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Resumen. La humedad del suelo es crucial en diversos campos, y su monitoreo
para guiar el riego representa un desafio. El aprendizaje automatico ha surgido
como una herramienta prometedora para predecir con precision los niveles de
humedad del suelo. Este estudio se centra en evaluar técnicas de aprendizaje
automatico para esta tarea, entrenando modelos con variables meteoroldgicas y
mediciones directas de humedad del suelo. Se implementaron cuatro algoritmos
de aprendizaje automatico, destacando el Gradient Boosting Regressor como el
maés efectivo. Ademas, se presenta un conjunto de datos procesado que combina
mediciones meteoroldgicas y de humedad del suelo, esperando que sea Util para
futuras investigaciones. Este enfoque busca mejorar la comprension y la
capacidad de prevision de la humedad del suelo, crucial para la planificacion
agricola y la gestion del agua en la agricultura.

Palabras clave: Humedad del suelo, aprendizaje automatico, modelos
de regresion.

Study of Machine Learning Techniques for the
Estimation of Soil Moisture in Agriculture

Abstract. Soil moisture is crucial in various fields and monitoring it to guide
irrigation represents a challenge. Machine learning has emerged as a promising
tool to accurately predict soil moisture levels. This study focuses on evaluating
machine learning techniques for this task, training models with meteorological
variables and direct soil moisture measurements. Four machine learning
algorithms were implemented, highlighting the Gradient Boosting Regressor as
the most effective. In addition, a processed data set that combines meteorological
and soil moisture measurements is presented, hoping that it will be useful for
future research. This approach seeks to improve the compression and
predictability of soil moisture, crucial for agricultural planning and water
management in agriculture.
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1. Introduccién

El contenido de humedad del suelo es de vital importancia para una variedad de
campos, incluyendo la biologia, la hidrologia, la agronomia, la ingenieria, la ecologia
y la geologia del suelo. Su monitoreo es cada vez mas extenso, especialmente con el
incremento de inversiones en infraestructura de riego de precision y sistemas de control.
Sin embargo, la tarea de monitorear la humedad del suelo para guiar el riego presenta
desafios significativos. Los regantes deben seleccionar cuidadosamente el equipo
adecuado para su sistema de riego y las caracteristicas especificas de su parcela de
tierra [1].

La humedad del suelo desempefia un papel crucial en el suministro de agua para la
agricultura, siendo este su recurso principal. A pesar de su importancia, la medicion
directa en el campo enfrenta desafios significativos, lo que subraya la necesidad de
predecirla con precision para respaldar actividades de planificacion agricola e
investigaciones pertinentes [2].

El uso del aprendizaje automatico ha dado lugar al desarrollo de algoritmos
innovadores capaces de pronosticar de manera precisa los niveles de humedad del
suelo, los cuales pueden ser empleados posteriormente en actividades de riego u otros
propdsitos [1]. Actualmente existen trabajos que aplican aprendizaje automatico en la
prediccion de humedad del suelo. En [3] realizan la estimacién de la humedad del suelo
mediante aprendizaje profundo basado en datos satelitales.

Los autores en [4] utilizan la técnica de regresion denominada Maquina de Vectores
de Soporte (SVM) para estimar la humedad del suelo mediante el uso de datos de
teledeteccién. En el trabajo [5], se desarrollan y examinan modelos hibridos que
combinan maquinas de aprendizaje extremo (ELM) con inteligencia de datos para
realizar predicciones mensuales de humedad del suelo. En [6] hacen una estimacion de
la humedad del suelo basada en datos de teledeteccién y aprendizaje profundo.

Este estudio se enfoca en el uso de técnicas de aprendizaje automatico para estimar
la humedad del suelo. Motivado por encontrar una correlacién entre datos
meteoroldgicos y mediciones de humedad en el suelo dada la ausencia de sensores
propios con datos abundantes que nos den una base sélida en cual sustentar otras
investigaciones. Se entrenaron modelos con variables meteoroldgicas y mediciones
directas de humedad del suelo.

