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Abstract. Soil organic matter (SOM) variability maps at the field-scale are
commonly generated using geostatistical models, which enable site-specific
prediction and estimation of prediction uncertainty. Alternatively, spatial
predictions can be performed using machine learning algorithms. Quantile
Regression Forests (QRF) provide spatial predictions along with associated
uncertainty measures. Artificial Neural Networks (ANN) have the potential to
generate predictions based on multiple covariates; however they present
challenges for uncertainty estimation when applied to small datasets, such as
those typically obtained from soil sampling. In this study the predictive
performances of these two algorithms were compared for within-field SOM
mapping. QRF and ANN were evaluated using proximal sensors data as
covariates. A geostatistical model, Regression Kriging (RK), was used as
reference method. Spatial predictions were conducted for seven agricultural
fields located in the provinces of Cérdoba and Santiago del Estero, Argentina.
Model calibration was performed using information from all fields jointly
(global model) and individually for each field (local model). In all cases, ANN
showed the best predictive performance, with the lowest site-specific prediction
error values. The uncertainty reported by ANN was higher than the one
reported by QRF. Field sample size, as well as SOM spatial variability,
influenced the performance of both global and local models. Overall, ANN
outperformed the other models to supporting field-scale decision-making in
precision agriculture.

Keywords: Spatial Interpolation, Regression Forests, Neural Networks, Precision
Agriculture, Prediction Uncertainty.

Desempeiio de algoritmos de aprendizaje automatico
para mapear variabilidad de materia organica de suelo a
escala de lote

Resumen. Los mapas de variabilidad de materia orgdnica del suelo (MO), a
escala de lote, usualmente son generados mediante modelos geoestadisticos que
permiten la prediccién sitio-especifica y la obtencion de medidas de
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incertidumbre. Alternativamente, la prediccién espacial puede realizarse
mediante aprendizaje automdtico. Los bosques de regresién cuantilica (QRF)
pueden proveer predicciones espaciales con su incertidumbre. Las redes
neuronales artificiales (ANN), de potencial uso para prediccion desde miltiples
covariables, presentan desafios para medir incertidumbre en bases de datos
pequeiias, como las de muestreos edaficos. En este trabajo se comparan las
capacidades predictivas de estos algoritmos aplicados al mapeo de MO
intralote. Se evaluaron QRF y ANN utilizando como covariables de sitio datos
obtenidos por sensores proximales. Como método de referencia se empled el
modelo geoestadistico regresién Kriging (RK). Las predicciones espaciales se
realizaron en siete lotes agricolas ubicados en las provincias de Cérdoba y
Santiago del Estero, Argentina. Los ajustes se realizaron teniendo en cuenta la
informacién de todos los lotes (modelo global) y de manera individual para
cada lote (modelo local). En todos los casos, ANN presenté el mejor
desempefio, mostrando los menores valores de error de prediccion sitio-
especifica, aunque con incertidumbre de la prediccién mayor a la obtenida
mediante QRF. La cantidad de observaciones por lote, asi{ como la variabilidad
de la MO y las covariables, influyeron en el desempefio de modelos globales y
locales. La ANN resulté la mejor herramienta como soporte para la toma de
decisiones de manejo a escala de lote en agricultura de precision.

Palabras clave: Interpolacion Espacial, Bosques de Regresion, Redes Neuronales,
Agricultura de Precisién, Incertidumbre de la Prediccion.

