios evaluados
se encontraban en regiones altas, en donde se presentan
procesos de menor velocidad de mineralizacion, por
tanto, la acumulacion de restos organicos es constante
(Lagos y Huertas, 2019). Asociado a este hecho, el
andlisis fisicoquimico revel6 que el promedio de
contenido de Nitrégeno en la subregion sur de Narifio
fue de 0.21%, valor cercano al reportado por Alvarez
et al. (2021), quiénes encontraron un contenido de
0.19% en la misma subregion, y el contenido de Azufre
presentd una media de 9.45 mg/kg similar a los
resultados reportados por Rodriguez-Rodriguez et al.
(2022).
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El contenido de las bases intercambiables Calcio,
Magnesio y Potasio fue clasificado como medio (Tabla
1). Las relaciones entre estos elementos también
fueron evaluadas, mostrando una proporcién Ca/Mg de
2.7, Ca/K de 6.8 y Ca+tMg/K de 25. Estos valores
proporcionan una perspectiva de la disponibilidad
relativa de estos cationes en el suelo; este hallazgo se
alinea con el resultado obtenido para Capacidad de
Intercambio Catidnico Efectiva con un valor medio de
9.7 cmol/kg sugiriendo una adecuada capacidad del
suelo para retener y liberar cationes.

Por su parte, las variables arcilla, arena y limo
presentaron valores que se encuentran dentro de los
rangos reportados por Volverds-Mambuscay et al.
(2020); para arcilla se reporta valores cercanos al 33%,
para arena 55.5% y para limo entre 19 y 32.8%; los
valores que evidencian distinciones particulares en la
muestra podrian atribuirse ala heterogeneidad del suelo
(manejo, topografia, altitud, génesis del suelo), dado
que las caracteristicas fisicoquimicas y bioldgicas
experimentan cambios locales incluso a distancias
reducidas (Marcillo- Paguay et al., 2022).

De igual forma, en relacion con la matriz de datos se
llevé a cabo un proceso de seleccién de variables
predictoras con el propoésito de asegurar la ausencia de
correlacion significativa entre ellas. Es decir, que la
informacién proporcionada por una variable no esté
redundante con la informacion suministrada por otra
(Kebonye et al., 2023). Este procedimiento para Ennaji
et al. (2023), y El-Sayed et al. (2023), se erige como un
paso esencial ya que no solamente puede potenciar la
eficiencia del modelo, sino que, ademas, ayuda a
mitigar el riesgo de sobreajuste.

La Tabla 2 revela una asociacidon fuerte entre las
particulas que componen la textura del suelo (L x A=-
0.96, Ar x A=-0.50 y Ar x L=0.43). Lagos y Huertas
(2019) y Volveras-Mambuscay et al. (2020),
consideran que las arenas son particulas inertes desde el
punto de vista quimico, los limos estan en un punto
intermedio en cuanto a actividad quimica y
propiedades fisicas, mientras que las arcillas se
comportan como coloides con carga eléctrica con
capacidad para intercambio idnico. Por esto, se tomo
la decision de incorporar solamente a esta Gltima
variable en el entrenamiento.

Tabla 1. Variables fisicoquimicas de suelos Andisoles de la Subregion sur de Narifio (n=1,013).

- MO N P S B K Ca Mg Al CICE Ar Ac Li
Estadistico pH
(%) (ppm) (cmol/Kg) (%)
Media 505 6.52 0.21 7.06 9.45 0.35 0.36 6.84 247 0.47 9.70 4429 3133 2437
Minimo 396 421 0.14 3.01 4.10 0.27 0.23 2.00 0.60 0.01 0.01 6.00 21.00 1.00
Méximo 6.17 891 029 1215 1380 049 0.51 12.9 4.50 0.99 17.0 70.00 42.00 67.00
CV (%) 810 10.95 1128 2534 3445 1160 1425 28.60 2415 5593 2427 3445 1435 5585

Nota: *Ar: Arena; Ac: Arcillas; Li: Limos.
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Tabla 2. Analisis de correlacion de variables fisicoquimicas del suelo subregion sur de Narifio (n=1,013).