Implementamos cuatro algoritmos de aprendizaje automatico: Random Forest
Regressor, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting Regressor y Regresion Lineal
Mudltiple. Al evaluar estos modelos con predicciones, encontramos que el Gradient
Boosting Regressor demostré un error cuadratico medio y error absoluto medio menor
en comparacion con los otros modelos, especialmente al probar en intervalos de tiempo
diferentes al de entrenamiento.

Finalmente, se aplicé este modelo a datos recientes de la estacion meteorol6gica del
Instituto Tecnolégico de Morelia, obteniendo estimaciones de humedad del suelo
consistentes y congruentes con el comportamiento esperado a lo largo del tiempo.
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Fig. 1. Metodologia.

Entre las contribuciones de este estudio, destacamos la presentacion de un conjunto
de datos creado por Gasch et al. [11]. Este conjunto de datos se procesd para ser
presentado en un archivo CSV, extrayéndolo de su formato original en TXT.

Identificamos las ubicaciones de los sensores con la menor cantidad de datos
faltantes y utilizamos el método de interpolacién de vecinos mas cercanos dado su
estructura temporal para llenar los valores faltantes. Ademas, enriquecimos este
conjunto de datos con informacion de una estacion meteoroldgica cercana a las
ubicaciones donde se tomaron las mediciones de humedad del suelo. De esta manera,
creamos un conjunto de datos que integra mediciones meteoroldgicas y de humedad
del suelo. Este conjunto de datos servira de base para futuras investigaciones, ya sea
para buscar patrones o realizar analisis temporales.

2. Marco teorico
2.1. Humedad del suelo

La agricultura y el agua estan profundamente vinculadas, siendo el agua un factor
esencial en la produccion agricola. Los métodos agricolas influyen en el ciclo
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Tabla 1. Variables encontradas en dataset meteoroldgico, definiciones y valores nulos.

Variable Definicion Valores nulos
time Tiempo 0
temp Temperatura 213
dwpt Punto de rocié 256
rhum Humedad relativa 256
prep Precipitacion 6558
snow Profundidad de nieve 80283
wdir Direccion del viento 23414
wspd Velocidad media del viento 414
wpgt Réfaga maxima de viento 80283
pres Presion 1125
tsun Tiempo de sol 80283
coco Codigo de condicion climética. 80283
Total 353368

hidrolégico mediante la evapotranspiracion, la recarga de acuiferos y el flujo de
aguas superficiales.

Una humedad adecuada en el suelo es crucial para varios procesos bioldgicos y
fisicos, incluyendo la germinacién de semillas, el desarrollo vegetativo, el ciclo de
nutrientes y la conservacion de la biodiversidad del suelo. La medicion de la humedad
del suelo es esencial no solo para evaluar la disponibilidad de agua para la agricultura,
sino también para entender la salud del suelo y su capacidad para retener agua, lo cual
es vital para el mantenimiento de un agroecosistema sostenible [7].

La humedad del suelo es un factor crucial en la agricultura, pues influye
directamente en el crecimiento de los cultivos y en la sostenibilidad de los ecosistemas
agricolas. Dicha humedad no solo depende de las practicas de irrigacion y del manejo
del suelo, sino que esta estrechamente vinculada a diversas variables climaticas.

2.2. Técnicas de aprendizaje automatico

Las técnicas de aprendizaje automatico, como Random Forest Regressor, K-Nearest
Neighbors, Gradient Boosting Regressor y Regresion Lineal Mdltiple son herramientas
poderosas para predecir valores en una variedad de contextos. Estos algoritmos pueden
emplearse para modelar relaciones complejas entre variables y generar predicciones
precisas sobre valores futuros. Los autores en [8] presentan la aplicacién de un método
de aprendizaje automético en especifico Random Forest Regressor para generar
prondsticos diarios precisos de generacion de energia solar, haciendo uso de datos
histéricos de mediciones y datos meteorolégicos de fuentes abiertas suministrados por
servicios meteorolégicos.