1 Introduccion

El contenido de materia orgdnica del suelo (MO) desempefia un papel fundamental en
los sistemas agricolas y se considera un indicador clave de la fertilidad edéfica
(Cordoba et al., 2025). A escala de lote agricola, el mapeo de MO constituye una
herramienta estratégica para identificar dreas degradadas y optimizar medidas
agroambientales (Piccini et al. 2014), favoreciendo la implementacion de técnicas de
agricultura de precisién que permiten mejorar la eficiencia en el uso de insumos y
reducir costos de produccién (Vazquez, 2016). Tradicionalmente, la obtencién de
mapas de MO se ha realizado mediante el uso de técnicas de interpolacion espacial
aplicadas a datos obtenidos mediante muestreo de suelo. Sin embargo, este enfoque
requiere una gran cantidad de puntos de muestreo para generar mapas confiables y de
alta calidad. El alto costo asociado a la recoleccién intensiva de MO ha impulsado la
necesidad de desarrollar métodos para predecir su distribucién espacial a partir de
variables auxiliares (covariables). Métodos geoestadisticos como la regresion kriging
(RK) incorporan covariables que mejoran la capacidad predictiva y reducen la
cantidad de sitios de muestreo requeridos para la obtencién de un mapa confiable
(Odeh et al. 1995). En este contexto, la relacion entre la MO y variables edéficas,
como la conductividad eléctrica, ha sido ampliamente documentada (Omonode &
Vyn, 2006; Kweon et al., 2013). Asimismo, se ha demostrado su relacién con
variables como el rendimiento de los cultivos, variables climdticas e indices de
vegetacién (Oldfield et al, 2022, Bashie et al., 2024). En agricultura de precision, la
disponibilidad de grandes volimenes de datos para un mismo lote se ha incrementado
significativamente gracias al desarrollo y difusiéon de equipamientos con sensores
proximales como monitores de rendimiento y otros, remotos o proximales, también
capaces de recopilar datos de manera automatica y en tiempo real (Adamchuk et al.,
2004).
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Existen diversos métodos de interpolaciéon para predecir valores en sitios no
muestreados a partir de covariables. El método geoestadistico kriging es una de las
técnicas de interpolacién espacial mds utilizadas en la agricultura de precisién
(Oliver, 2010). Sin embargo, su aplicacién requiere cumplir con ciertos supuestos
estadisticos para la caracteristica de interés y disponer de un nimero suficiente de
muestras (n >100) para llevar a cabo un modelado confiable de la semivarianza
(Oliver & Webster, 2015). La incorporaciéon de covariables en el modelado ha
permitido flexibilizar los métodos de interpolacién geoestadistica mediante su
integracion con modelos de regresién lineal, en un procedimiento conocido como RK
(Odeh et al., 1995). En este enfoque, primero se ajusta un modelo lineal entre la
variable respuesta y las covariables de sitio; luego se modela la estructura espacial de
los residuos mediante un semivariograma, y finalmente la interpolacién es generada
como la suma de los valores predichos del modelo de regresién lineal y la prediccién
kriging de los residuos. La integracién de los conceptos detrds de la RK con técnicas
de aprendizaje automdtico (machine learning, ML) permitié expandir el alcance de
esta herramienta, combinando las fortalezas de ambos enfoques (Mohammadpour et
al., 2024). Entre sus ventajas, se destaca que kriging modela en forma explicita la
autocorrelacién espacial de los datos y permite obtener una medida cuantificable de la
incertidumbre asociada a la prediccion. Por su parte, los métodos de ML son mas
flexibles que los enfoques geoestadisticos, ya que permiten capturar relaciones no
lineales en los datos mejorando la precisiéon predictiva en escenarios de relaciones
complejas.

Los algoritmos de ML revolucionaron el andlisis de datos y son ampliamente
utilizados para la resolucién de probleméticas asociadas a la produccién agricola
(Bhat & Huang, 2021). Los métodos basados en bosques aleatorios (random forest,
RF) se destacan por su capacidad predictiva y robustez. Estos algoritmos combinan
los resultados de multiples bosques de decision o regresion segtin la naturaleza de las
variables (Lantz, 2015). Especificamente, las predicciones de los bosques de regresién
son obtenidas a partir de un promedio de los valores predichos de todos los drboles.
Una variante de RF, conocida como bosques de regresién cuantilica (quantile
regression forest, QRF), permite estimar cuantiles de la distribucién condicional de
las variables, y no solo su valor medio (Meinshausen & Ridgeway, 2006),
permitiendo estimar la incertidumbre de la prediccidn. La aplicacién de este método
para la interpolacién espacial a escala de lote mostré una mayor capacidad predictiva
y menor tiempo de ejecucion respecto a RK (Cérdoba & Balzarini, 2021).

