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Machine (SVM) due to their high accuracy and capacity to manage 
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quality and model implementation, emphasizing the need for 
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transformative potential of ML in agriculture, paving the way for 

enhanced crop precision and improved decision-making processes. 
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Abstract– En los últimos años, la aplicación de Machine 

Learning (ML) en la agricultura ha emergido como una 

innovación crucial para mejorar la productividad. Esta revisión 

sistemática de literatura (RSL) tiene como objetivo determinar la 

efectividad de los modelos de Machine Learning en el análisis 

cuantitativo de sembríos. Empleando la metodología PICO y 

adhiriéndose a los estándares PRISMA, se analizó meticulosamente 

artículos de investigación publicados desde 2015 hasta 2024. Los 

hallazgos rescatados de la fuente de Scopus, destacan que las 

técnicas más comúnmente utilizadas son Deep Learning, Random 

Forest y Support Vector Machine (SVM). Debido a su alta 

precisión y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos. La 

revisión también discute los desafíos en la calidad de los datos y la 

implementación de modelos, enfatizando la necesidad de 

investigación continua y colaboración internacional para avanzar 

en la tecnología agrícola. Los resultados subrayan el potencial 

transformador del ML en la agricultura, allanando el camino para 

una mejor precisión de cultivos y procesos de toma de decisiones.   

Keywords: quantitative analysis, machine learning, plant 

breeding, nonhuman, agriculture. 

I. INTRODUCCIÓN

En el contexto actual de la agricultura y la tecnología, el 

uso de técnicas avanzadas de Machine Learning está ganando 

prominencia como herramienta para mejorar la eficiencia y la 

producción. Los modelos de Machine Learning ofrecen 

nuevas oportunidades para la predicción del crecimiento de 

cultivos, patrones y la gestión agrícola [1].  Estos modelos 

avanzados permiten analizar grandes volúmenes de datos 

agrícolas de manera eficiente, extrayendo conocimientos que 

no serían fácilmente accesibles con métodos tradicionales. Al 

aplicar algoritmos de aprendizaje automático, los agricultores 

y los investigadores pueden predecir rendimientos de cultivos 

con mayor precision. La problemática reside en ¿Cuál es la 

efectividad de los modelos de Machine Learning en el análisis 

cuantitativo de sembríos? Ello se justifica en que estos 

modelos tienen la capacidad de manejar y analizar grandes 

conjuntos de datos, lo que permite identificar patrones y 

tendencias que no serían evidentes a simple vista. Además, los 

algoritmos pueden entrenarse para mejorar continuamente sus 

predicciones según se disponen de más datos, lo que aumenta 

la precisión y la confiabilidad de las estimaciones [2].  

La investigación tiene como objetivo determinar la 

efectividad de los modelos de Machine Learning en el análisis 

cuantitativo de sembríos.  

Esta Revisión Sistemática de Literatura (RSL), se centra en 

investigar los modelos de Machine Learning más efectivos 

para el análisis cuantitativo de los cultivos, considerando su 

influencia y utilidad en el ámbito de la innovación agrícola, 

como parte de la estrategia de emprendimiento de muchos 

inversores.  

Esta revisión no solo busca identificar y evaluar los 

modelos existentes, sino también entender los desafíos 

metodológicos y técnicos que enfrenta la comunidad científica 

en este campo emergente como parte fundamental para el 

emprendimiento en el sector agroindustrial. A través de un 

enfoque sistemático utilizando la metodología PICO y los 

estándares PRISMA, se pretende proporcionar una visión clara 

y crítica de cómo los modelos de Machine Learning están 

siendo aplicados y qué resultados efectivos están siendo 

alcanzados en el análisis cuantitativo de cultivos.  

II. METODOLOGÍA

Una RSL, es un método estructurado para identificar, 

evaluar e interpretar el trabajo de investigadores, académicos y 

profesionales en un área específica, recopilando y analizando 

críticamente múltiples estudios o investigaciones a través de 

un proceso metódico [3]. Para ello se utilizó la estrategia 

PICO, la cual tiene como objetivo, buscar un diagnóstico, 

mediante la definición de procedimientos y operaciones para 

obtener la información necesaria y poder resolver una 

necesidad de información concreta [4]. La pregunta principal 

es: ¿Qué modelos de Machine Learning existen para la 
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identificación de patrones cuantitativos de cultivos? y como 

subpreguntas se tienen a:    

P: ¿Qué tipos de problemas de sembríos son estudiados a 

través de investigaciones de Machine Learning? I: ¿Qué 

modelos de Machine Learning existen para el análisis 

cuantitativo de sembríos? O: ¿Qué nivel de efectividad 

muestran los casos de aplicación de modelos de Machine 

Learning en el análisis cuantitativo de sembríos?   

En la Tabla I se muestran los keywords por cada componente 

PICO.   

 
TABLA I 

KEYWORDS POR CADA COMPONENTE PICO 

Componente   KEYWORDS   

P = problema   Quantitative patterns, quantitative traits, 

quantitative  analysis   

I = Intervención   Machine Learning, Artificial Intelligence, Data 

Mining   

O = Resultados   Methods, Challenges, techniques   

Nota: El componente C, no se ha considerado por ser opcional.   

 

La base de datos científica utilizada para la búsqueda de 

información es Scopus, cuya cadena de búsqueda es la 

siguiente:     

(TITLE-ABS-KEY (("quantitative patterns" OR 

"quantitative traits" OR "quantitative analysis" ) ) AND 

TITLE-ABS-KEY ( "machine learning" OR "artificial 

intelligence" OR "data mining" ) AND TITLE-ABS-KEY ( 

challenges OR methods OR techniques ) AND TITLE-ABS-

KEY ( crop OR agriculture ) ) AND PUBYEAR > 2014 AND 

PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO ( OA , "all" ) ) AND ( 

LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , 

"re" ) ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English" ) )   

La cadena de búsqueda incluyó a los criterios de 

elegibilidad, los cuales están contemplados en la Tabla II y 

Tabla III.    
TABLA II 

CRITERIOS DE INCLUSIÓN 

Ítem  Criterio  

CI1   Publicaciones relacionadas con los modelos de Machine 

Learning efectivos para los patrones cuantitativos de cultivos.   