En [9], se propone un método que utiliza el algoritmo de K-Vecinos Més Cercanos
(KNN) para evaluar la calidad del suelo y predecir los cultivos mas adecuados. Este
enfoque considera la temperatura y la calidad del suelo como variables de entrada para
el algoritmo. El articulo [10] describe el uso de modelos de aprendizaje automatico para
predecir la evapotranspiracién de referencia, facilitando asi la planificacion del riego.
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Fig. 2. Valor promedio mensual del dataset de variables meteoroldgicas.

Se emplearon datos meteoroldgicos diarios, que incluyen la temperatura maxima y
minima, humedad relativa, radiacion solar, temperatura del suelo y velocidad del
viento. Los datos se procesaron utilizando técnicas de Regresion Lineal Miuiltiple,
Random Forest Regressor y Gradient Boosting Regressor Los resultados indicaron que
el modelo preprocesado con GBR superd a los otros modelos en la precision de las
predicciones de evapotranspiracion de referencia.

En el estudio [2], el objetivo principal fue predecir la humedad diaria del suelo a
nivel de cultivo utilizando informacién meteoroldgica a través de modelos de regresién
lineal multiple. Se concluy6 que estos modelos, al incorporar variables meteoroldgicas,
resultaron efectivos para estimar la humedad del suelo. Esto se debe a que la humedad
tendié a replicar los patrones estacionales y a responder a las variaciones en las
precipitaciones. Que les falta a los demas trabajos o que tiene este trabajo que no tengan
los mismos.

2.3. Datasets

En [11] presentan un conjunto de datos obtenidos del monitoreo del contenido de
agua en el suelo, asi como datos complementarios, recolectados en una granja
experimental de labranza cero de 37 hectareas situada en el noroeste de los Estados
Unidos. Las mediciones del contenido de agua se han realizado cada hora desde el afio
2007 mediante sensores ECH20O-TE y 5TE distribuidos en 42 ubicaciones, abarcando
cinco profundidades (0.3; 0.6; 0.9; 1.2 y 1.5 metros), sumando un total de 210 sensores
en toda la granja agronémica RJ Cook. Este conjunto de datos se encuentra disponible
en [12].

Este conjunto de datos cuenta con mediciones horarias y diarias del contenido de
agua (en m3/m3) y la temperatura del suelo (en °C) en 42 ubicaciones y en cinco
profundidades (0.3; 0,6; 0,9; 1,2 y 1,5 metros) desde el 20 de abril de 2007 hasta el 16
de junio de 2016. Los datos se encuentran en archivos .txt para cada ubicacion.
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Tabla 1. Variables encontradas en dataset de humedad del suelo, definiciones y valores nulos.

Variable Definici6n Valores nulos
H_30cm Humedad a 30 cm 18806
H_60cm Humedad a 60 cm 23701
H_90cm Humedad a 90 cm 22323
H_120cm Humedad a 120 cm 24540
H_150cm Humedad a 150 cm 25577
T_30cm Temperatura a 30 cm 18806
T_60cm Temperatura a 60 cm 23705
T_90cm Temperatura a 90 cm 22330
T_120cm Temperatura a 120 cm 24540
T_150cm Temperatura a 150 cm 25578
Total 229906

El sitio web meteostat.net, es una base de datos meteorolégicos y climéaticos que
proporciona datos detallados de miles de estaciones meteoroldgicas y lugares de todo
el mundo. Afortunadamente, cuenta con una estacién en Pullman, muy cerca de R.J.
Cook Agronomy Farm, donde se tomaron las mediciones de contenido de agua del
suelo y datos auxiliares a diferentes profundidades [13]. El sitio web [13], nos da la
oportunidad de obtener datos de diferentes formas, mas sin embargo cuando se descarga
en un periodo de 7 dias (una semana) los datos obtenidos tienen una frecuencia de cada
hora lo cual es similar al dataset [12].