Las redes neuronales artificiales (artificial neural network, ANN) constituyen otro
método dentro de ML, a veces considerado en una categoria mds especifica,
aprendizaje profundo, segin el grado de complejidad que alcanzan (Jurafsky &
Martin, 2024). Estos algoritmos presentan una estructura de pequefias unidades de
computo, llamadas “neuronas”, interconectadas y dispuestas en varias capas que
procesan la informacién de manera iterativa, recibiendo n sefiales de entrada x;
(input), que son modificadas por una serie de pesos w; y un término de sesgo b
(ecuacién 1). En base a la informacion recibida, cada neurona emite sefiales de salida
a (output) reguladas por una funcién f(a) no lineal conocida como funciéon de
activacion (Candel & LeDell, 2024)

a= XYY, wx;+b. (1)

Aspectos como el niimero de iteraciones pueden ser fijados en distintos valores con el
fin de minimizar la funcién de pérdida de informacién (Goodfellow et al., 2016).
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Dicha funcién también se puede modificar mediante técnicas de regularizacién, como
Lasso (L1) y Ridge (L2), para evitar sobreajuste. Con el mismo fin es posible
controlar aspectos asociados a la detencién temprana del ajuste, siendo factible
determinar una métrica, usualmente una medida de error, para la cual se especifica un
criterio numérico de tolerancia y la cantidad de iteraciones por debajo de dicho
criterio necesarias para detener el ajuste. Otros pardmetros a considerar para entrenar
una ANN son la tasa de aprendizaje y la proporcién de datos usada para validacién
respecto al total de datos (Kamilaris & Prenafeta, 2018). Por otro lado, la estructura
de las ANN presenta dos grandes aspectos: la cantidad de capas ocultas y la cantidad
de neuronas en cada capa oculta. Relaciones mds complejas entre las variables
intervinientes conllevan la necesidad de emplear redes mas complejas, ya sea con
mayor nimero de neuronas o mayor cantidad de capas. Excederse en la complejidad
de esta arquitectura puede llevar al sobreajuste.

Si bien comparadas con otros métodos las ANN mejoraron predicciones, este
algoritmo no proporciona, de manera directa, una medida de la variabilidad de la
prediccion como los algoritmos RK y QRF. En este sentido, para poder obtener
medidas de incertidumbre de la predicciéon algunos autores integraron algoritmos
ANN con Kriging, siguiendo una metodologia similar a la de RK (Zhao & Shi, 2010).
Ademas, se han desarrollado métodos de regresién cuantilica via redes neuronales
(Cannon, 2010; Zhang et al., 2019). Estos algoritmos se han utilizado para obtener
algunas medidas de incertidumbre (Tagasovska & Lépez-Paz, 2018; Haynes et al.,
2023), sin embargo, no fueron aplicados en contextos con correlacién espacial.
Recientemente, el uso de técnicas de remuestreo para generar intervalos de prediccién
y métricas de confiabilidad ha sido aplicado en datos espaciales (Paranavithana et al.,
2024; Kakhani et al., 2024).

En los tultimos afios, las ANN han ganado protagonismo en la prediccidon de
propiedades del suelo (Wang et al., 2024; Zhang et al., 2025). Fernandes et al. (2019)
calibraron y validaron modelos ANN para la prediccion de MO a escala regional a
partir de valores de covariables de suelo mostrando buena precisién. Otros estudios
emplearon informacién de imdgenes satelitales y variables ambientales para predecir
MO (Heil et al., 2022). Sin embargo, existen pocos estudios sobre el uso de ANN para
la predicciéon de MO a escala de lote integrando informacién no sélo del lote para el
cual se interesa mapear MO, sino también de las relaciones entre MO y las
covariables de sitio de otros lotes. El objetivo del presente trabajo fue evaluar la
capacidad de prediccion a escala fina de los algoritmos QRF y ANN para el mapeo a
escala de lote de la variabilidad de MO a partir de covariables de suelo y de
rendimientos de cultivos en el lote de objeto de la prediccidon y en una muestra de
lotes complementarios.