Variables A Ar L pH MO N P S Ca Mg K CICE Al B
Arena (A) 1

Arcilla (Ar) -050 1

Limo (L) -096 043 1

pH -001 006 -001 1

MO 0.09 -0.07 -0.08 -011 1

N 0.09 -0.07 -008 -011 099 1

P -002 004 001 -007 011 o011 1

S 0.03 -0.02 -0.03 -0.04 004 005 O 1

Ca 003 004 -005 01 001 002 -004 O 1

Mg 0.02 005 -0.04 007 O 0 -0.06 -0.02 051 1

K 0.18 -0.06 -0.18 -0.02 006 005 -001 0.02 -005 -002 1

CICE 0.04 004 -006 0.1 002 002 -006 -001 097 068 -003 1

Al -001 -003 002 -08 013 013 008 0.04 -008 -0.07 0.05 -0.09 1

B 009 O -01 006 003 003 002 -004 -0.03 -001 026 -0.03-0.081

La correlacion significativa entre Materia Orgénica y
Nitrogeno también descrita en la Tabla 2, se explica
por el hecho de que el material organico después de
pasar por procesos de mineralizacion se convierte en la
principal fuente de N para el suelo (Apréez et al., 2019;
Marcillo-Paguay et al., 2022). Ademas, segln
Mason-Jones et al. (2018), la MO presenta mayor
sensibilidad a modificaciones ambientales, hecho que
se tuvo en cuenta para su seleccion.

Las variables CICE, Ca*, y Mg exhibieron una clara
asociacion, ya que el ion Ca* junto con el Mg son
componentes  determinantes del CICE; por
consiguiente, se decidid6 continuar el analisis
enfocandose en la variable compuesta. Esta eleccion se
fundamenta en la capacidad de la CICE para
proporcionar informacion acerca de la habilidad del
suelo para retener cationes, ademas de ser una variable
que informa sobre la disponibilidad de estos (Marcillo-
Paguay etal., 2022).

Por altimo, la concentracién de iones de aluminio (Al*)
esta estrechamente vinculada a la acidez del suelo, ya
que los iones de Al* intercambiables forman
compuestos cuyas reacciones generan iones H*que
contribuyen al aumento de la acidez (Camacho et al.,
2020). Asimismo, se reconoce que el pH del suelo
desempefia un papel determinante en la disponibilidad
de los elementos esenciales para el desarrollo de las
plantas, siendo para fines de este estudio de mayor
valor analitico como lo sugiere Medina et al. (2019).

Basados en las asociaciones anteriores se procedio a
seleccionar ocho variables predictoras Ar, pH, MO, P,
S, K, CICEy Mg, que fueron empleadas para evaluar los
cuatro modelos de ML. De esta manera se busco
abarcar factores que pueden integrar al proceso de
computo relaciones e interdependencia con la
concentracion de Boro en el suelo, para proporcionar
una herramienta de prediccion eficiente.

Conformacion de grupos a predecir

La distribucion de la variable Boro en la muestra
analizada reveld que el Grupo 1 (G1), compuesto por
los valores situados en el primer cuartil (g1), exhibe
una concentracién del micronutriente inferior a 0.32
ppm. Por su parte, el Grupo 2 (G2) que abarco los
valores desde el primer cuartil hasta la mediana,
muestra concentraciones entre 0.32 y 0.36 ppm (Figura
2). Estos primeros grupos mostraron niveles deficientes
de Boro en el suelo, lo que sefiala la necesidad de
atencion especial por parte del agricultor en términos
de manejo (Choi et al., 2015).

El Grupo 3 (G3) abarcé los wvalores con
concentraciones desde la mediana hasta el tercer
cuartil (g3), oscilando entre 0.36 y 0.39 ppm vy
finalmente, el Grupo 4 (G4) incluye los valores con
concentraciones superiores al tercer cuartil, es decir,
mayores a 0.39 ppm (Figura 2). La concentracion de
Boro en este caso es considerada como intermedia
segun el rango establecido por Choi et al. (2015).