3. Metodologia

La metodologia empleada en este estudio se muestra en la Fig. 1. En primer lugar,
se consolida un conjunto de datos que incluye humedad del suelo y datos
meteoroldgicos (ver Seccion 3.1). Luego, se seleccionan las técnicas de aprendizaje
automatico a utilizar. A continuacién, se entrenan los algoritmos seleccionados para
estimar la humedad del suelo. Posteriormente, se realizan pruebas y se evalla la eficacia
de los algoritmos elegidos. Finalmente, se analizan los resultados obtenidos.

3.1. Consolidar dataset que contenga la humedad del suelo y los
datos meteoroldgicos

Esta etapa consta de consolidar un dataset que contenga la humedad del suelo del
dataset [12] y los datos meteoroldgicos obtenidos de [13]. Primeramente, en el apartado
3.1.1 se muestra el proceso de obtencién del dataset de datos meteorolégicos.

3.1.1. Dataset de datos meteorolégicos

El proceso de obtencién de los datos meteorolégicos consta de seleccionar el periodo
de medicidn de 7 dias a partir del dia 20/4/2007 dentro de la estacion de Pullman en el
repositorio de meteostat.net, para después descargar el archivo seleccionando el
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Fig. 1. Valores promedio mensuales de la humedad del suelo.

formato tipo CSV, de esta forma obtendremos archivos que contendran la informacion
de cada semana con frecuencia de cada hora. El proceso se repite hasta que llegamos a
la fecha 16/6/2016, la cual compete al periodo del dataset [12] con el que se consolidara
un nuevo dataset que contengan los datos de humedad del suelo y datos meteoroldgicos.

El primer reto fue la unién de todos los archivos descargados para la creacion del
dataset meteoroldgico, primero por afio, y luego uno general que competera a todo el
periodo de prueba, para ello, generamos un codigo en Python que nos facilite la union
y ordenamiento de los datos de forma temporal.

En la Tabla 1 se muestra la informacién del dataset creado a partir de los datos
meteoroldgicos, cuenta un nimero total de 80,283 registros por variable y 12 variables,
se observa en la tabla que tanto las variables de snow, wpgt, tsun y coco, todos sus
valores son nulos, por lo cual se eliminaran del dataset. Para las demas variables
utilizaremos métodos para el llenado de estos valores nulos.

Existen varios métodos como: Imputacion por media, mediana o0 moda, Regresion
lineal o regresién multiple, MICE (Multiple Imputation by Chained Equations), Matrix
Factorization, Algoritmos de aprendizaje automético avanzados e Interpolacion.

Dado que los datos estan ordenados en el tiempo, es decir, tienen una estructura
temporal, se puede utilizar métodos de interpolacion para predecir los valores faltantes
basados en los valores existentes.

El método de interpolacion “nearest” o interpolacion por vecino mas cercano, es una
forma de interpolacién que se basa en la idea de que los valores cercanos en el tiempo
(o en la secuencia) son mas similares entre si, por lo que el valor mas cercano sera una
buena aproximacion para el valor faltante. En la Fig. 2 se muestran las variables
meteoroldgicas de este dataset.

3.1.2. Dataset de humedad del suelo

Como se mencion6 anteriormente, este conjunto de datos incluye registros horarios
y diarios de la humedad del suelo (expresada en m3/m3) y de la temperatura del suelo
(en °C) en 42 ubicaciones diferentes y a cinco profundidades distintas (0.3; 0.6; 0.9;
1.2 y 1.5 metros). Estas mediciones se extienden desde el 20 de abril de 2007 hasta el
16 de junio de 2016. Los datos estan almacenados en archivos de texto separados por
ubicacion. El primer desafio fue determinar cuél de estas ubicaciones ofrecia la mejor
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calidad de datos, es decir, aquella que presentaba la menor cantidad de registros nulos.
Esta seleccion fue crucial para asegurar la fiabilidad de los andlisis subsiguientes.