2 Materiales y Métodos
2.1 Datos

Se analizaron datos de siete lotes provenientes de dos establecimientos productivos.
Cinco lotes (A-E) provenian de un establecimiento situado en el departamento Juarez
Celman, provincia de Cordoba. Los restantes dos lotes (G, F) se encontraban en un
establecimiento del departamento Moreno, provincia de Santiago del Estero,
Argentina. En total se tomaron 218 muestras de propiedades de suelo distribuidas en
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los siete lotes (Fig. 1). La densidad de muestreo entre lotes varié desde 0.26 a 0.34
muestras por hectdreas, en promedio fue de 0.285 muestras por hectérea.

Fig. 1. Distribucién de los puntos de muestreo de suelo en los lotes ubicados en la
provincia de Cérdoba (izq.) y Santiago del Estero (der.).

Para cada lote se cont6 con datos de rendimiento de soja (Glycine max L.) o maiz
(Zea mays L.) en la campaiia 2022/23 obtenidos con monitor de cosecha, ademas de
valores de conductividad eléctrica superficial, subsuperficial y elevacién obtenidos
con rastra Veris. En cada lote, cada una de las cuatro covariables fue interpolada
mediante Kriging universal utilizando grillas de resolucién 10x10 metros. Se
extrajeron los valores predichos en los puntos de muestreo y dichos valores se
estandarizaron por lote.

2.2 Algoritmos comparados

Se compard la capacidad predictiva de RK, QRF y ANN considerando un modelo
local y un modelo global. El modelo local utilizé exclusivamente los datos del lote
objetivo, mientras que el modelo global ademas de los datos del lote, incorpord
informacién proveniente de todos los lotes en estudio. Para los algoritmos QRF y
ANN se adiciond, a la base de datos y a la grilla de prediccion, una covariable con el
objeto de incorporar la correlacién espacial de los datos. Para cada punto muestral se
generd una red de vecindario con los cinco puntos de muestreo mds cercanos. Con
estos valores se calculé un valor predicho de MO mediante ponderacidn inversa a la
distancia (inverse distance weighting, IDW). Dado que los modelos globales se
ajustaron independientemente para cada lote y algoritmo, los valores predichos para
cada uno se obtuvieron con estimaciones diferentes y no provenientes de un tnico
algoritmo ajustado.

El algoritmo ANN se entrend mediante retro-propagacién a través del optimizador
de descenso de gradiente estocastico (H20.ai, 2024). La optimizaciéon de
hiperpardmetros se realiz6 mediante un criterio de busqueda aleatorio (Bergstra &
Bengio, 2012) el cual permite obtener un desempefio similar al método de grilla con
una minima fraccién del tiempo computacional que éste requiere. Se fijé un tope de
20 redes ajustadas para cada busqueda. Las redes se ejecutaron con 100 épocas
verificando ausencia de sobreajuste mediante las curvas de aprendizaje. Entre los
hiperpardmetros a optimizar se listaron la estructura general de la red (opciones: (5),
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(10), (20), (30), (5 5), (10 10), (20 20), (30 30), (256 256) y (30 30 30)); funcion de
activacion (Rectifier, Tanh, Maxout): desactivacién de neuronas (dropout); funciones
de pérdida L1 y L2 (pardmetro 0 6 le-5 para cada una) e iteraciones de detencion
temprana (3, 5). Respecto a los hiperpardmetros numéricos se optd por emplear listas
discretas de valores y no un intervalo continuo para facilitar la comparacién y analisis
posterior de los modelos ajustados.

Para comparar el ajuste de los modelos, se utilizo6 la raiz del error cuadratico medio
de prediccidn (root mean square error, RMSE) obtenido mediante validacion cruzada
k-fold (k = 5). E1 RMSE se calcul6 como la media de los residuos elevados al
cuadrado (error cuadratico medio, MSE) y aplicando la raiz cuadrada. Ademads, se
calcul6 una variante normalizada de este indicador (nRMSE) (ecuacién 2) la cual
divide el valor de RMSE valor por el valor promedio de las observaciones (Y).