200

100~

G1 G2 G3 G4

! \ l \
0.30 035 040 045
Boro (ppm)

Figura 2. Distribucion de la variable Boro y
conformacion grupos a predecir (n=1,013).
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Es relevante destacar que, en los 1,067 analisis de
suelos evaluados, el valor maximo reportado fue de
0.49 ppm de Boro, por lo cual, se recomienda una
investigacidn mas exhaustiva al respecto, dado que esta
concentracion podria evolucionar como una posible
limitante para la nutricion de los cultivos. Ademas, se
debe considerar que esta situacién podria agravarse en
terrenos con topografia quebrada, propios de la regién
sur de Narifio como lo detalla Alvarez et al. (2019),
dada la reducida concentracion de este micronutriente,
lo cual podria estar vinculado con précticas
inadecuadas de manejo del suelo en la region (Zhu et
al., 2022).

Evaluacion de los modelos de prediccion

En la Tabla 3, se muestra el rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico evaluados, en
donde tres de ellos presentaron métricas de
rendimiento de 0.7 y 0.54 en precision y coeficiente
kappa respectivamente. Estos valores indican que las
estimaciones respecto al valor real de prediccién son
confiables, evidenciando un grado de concordancia
aceptable del procedimiento (Alvarez et al., 2019).

Por otra parte, en este estudio se pudo establecer que
en promedio se presenté una variacion del 0.1 en
precision y kappa al contrastar los resultados de
entrenamiento y prueba; esta fluctuacién en las
métricas de rendimiento establece que los modelos no
estan sobreajustados a los datos de entrenamiento, lo
cual es fundamental para asegurar su capacidad de
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generalizacion de conjuntos de datos no conocidos.

El algoritmo RF tuvo las métricas de mayor eficiencia
(Tabla 3), demostrando su capacidad para adecuarse a
diferentes situaciones de prediccién, puesto que, su
configuracion se basa en la generacion de resultados a
partir de multiples arboles de decision tomando datos
seleccionados aleatoriamente con el fin de reducir el
sobreajuste. En este sentido, un conjunto de datos
relativamente pequefio puede analizarse
favorablemente debido a la fuerte regularizacion
(Becerra-Rondon et al., 2022). Asi mismo, diferentes
investigadores afirman que el modelo generado por RF
ofrece una relacion sefal-ruido baja, lo cual ha
extendido este algoritmo por diferentes ambitos de
investigacion (Yepes et al., 2022).

Zolfaghari et al. (2023), llevaron a cabo una
evaluacion de la variabilidad espacial de pardmetros
como N, K, Mo, pH, Ca, A, L, Ar y Dap utilizando
informacion fisicoquimica del suelo, datos climéticos
e imagenes de satélite, empleando modelos de Redes
Neuronales Artificiales, &rboles de regresion cubista,
RF y K-NN. Los resultados indicaron que, de estos
modelos, RF destac6 como elmas efectivo para estimar
N, K, C, pHy Dap en el suelo. Esta conclusion también
se alinea con otros estudios exitosos que utilizaron RF
para predecir variables del suelo, como los trabajos de
Mallah et al. (2022), Zhu et al. (2022) y Becerra-
Rondon et al. (2022), donde, si bien no siempre RF se
identifica como el modelo mas eficiente, en cada caso
exhibe un rendimiento destacado.

Tabla 3. Configuracidon de los algoritmos para predecir Boro en suelos Andisoles.