Después de analizar los archivos de texto correspondientes, se determiné que el
archivo CAF308.txt presentaba la menor cantidad de valores nulos en comparacion con
los archivos de las otras 42 ubicaciones de los sensores, especificamente en lo que
respecta a las mediciones de humedad. En la Tabla 2 se detallan las variables del dataset
de este archivo seleccionado para este estudio, como lo son la humedad del suelo y
temperatura a diferentes profundidades, junto con la cantidad de valores nulos
encontrados para cada variable.

Se observa que la medida de humedad del suelo a una profundidad de 30 cm es la
que contiene menos valores nulos en comparacion con las deméas profundidades. El
namero total de valores de estas mediciones que se extienden desde el 20 de abril de
2007 hasta el 16 de junio de 2016 deberia ser de 80283 registros. Para abordar los
valores faltantes, se empled el método de interpolacion "nearest” o interpolacion por
vecino mas cercano. Al ser datos ordenados de forma temporal los valores cercanos en
el tiempo tienden a ser méas similares entre si, lo que hace razonable suponer que el
valor més proximo es una aproximacion adecuada para el valor faltante.

En la Figura 3 se presenta el grafico del valor promedio mensual de la humedad del
suelo a una profundidad de 30 cm, que sera el enfoque principal de este estudio. Se
puede observar que abarca el periodo desde 2007 hasta 2016. Sin embargo, a simple
vista se aprecia una tendencia mas clara y significativa en los afios comprendidos entre
2012 y 2016. Por lo tanto, para los andlisis posteriores, nos centraremos en este
intervalo de tiempo.

3.1.3. Dataset de humedad del suelo y datos meteoroldgicos

Después de adquirir los conjuntos de datos de humedad del suelo y datos
meteoroldgicos, los combinamos en un Unico dataset. Luego, procedimos a crear una
matriz de correlacion entre las variables para explorar posibles relaciones. Dado que
nuestra hipotesis sugeria que la humedad relativa podria correlacionarse con la
humedad del suelo, generamos un grafico de la humedad relativa y aplicamos un filtro
para suavizar el ruido. Utilizamos una media mdvil con una ventana de tamafio 24,
como se muestra en la Fig. 4.
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Fig. 5. Matriz de correlacién de variables.

La ventana de tamafio 24 para la media mdvil se seleccion6 para coincidir con la
periodicidad diaria de los datos recogidos cada hora, permitiendo cubrir un
ciclo completo.

Este tamafio de ventana facilita el suavizado de las fluctuaciones diarias y resalta las
tendencias claras en la humedad relativa, proporcionando una base sélida para analizar
los efectos diarios en la humedad del suelo. En la Figura 3 se presenta la matriz de
correlacion entre las variables. Destaca que la correlacion entre la Humedad del suelo
(H_30cm) y la Humedad relativa (rhum) es de 0.36. Sin embargo, al aplicar el filtro de
media mévil a la Humedad relativa, como se muestra en la Fig. 5, esta correlacion
aumenta a 0.47.

4. Resultados

Se realizé un analisis comparativo de cuatro técnicas de aprendizaje automatico
(Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor, K-Nearest Neighbors y
Regresion Lineal Multiple) para generar nuevos valores de humedad del suelo para
fechas futuras, utilizando variables meteoroldgicas. Las variables seleccionadas fueron
temperatura (temp), punto de rocio (dwpt), humedad relativa (rhum), precipitacion
(prcp) vy el mes correspondiente. La seleccion de estas variables se justifica por la
siguiente razon:

La humedad relativa mostré una correlacion mas alta con la humedad del suelo,
como se observa en la Fig. 6. Ademas, dado el comportamiento ciclico observado en la
Figura 6, se decidié incluir el mes como caracteristica para el entrenamiento de los
modelos. Las otras variables complementarias fueron seleccionadas porque estan
disponibles para futuros trabajos, utilizando datos meteoroldgicos de la ciudad de
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Fig. 3. Prediccion de humedad del suelo de los diferentes modelos entrenados, a) Random Forest
Regressor b) Gradient Boosting Regressor c) K-Nearest Neighbors y d) Regresién
Lineal Multiple.