1
52?: (Ypred— Yobs)?
nRMSE = Ji2Mhs Opreavors )

Y

Adicionalmente, los valores predichos por cada modelo para cada lote fueron
comparados de a pares mediante una prueba T modificada, la cual corrige el
estadistico para contemplar la autocorrelacion espacial de los datos (Kvamme, 1993).
Esta prueba permite evaluar la correlacion lineal entre las predicciones generadas por
los distintos métodos de prediccion espacial.

Para el estudio de la variabilidad de las predicciones obtenidas mediante los
modelos QREF, se utiliz6 la férmula reportada por Hengl et al. (2018), que estima el
desvio estandar de la prediccion para cada ubicacion s; a partir del drea tedricamente
ocupada por el rango [(u — ¢); (4 + )] (ecuacién 3).

O'(Sj) ~ J7q:0.841(5j);fq:o.lsg(sj) 3)

Para el estudio de la variabilidad de las predicciones obtenidas por medio de
algoritmos ANN, utilizado como indicador de la incertidumbre de la prediccion, se
procedi6 a realizar el ajuste de la red optimizada para cada lote empleando 100
conjuntos de datos producidos mediante remuestreo bootstrap de los datos originales
(Efron, 1979). Este procedimiento se aplic6 sobre los datos de entrenamiento para
cada iteracion, con el objeto de evitar duplicaciéon de los datos de validacién que
podria brindarle informacién de ellos a la red neuronal durante su entrenamiento. Se
estimé la media y el desvio estindar de las predicciones obtenidas mediante
bootstrap. Este procedimiento se extendié a las grillas de cada lote para obtener
mapas de prediccion y de incertidumbre de la prediccion del contenido de MO. Para
los andlisis fueron utilizadas los paquetes automap (Hiemstra et al., 2008), caret
(Kuhn, 2008), h20 (Fryda et al., 2024), gstat (Griler et al., 2016), meteo (Sekulic et
al., 2020), paar (Paccioretti et al., 2024), SpatialPack (Vallejos et al., 2020) y sf
(Pebesma & Bivand, 2023) del software R (R Core Team, 2025).

3 Resultados y Discusion
Los valores de MO promedio para cada lote variaron entre 1.46% y 2.66% (Tabla 1),

con coeficientes de variacién (CV) entre 8% y 20%. Los lotes F y G, de Santiago del
Estero, presentaron los valores promedio mas elevados (2.66% y 2.27%,
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respectivamente) y menor variabilidad relativa (CV = 10% y 8%, respectivamente).
En el lote A se registré la mayor variabilidad (CV =20%).

Tabla 1. Media, coeficiente de variacién (CV), valores minimos (Min) y mdximos (Max) para
el contenido de materia orgdnica del suelo (%) evaluado en siete lotes.

Lote n Media CV Min Max
A 55 1.92 20 1.15 2.82
B 57 2.07 17 1.03 2.99
C 17 2.09 17 1.36 2.73
D 17 1.79 14 1.36 2.34
E 17 1.46 18 0.77 1.84
F 28 2.66 10 2.29 3.37
G 27 2.27 8 1.94 2.65

Al estudiar los lotes mediante un método de cldster jerarquico (Fig. 2) se
distinguieron dos grupos principales, que resultaron equivalentes a los dos
establecimientos evaluados.

o

< o
Fig. 2. Dendrograma obtenido mediante andlisis de cluster jerdrquico de los siete lotes en
estudio provenientes de dos establecimientos agricolas.