Algoritmo Parametro 1 Parametro 2 E{nt.r’enamlento . 'l?rueba

Precision Kappa Precision Kappa

Random Forest mtry=5 Tamaifio.min.nodo = 2 0.63 0.50 0.64 0.52

mtry=5 Tamafio.min.nodo = 3 0.62 0.50 0.63 0.61

mtry=5 Tamafio.min.nodo = 4 0.64 0.50 0.64 0.52

mtry=6 Tamafio.min.nodo = 2 0.63 0.51 0.63 0.51

mtry= 6 Tamafio.min.nodo =3 0.79 0.67 0.78 0.65

mtry=6 Tamafio.min.nodo = 4 0.63 0.50 0.64 0.52

SVM C=50 Sigma=1 0.75 0.59 0.75 0.59

C=100 Sigma= 1 0.65 0.52 0.66 0.55

C=700 Sigma= 1 0.65 0.52 0.66 0.55

C=800 Sigma= 0,5 0.64 0.52 0.66 0.55

KNN K=1 0.70 0.54 0.69 0.55

K=2 0.36 0.34 0.36 0.30

K=5 0.35 0.13 0.57 0.30

K=10 0.34 0.10 0.57 0.31

K=20 0.34 0.10 0.30 0.20

K=50 0.32 0.08 0.30 0.20

NB fL=0 Adjust=0 0.33 0.09 0.35 0.10

fL=0 Adjust=0,5 0.33 0.08 0.34 0.09

fL=0 Adjust=1,0 0.33 0.07 0.33 0.06

fL=1 Adjust=0 0.33 0.08 0.33 0.09

fL=1 Adjust=0,5 0.33 0.08 0.33 0.06

fL=1 Adjust=1,0 0.33 0.07 0.33 0.06
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Los parametros ajustados del algoritmo RF. En este
caso, se fijo el ndmero de variables en la primera
divisién conocido como "mtry", en 6. Esto implica que,
en cada nodo del arbol el algoritmo considera
aleatoriamente 6 caracteristicas para realizar una
division. Ademas, se estableci6 un tamafio minimo de
nodo de 3, indicando que un nodo terminal debe
contener al menos 3 observaciones. Esta configuracion
condujo a la obtencion de la precision y el valor kappa
mas elevados alcanzando valores de 0.78 y 0.65
respectivamente (Tabla 3).

El rendimiento destacado del modelo RF se traduce en
beneficios significativos en la prediccion del Boro,
determinando el nivel del nutriente, lo cual es Util para
generar estrategias de nutricién y calculo adecuado de
aportes de Boro cuando sea necesario. La capacidad
del algoritmo para proporcionar informacion detallada
sobre la disponibilidad del micronutriente, seria
importante en la produccion de cultivos bajo entornos
similares al estudio.

Ademas, para validar los resultados de generalizacion
de cada algoritmo se utiliz6 la matriz de confusion
(Figura 3). Enella, se observa que RF registr6 el menor
nimero de casos incorrectos para los grupos G1 y G2
evidenciado por el mayor nimero de observaciones
sobre la diagonal principal. En contraste, los grupos
G3 y G4 presentaron una proporcién mas alta de
registros clasificados erroneamente, sin diferencias
notables entre estas dos clases en términos de
verdaderos positivos y falsos negativos.

RF SVM
G1 44 9 0 0 G1 40 9 4 0
G2 4 42 7 0 G2 5 42 6 0
G3 0 8 40 5 G3 0 1 38 4
G4 0 2 10 # G4 0 3 1 39
G1 G2 G3 G4 G1 G2 G3 G4

KNN NB
G1 44 7 2 0 G1 15 17 12 9
G2 4 43 6 0 G2 17 18 13 5
G3 2 8 37 6 G3 7 1 23 12
G4 1 3 6 43 G4 8 10 16 19

G1 G2 G3 G4 G1 G2 G3 G4
Figura 3. Matriz de confusion para validacién de los
datos. Grupo de testeo (n=212).

El segundo algoritmo que mostr6 un rendimiento
importante fue SVM, el cual se fundamenta en la
generacion de hiperplanos entre los diversos grupos
de datos mediante vectores extremos (Ismaili etal.,

Alvarez-Sanchez et al., 2025

2023). Luego, calcula un limite de margen maximo que
conduce a una particion de los grupos, generando
reglas de prediccion tanto para datos que son
separables linealmente como para aquellos que no lo
son (Aworka et al., 2022).

El menor poder predictivo de SVM, podria atribuirse a
una posible falta de identificacion adecuada de los
parametros de aprendizaje. En este sentido, estudios
previos sugieren que antes de emplear SVM, es
recomendable utilizar conjuntos de datos amplios, que
abarquen diversas regiones o variaciones para
determinar los valores dptimos de sus parametros
(Bayat et al., 2020). Por ejemplo, Abraham et al.
(2020), al evaluar SVM en la clasificacion de suelos en
grupos hidrol6gicos encontraron una precision
promedio del 72%, utilizando las variables predictoras
A, L, Ary conductividad hidrulica saturada, con un
nimero de observaciones tres veces mayor al
empleado en este estudio. Sin embargo, es relevante
indicar que estos autores optaron por algoritmos como
RF, debido a la rapidez en la parametrizacion y la
interpretacion de los resultados.