Morelia, y seran utilizadas para generar valores sintéticos de humedad del suelo a partir
del modelo entrenado

Para entrenar los modelos de aprendizaje automatico, incluyendo Random Forest
Regressor, Gradient Boosting Regressor, K-Nearest Neighbors y Regresion Lineal
Mudltiple, se utilizé Python junto con la biblioteca Scikit-learn. Scikit-learn es una
herramienta de cddigo abierto que ofrece una amplia variedad de algoritmos tanto
supervisados como no supervisados para el aprendizaje automatico. En este estudio, se
opto por emplear los valores predeterminados de los hiperpardmetros para cada modelo,
lo que garantiza una configuracion estandar y coherente durante el proceso
de entrenamiento.

Para entrenar el modelo, se empled el conjunto de datos presentado en la seccién
3.3, que incluye informacién sobre la humedad del suelo y datos meteorolégicos. Para
el proceso de entrenamiento, se decidio utilizar el periodo de tiempo comprendido entre
2011y 2015, reservando el intervalo de 2015 a 2016 para probar el modelo.

Durante el entrenamiento con los datos de 2011 a 2015, se asign6 el 80% de los datos
para entrenamiento y el 20% restante para pruebas. Después de entrenar los modelos,
se evaluaron utilizando datos del intervalo de 2015 a 2016 para probar sus predicciones.
Se observd que el modelo Gradient Boosting Regressor mostré una mayor precisién al
ajustarse a los valores reales, mientras que el modelo K-Nearest Neighbors exhibid
mayores variaciones con respecto a los valores reales de la humedad del suelo.
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Tabla 3. Error cuadratico Medio y Error Absoluto Medio de los modelos entrenados.

Variable Entrenamiento Dataset Entrenamiento Dataset
ECM 2015-2016 EAM 2015-2016
ECM EAM
Random Forest
0.000401 0.000736 0.013026 0.020937
Regressor
Gradient Boosting 0.000574 0.000460 0.018599 0.017459
Regressor
K-Nearest Neighbors 0.000525 0.000814 0.015645 0.022255
Regresion lineal 0.001033 0.000718 0.025296 0.021316
maltiple

Esta diferencia se puede verificar en la Tabla 3, donde se presentan las métricas de
error cuadratico medio (ECM) y error cuadréatico absoluto (ECA). Se observa un menor
error al utilizar el modelo Gradient Boosting Regressor para estimar la humedad del
suelo con datos distintos a los utilizados durante el entrenamiento.

Una vez que obtuvimos el modelo mejor evaluado, Random Forest Regressor,
procedimos a realizar predicciones de la humedad del suelo utilizando los datos
meteoroldgicos de la estacién meteoroldgica del Instituto Tecnoldgico de Morelia. Para
esto, necesitdbamos la fecha de la cual se extrajo el mes, asi como las variables de
temperatura (temp), punto de rocio (dwpt), humedad relativa (rhum) y precipitacion
(prcp). En la Figura 7 se muestran los valores generados por nuestro modelo para el
intervalo de tiempo de enero de 2021 a mayo de 2023. Se observa un comportamiento
I6gico y coherente, en linea con lo esperado.

5. Discusién de los resultados

Después de revisar exhaustivamente los resultados obtenidos, queda claro que el uso
de técnicas de aprendizaje automatico ofrece un rendimiento prometedor en el &mbito
de laagricultura de precision para estimar variables de interés. Al analizar los resultados
de los modelos entrenados, se destaca que el Gradient Boosting Regressor demostro ser
el mas efectivo; sin embargo, las otras técnicas también arrojaron resultados positivos.