Para todos los lotes analizados en este estudio, los algoritmos ANN presentaron un
mejor ajuste que los algoritmos QRF y RK (Tabla 2). Para los lotes A, B y F el
modelo que mejor ajusté fue un ANN local (nRMSE = 11.0, 11.1 y 6.8,
respectivamente), mientras que para los demds la mejor opcién fue un modelo global.
El estudio de Liu et al. (2022) sobre un lote agricola con superficie y densidad de
muestreo similar a las del presente trabajo obtuvo errores de prediccion semejantes
(nRMSE = 8%) para carbono orgénico utilizando ANN con informacién de sensores
proximales como covariables. Guo et al. (2013) report6 errores de prediccion
similares (nRMSE préximas a 10%) para algoritmos ANN utilizando informacién
topografica con una mayor intensidad de muestreo. En contraste, los errores de
prediccion obtenidos en este trabajo, fueron menores a los reportados por Garcia-
Tomillo et al. (2016) quienes utilizaron algoritmos derivados de Kriging. La mejora
en el desempeifio de los algoritmos ML comparado con métodos Kriging, en contextos
de tamafios de muestra pequefios, fue a su vez reportada por Pereira et al. (2022).
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La cantidad de observaciones en los lotes A 'y B (n =55y 57, respectivamente) fue
casi el doble que la de los demds lotes. Esta mayor disponibilidad de informacién
pudo contribuir al menor error de prediccion de los modelos locales. Por otro lado, los
lotes con menor nimero de observaciones (C, D y E; n = 17 en cada uno) exhibieron,
en general, mejor ajuste en los modelos globales para los diferentes métodos de
prediccion (Tabla 2). En el lote F el modelo local mostré menor error de prediccién
comparado con el modelo global. Esto podria deberse a que la mayoria de los valores
de MO observados en el lote F se encontraban por encima del percentil 90 del total de
las observaciones de MO. Los modelos globales, alimentados con valores de MO
menores a los de este lote, podrian incurrir en un sesgo y predecir valores mas bajos.

El algoritmo QRF mostrd, en lineas generales, errores de prediccién menores que
el algoritmo RK (Tabla 2). Luego de ANN, QRF local fue la segunda mejor
combinacién de algoritmo y modelo en la mayoria de los lotes (cinco de siete). En el
lote B el modelo RK local mostré menor nivel de error (nRMSE = 11.5), mientras que
en el lote C, QRF global mostré el menor error (nRMSE = 15.7).

Tabla 2. Raiz del error cuadriatico medio expresada como porcentaje (nRMSE) para la
prediccion del contenido de materia orgdnica en siete lotes agricolas, mediante algoritmos de
aprendizaje automdtico: Bosques de Regresion Cuantilica (QRF) y Redes Neuronales
Artificiales (ANN). En negrita se sefiala el mejor modelo para cada lote.

Lote QRF ANN RK

Global Local Global Local Global Local
A 14.5 11.7 16.1 11.0 13.9 12.8
B 13.8 12.3 13.0 11.1 14.8 11.5
C 15.7 19.8 124 21.2 17.8 23.4
D 16.9 14.4 124 16.7 17.1 22.8
E 22.5 16.4 14.6 18.9 29.1 17.5
F 9.9 9.2 7.7 6.8 15.1 10.5
G 15.3 12.7 11.2 18.1 15.2 15.2

Regresion Kriging (RK); método de referencia

Para el lote E, los métodos QRF y RK mostraron un menor nivel de error de
prediccion cuando utilizaron tUnicamente los datos del lote, a pesar del tamafio de
muestra limitado (n = 17). Esto podria deberse a los valores observados en este lote.
Un 23.5% de los datos del lote E presenté valores por debajo del rango de valores
observados en los demds lotes. La baja representacion de estos valores en los datos de
entrenamiento podria haber generado los aumentos registrados en el error de
predicciéon de modelos globales.