Asi mismo, en la Tabla 3 se observa que para el
algoritmo SVM seleccionando un valor C de 50 y un
valor sigma de 1, se obtiene una precision del 0.75 y
un kappa de 0.59. Lo anterior, indica que el valor de
sigma fue favorable para obtener un limite de decisién
mas flexible, mientras que el parametro C influye en un
sesgo alto y una varianza baja. Valores més altos de
sigma pueden resultar en limites de decision mas
suaves y adaptables, lo que puede ser beneficioso en
situaciones donde los datos presentan una mayor
variabilidad o complejidad. Por otro lado, valores mas
bajos de sigma pueden llevar a limites de decision mas
rigidos y simplificados, lo que puede ser Util en casos
donde se busca una separacion méas clara entre las
clases.

El tercer algoritmo de acuerdo al rendimiento fue K-
NN, un algoritmo no paramétrico que basa su
funcionamiento en el principio de similitud vy
proximidad de los datos (Bouasria et al., 2020). K-NN
asigna un valor a la nueva ubicacion que esta mas cerca
de los K puntos de entrenamiento dentro del espacio
auxiliar multivariante, y utiliza la similitud de
caracteristicas para predecir el clister en el que caera
el nuevo punto (Ramirez, 2020; Zolfaghari et al.,
2023). Posiblemente la razon por la que K-NN no
mostré un comportamiento favorable en este estudio,
se deba a que Unicamente utiliza la distancia para
clasificar, e ignora la distribucion espacial delos datos
(Zolfaghari et al., 2023). Al no tener en cuenta dicha
distribucion y debido a que los datos varian
significativamente de un sitio a otro, se limitan ciertas
caracteristicas a extraer de los datos de entrada del
modelo y, por tanto, se tienen dificultades para
generalizar correctamente como lo confirman Pant et
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al. (2019).

Ademas, el valor de K para clasificar cada nuevo dato
es fijo y unico, cuando el numero de vecinos
necesarios deberia de ser distinto en funcion de si el
nuevo dato se encuentra en el centro de una clase de
entrenamiento, o si se hallaen lasuperposicion de varias
clases (Bouasria et al., 2020). En el estudio de Mohd et
al. (2022), se sugiere evaluar un rango de entre 1 a 10
valores, con el fin de obtener el ndmero 6ptimo de
vecinos para cada grupo dentro de los K puntos de
entrenamiento, explorando con cada vecino un
espectro mas amplio de similitud de caracteristicas.

En este estudio conforme aumentd el nimero de
vecinos la precision tiende a disminuir (Tabla 3), lo
cual es corroborado por Galupino y Dungca. (2022),
quienes afirman que al aumentar el parametro K los
resultados se estabilizan al tiempo que aumenta la
inexactitud. Sin embargo, con un valor de K=1, se
vaticina una alta probabilidad de sobreajuste para los
datos de entrenamiento lo que podria traducirse en una
posible falta de generalizacion cuando se utilice en la
tarea asignada, por ello se aprecia una disminucion de
la precision del algoritmo en la fase de prueba.

Finalmente, NB obtuvo el rendimiento mas bajo
(Tabla 3). Este algoritmo se basa en construir una
hip6tesis para el conjunto de clases de salida en
funcion de los atributos de entrada, mediante la
generacion de una distribucion normal entre clases a
través de una estimacién de maxima verosimilitud
(Mohd et al., 2022; Ramirez, 2020). El bajo
rendimiento de NB puede deberse a que el modelo es
sensible a la cantidad de datos de entrenamiento, pues
necesita suficientes ejemplos para establecer las
probabilidades de ocurrencia de las diferentes
caracteristicas (Kaushik et al., 2022). Si se tiene pocos
datos el rendimiento de NB puede verse afectado,
ademas, asume independencia condicional entre las
caracteristicas, lo que puede afectar su rendimiento en
situaciones donde esta suposicion no se cumple (Chen
et al., 2020).