Para el entrenamiento de nuestros modelos, se emplearon los hiperparametros
preconfigurados por la biblioteca Scikit-learn, lo que proporcioné resultados
satisfactorios. No obstante, se reconoce la posibilidad de mejorar la estimacion
utilizando técnicas para obtener hiperparametros mas especificos segin el problema
en cuestion.

En cuanto a las variables de entrada seleccionadas para el modelo, se optd por
aquellas consideradas como la mejor opcidn dadas las limitaciones de enfoque y
recursos del proyecto. No obstante, los resultados abren la puerta a la exploracién de
diferentes variables y enfoques, ya que se logré una estimacion exitosa de la humedad
del suelo utilizando técnicas de aprendizaje automatico. Dado que no contamos con
sensores de humedad en todas las regiones de estudio, debido a los costos asociados, es
valioso contar con técnicas que proporcionen estimaciones precisas de
variables especificas.
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Fig. 4. Prediccion de la humedad del suelo para dataset meteoroldgico del ITM.

Por esta razdn, al tener solo datos meteoroldgicos y no mediciones directas de
humedad del suelo, fue de interés realizar estimaciones basadas en modelos generados
con aprendizaje automatico a partir del comportamiento de dichas variables en
diferentes ubicaciones. Este enfoque abre la oportunidad de experimentar con mas
variables o técnicas, asi como de adquirir y tratar datos adicionales de interés en la
agricultura. Ademas, una vez que se disponga de datos reales de medicion de humedad
del suelo en el area de Morelia, serd posible compararlos con las estimaciones
realizadas por el modelo implementado aqui.

6. Conclusiones

Este trabajo demuestra la aplicabilidad de las técnicas de aprendizaje automatico
para la estimacién de la humedad del suelo, con potencial para futuras investigaciones
y aplicaciones en el campo agricola. Se exploraron y compararon diversas técnicas de
aprendizaje automatico para la estimacion de la humedad del suelo en el contexto de la
agricultura. A través del andlisis de los resultados obtenidos, se pudo observar el
potencial de estas técnicas para proporcionar estimaciones precisas y Utiles en la
planificacién agricola y la toma de decisiones.

Los modelos entrenados utilizando Random Forest Regressor, Gradient Boosting
Regressor, K-Nearest Neighbors y Regresion Lineal Multiple demostraron su eficacia
para predecir la humedad del suelo utilizando variables meteorol6gicas como
temperatura, punto de rocio, humedad relativa, precipitacion y el mes correspondiente.
Entre estos modelos, el Gradient Boosting Regressor se destacd por su menor error
cuadratico medio y error absoluto medio, lo que sugiere su mayor capacidad predictiva
en comparacion con las otras técnicas evaluadas. Ademas, se observo que la inclusion
del mes como caracteristica en el entrenamiento de los modelos contribuyd
significativamente a mejorar su rendimiento, lo que indica la importancia de considerar
la variabilidad estacional en la estimacion de la humedad del suelo.

El procesamiento y andlisis de datos realizado en este estudio también proporciond
perspectivas importantes sobre la disponibilidad de informacion y la viabilidad de las
técnicas de aprendizaje automatico en entornos agricolas donde los datos de sensores
pueden ser limitados o costosos de adquirir.
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Otra contribucion este trabajo es la presentacion y procesamiento del conjunto de
datos creado por C. K. Gasch et al. Este conjunto de datos se ha transformado en un
formato mas accesible, facilitando su uso y andlisis para futuras investigaciones en el
campo de la estimacion de la humedad del suelo y la agricultura de precision. Al
identificar y abordar los datos faltantes utilizando técnicas de interpolacién de vecinos
mas cercanos y enriquecer el conjunto de datos con informacion meteorol6gica
adicional, hemos creado una base sélida para analisis mas detallados y comprensivos.
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