Dado que la densidad de muestreo fue relativamente homogénea en todos los lotes,
los resultados sugieren que los modelos pierden capacidad predictiva cuando la
cantidad de muestras del lote es baja (< 20), sin importar la superficie. Los tamafios
muestrales relevados en este trabajo son inferiores a los 6ptimos reportados por
Saurette et al. (2022) y Schmidlinger et al. (2024) para algoritmos RF y modelos RK
para prediccién del porcentaje de carbono orgdnico a escala de lote, los cuales
sugieren tamafios de muestra mayores a 100. Un muestreo de suelo de lotes agricolas
mds denso podria reducir los errores de prediccién. Sin embargo, esto tornaria el
muestreo mas laborioso y por ende costoso, algo no deseable en la produccion
agricola.

SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research (EJS) e-ISSN 1514-6774

73



Los valores predichos con todos los métodos evaluados mostraron correlacion
positiva con los valores observados (Fig. 3). Las predicciones obtenidas mediante
algoritmos ML representaron el rango de valores observados de MO de mejor manera
que RK. El rango de predicciones obtenidas con QRF y ANN globales cubrié un
60.8% y 57.5% — respectivamente — del rango de los valores observados, frente a un
38.6% de cobertura reportado con RK. Estas proporciones aumentaron en los modelos
locales (86.4%, 83.7% y 71.2% para QRF, ANN y RK, respectivamente).

SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research (EJS) e-ISSN 1514-6774

74



QRF

ANN

Valores predichos

RK

z r=0.66|~ r=0.75

1.00 1.5 2.0 2.5 3.0 35 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Valores observados

Fig. 3. Diagramas de dispersion de valores predichos y observados de materia orgdnica del

suelo utilizando algoritmos de aprendizaje automdtico: bosques de regresion cuantilica (QRF) y

redes neuronales artificiales (ANN); como método de referencia se utiliz6 regresién Kriging

(RK). En columnas se encuentran modelos globales (ajustes utilizando los datos de todos los

lotes) y locales (ajustes utilizando datos del lote objetivo dnicamente). r = estadistico de
correlacion de Pearson.

La combinacién de hiperpardmetros del modelo de mejor ajuste fue diferente para
cada uno de los lotes (Tabla 3). En dos lotes (A y D) se utiliz6 dropout. En tres de los
lotes (D, E y F) fue preferible el uso de las funciones de regularizacién L1 y L2 en
conjunto; estos tres casos presentaron una estructura neuronal con mds de una capa
oculta. Lo contrario ocurri6 para los lotes A, B, C y G, los cuales ademads presentaron
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estructuras mds sencillas, con una dnica capa oculta. Para los lotes B, C y G no fue
necesario emplear ninguna técnica de regularizacién. La complejidad de la red
empleada para el lote F podria explicar el bajo error de prediccion registrado. Para los
lotes D y F la estructura con mejor ajuste (menor error de prediccion) fue una
estructura compleja, ya sea por nimero de neuronas (lote D) o por nimero de capas
(lote F). Si bien no hay un criterio claro en la bibliografia sobre una estructura
neuronal éptima, modelos complejos podrian generar predicciones con sobreajuste,
principalmente en conjuntos de datos con pocas observaciones (Ying, 2018).

Tabla 3. Hiperparametros correspondientes a la red neuronal de menor grado de error para cada
lote (L). L1 y L2: funciones de pérdida; SR: iteraciones de detencion anticipada.

L Modelo* Funcién de Activacién Estructura L1 L2 SR
A Local Maxout with Dropout (10) le-5 0 3
B Local Rectifier 20) 0 0 3
C Global Rectifier (20) 0 0 3
D Global Rectifier with Dropout (256,256) le-5 le-5 5
E Local Tanh (20,20) le-5 le-5 5
F Local Tanh (30,30,30) le-5 1le-5 5
G Global Maxout (®)] 0 0 3

*Modelo local utilizé exclusivamente los datos del lote objetivo, mientras que el
modelo global ademds de los datos del lote, incorporé informacién proveniente de
todos los lotes en estudio.

El tiempo de ajuste de las ANN locales fue menor respecto a aquél de las globales
(2.6 vs. 10.2 segundos en promedio), aunque hay que considerar el tamafio del
conjunto de datos cargado en cada uno (13-44 vs. 174 considerando dimensiones de
los datos de entrenamiento). El procesamiento y andlisis de los datos, se realizé en un
servidor remoto Ubuntu 20.04.6 LTS, con procesador Intel(R) Core(TM) i7-8700K
CPU @ 3.70GHz x 12 nticleos y 62 GB de RAM.