Malik et al. (2021), realizaron un analisis comparativo
de las propiedades del suelo para predecir la fertilidad
y el rendimiento de los cultivos, utilizando algoritmos
de aprendizaje automatico como K-NN, NB y RF,
encontrando que NB predijo con menor precision el
rango 6ptimo de pH, humedad y temperatura en
muestras de suelo. En este estudio, el modelo obtuvo
en la etapa de entrenamiento una precision de 0.34 y
un Kappa de 0.09, en donde, los resultados en el
conjunto de prueba muestran una precision del 0.35,
ligeramente superior a la del conjunto de
entrenamiento y un Kappa de 0.10 (Tabla 3).
Igualmente, la baja precision observada en la matriz de
confusion (Figura 3), podria indicar que el modelo
tiene dificultades para ajustarse a los datos de
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validacién generando una deficiente generalizacion.

Por tanto, el uso de KNN y NB para esta investigacion
incrementaron la posibilidad para que en el proceso de
prediccion se generen falsos positivos o falsos
negativos, con consecuencias para la toma de
decisiones ya que se asignarian valores erréneos al
predecir los niveles de Boro, siendo esto critico en
suelos deficientes en este elemento, lo que finalmente
podria repercutir en la productividad de los cultivos.

Se debe considerar, que el aumento del nimero de
sitios de muestreo y la inclusion de variables cruciales
para la cuantificacion de los contenidos de Boro en el
suelo, podrian ser clave para mejorar la precision de
los modelos. Al respecto Barbier (2019), sefiala que la
disponibilidad de Boro para las plantas esta
fuertemente  influenciada  por  caracteristicas
fisicoquimicas del suelo, como el tipo de suelo, la
textura, los ciclos de humedad/sequia, la temperatura,
el contenido de materia organica, arcillas, pH, el
material parental local, la descomposicion de
minerales entre otros. Estas caracteristicas se
consideran insumos relevantes en nuevos proyectos de
ML y pueden potenciar la capacidad predictiva de los
modelos evaluados.

El destacado rendimiento de RF, lo posiciona como el
algoritmo recomendado para seguir avanzando en el
desarrollo de prediccién de los niveles de Boro en
suelos agricolas. La aplicacion de analisis de datos en
la agricultura proporciona a los productores la
capacidad de tomar decisiones méas informadas,
mejorando asi la gestion del recurso suelo,
aumentando la eficiencia de los cultivos y reduciendo
el impacto ambiental (Meshram et al., 2021).

Este estudio presenta resultados preliminares, que,
aunque son prometedores requieren refinamiento,
ajuste y bases de datos mas robustas para llevar a cabo
futuras investigaciones que consoliden ain mas la
eficacia de esta metodologia en la mejora de la
productividad agricola.

CONCLUSIONES

El empleo de modelos de ML en el analisis de datos,
representa una herramienta innovadora y una
alternativa a los métodos tradicionales de evaluacion
fisicoquimica del suelo. Esto posibilita la prediccion
de minerales secundarios como el Boro manera rapida,
precisa, eficiente y econémica, mejorando asi la
gestion de decisiones para el agricultor y el asistente
técnico.

Los analisis de suelos evaluados revelan un maximo de
0.49 ppm de Boro, valor que denota posibles
limitaciones nutricionales en los suelos de la regién sur
de Narifio. Estos resultados subrayan la necesidad de



Tropical and Subtropical Agroecosystems 28 (2025): Art. No. 002

investigaciones adicionales y la implementacion de
practicas de manejo del suelo adecuadas, pues la
gestion eficaz es requerida para preservar la salud del
suelo y asegurar lasostenibilidad agricola a largo
plazo.

El algoritmo RF demostro ser efectivo en la prediccion
de la disponibilidad de Boro en suelos Andisoles. Su
capacidad para manejar la complejidad y variabilidad
de los datos, junto con su robustez en la identificacion
de patrones, lo posiciona como una herramienta
valiosa para la evaluacion y gestion de nutrientes en
estos tipos de suelo, permitiendo asi mejorar la toma
de decisiones en la agricultura y la conservacion del
medio ambiente.
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