Los mapas evaluados a partir del mejor modelo para cada lote mostraron
coherencia desde el punto de vista espacial, sin observarse artefactos como lineas
rectas u otros elementos no deseados (Fig. 4), los cuales son comunes en métodos que
incorporan informacién de covariables geograficas y no contemplan la correlacién
espacial (Xie et al., 2022). En los bordes de algunos lotes (ej. Sur del lote B y norte
del lote C) se observé cambios a nivel del valor promedio de MO, lo cual es esperable
dado que los modelos usados para la prediccion fueron especificos para cada lote. No
obstante, se observo cierta continuidad en el patrén espacial, lo que indicé coherencia
en la distribuciéon de MO a nivel de establecimiento agricola.
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Fig. 4. Mapa de porcentajes de materia organica del suelo predichos para los siete
lotes evaluados, utilizando redes neuronales.

Las predicciones de todos los modelos en general presentaron una correlacion positiva
significativa (p < 0.05), segtin la prueba T modificada. Como excepcidn, el método
RK global presentd una correlacién negativa con el modelo RK local en el lote C (r =
-0.58, p < 0.05) y con el modelo ANN local en el lote G (r = -0.54, p < 0.01). Los
modelos ANN local y global presentaron correlacién positiva significativa en todos
los lotes, al igual que los modelos QRF, con excepcién del lote F, donde la
correlacion no fue significativa.

La incertidumbre promedio obtenida con el algoritmo ANN de menor grado de
error, medida como desvio estandar de las 100 predicciones obtenidas remuestreando
los datos de entrenamiento, fue de 0.17. Los mapas de incertidumbre obtenidos no
mostraron artefactos o elementos no deseados (Fig. 5). Los lotes A y F exhibieron
desvios estdndar notablemente superiores a los de los demads lotes. El lote A fue el que
presenté mayor variabilidad en los valores observados de MO, lo que podria haber
afectado los valores de incertidumbre obtenidos.
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Fig. 5. Mapa de desvio estandar de las predicciones de materia orgénica (%) del suelo
(MO) obtenidas mediante redes neuronales, para los siete lotes evaluados.

Los valores de incertidumbre reportados en este trabajo fueron similares a los
obtenidos por Dash et al. (2025) para carbono orgénico, los cuales fueron
aproximadamente 0.08 % utilizando algoritmos de perceptrén multicapa con tamafio
de muestra similar (n = 25). En dicho trabajo se observé que la incertidumbre
disminuye con el aumento del tamafio muestral. La incertidumbre obtenida mediante
ANN fue, en promedio, mayor que la reportada por los modelos QRF (0.10 %).
Asimismo, la incertidumbre promedio fue menor en las predicciones mediante ANN
que utilizaron los datos de todos los lotes (0.12 vs. 0.23), no habiendo diferencias
entre ambas estrategias usando QRF. Dash et al. (2025) reporté que otros algoritmos
como RF arrojaron valores de incertidumbre aproximadamente 10 veces menores que
los obtenidos mediante perceptrén multicapa.
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4 Conclusiones

Los algoritmos basados en redes neuronales artificiales (ANN) mejoraron las
predicciones con respecto a bosques de regresién cuantilica (QRF), otro algoritmo de
aprendizaje automatico utilizado para la prediccién de materia organica (MO) a escala
de lote. Ambos métodos mejoraron la capacidad predictiva con respecto a kriging
regresion (RK). Las predicciones realizadas mediante los distintos algoritmos
estuvieron correlacionadas con las observaciones, mostrando convergencia en la
captura de tanto de los valores observados como los patrones de variabilidad espacial
del contenido de MO en el suelo. La ANN resulté la mejor herramienta como soporte
para la toma de decisiones de manejo agricola a escala de lote en contexto de
agricultura de precision.
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