CI2    Publicaciones relacionadas en gestión o producción agrícola.   

Nota: Criterios implementados en la cadena de búsqueda utilizada. 

 
TABLA III 

CRITERIOS DE EXCLUSIÓN 

Ítem  Criterio  

CE1   Publicaciones anteriores al 2015   

CE2   Publicaciones que no son de acceso abierto   

CE3   Publicaciones que no son artículos originales y 

revisiones    

CE4   Publicaciones distintas al idioma inglés   

Nota: Criterios implementados en la cadena de búsqueda utilizada.  

 

 Para un análisis más detallado, se utilizó el método 

PRISMA, proporcionando una documentación de manera 

transparente el propósito de la revisión, las acciones 

efectuadas y los resultados obtenidos [5].   

 La fecha y hora de la búsqueda y descarga de documentos 

fue el 24 de abril a las 4:30 pm. En la figura 1, se muestra que 

en la primera búsqueda se identificaron 121 documentos. De 

ellos, al pasar por el filtro de los últimos 10 años quedaron 117 

artículos, luego se pasó por el filtro de tipo de artículo, idioma 

en inglés y acceso libre, de los cuales se excluyeron 15. De las 

siguientes 102 publicaciones recuperadas, 30 no se lograron 

descargar a texto completo. Entonces se tomó las 72 

publicaciones elegidas, sin embargo, luego de su lectura, se 

descartaron 21 publicaciones por no cumplir con la relevancia 

del esquema PICO. Finalmente, 51 artículos fueron 

seleccionados para ser incluidos en el análisis. 

 

Fig. 1 Diagrama de flujo PRISMA 

 

III. RESULTADOS 

A. Bibliometría 

 La Fig.2 ilustra el número de documentos indizados 

anualmente desde 2015 hasta 2024. En 2015 y 2016, la 

cantidad de documentos publicados es limitada, con solo un 
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documento por año. Estos años marcan el inicio de la 

investigación en el campo, aunque de manera muy incipiente. 

En 2017 se observa un ligero aumento en las publicaciones, 

con 5 documentos, lo que sugiere un creciente reconocimiento 

y relevancia del tema, posiblemente impulsado por avances 

tecnológicos o descubrimientos clave. En los años 2018 y 

2019 se registran 4 publicaciones por año, lo cual puede 

indicar una fase de estabilización en la investigación. En 2020, 

con 3 documentos, la ligera disminución podría estar 

influenciada por factores externos, como la pandemia de 

COVID-19, que afectó diversas actividades académicas y de 

investigación. En 2021 se observa un notable crecimiento con 

13 documentos publicados, evidenciando una mayor 

producción de investigación en este campo. En 2022, con 12 

publicaciones, aunque ligeramente inferior al año anterior, se 

muestra un compromiso sostenido con el área de 

investigación. En 2023 se registran 14 publicaciones, 

reafirmando la tendencia de crecimiento y sugiriendo una 

expansión continua y robusta del campo.   

  Finalmente, en 2024, aunque la cantidad de documentos 

disminuye a 8, esta reducción temporal puede deberse a que el 

año aún no ha finalizado, y se espera que el número de 

publicaciones aumente a medida que avance el año.  

 En conclusión, la tendencia general desde 2015 hasta 

2024 muestra un crecimiento en el número de publicaciones, 

con un incremento más pronunciado a partir de 2021, lo que 

sugiere un interés creciente y sostenido en el área de modelos 

de Machine Learning para la identificación de patrones 

cuantitativos de sembríos. 

 

Fig.2 Documentos indizados por años. 
 

La Fig. 3 muestra el número de documentos indizados por 

países desde 2015 hasta 2024. Estados Unidos, con 24 

documentos, lidera con la mayor cantidad de publicaciones. 

La predominancia de Estados Unidos en el número de 

publicaciones refleja su liderazgo continuo y su compromiso 

significativo. China ocupa el segundo lugar con 15 

documentos, lo que demuestra su creciente inversión en 

ciencia y tecnología y su rápida evolución como potencia en 

investigación. Australia y Canadá tienen una presencia 

significativa con 6 publicaciones cada uno. Estos países 

cuentan con una robusta comunidad académica y de 

investigación, especialmente en áreas innovadoras y 

tecnológicas. Alemania, con 5 publicaciones, subraya su 

histórica fortaleza en investigación. India, con 4 

publicaciones, muestra su creciente interés y capacidad en 

investigación. Brasil, con 3 publicaciones, indica un esfuerzo 

considerable en investigación, apoyando la comunidad 

científica en América Latina. Finalmente, Francia también 

cuenta con 3 publicaciones, lo que refleja su continua 

influencia y prestigio en el ámbito de la investigación 

europea.  

En análisis refleja cómo diferentes países contribuyen al 

campo de investigación desde 2015 hasta 2024, mostrando una 

combinación de liderazgo, inversión y compromiso con el 

desarrollo científico.  

 

 
Fig. 3 Documentos indizados por país 

 

La Tabla IV muestra que el área de Ciencias Agrícolas y 

Biológicas lidera con 25 documentos, reflejando un fuerte 

interés en la investigación relacionada con la agricultura y 

biología. En Bioquímica, Genética y Biología Molecular es 

prominente con 22 publicaciones, siendo campos 

fundamentales para entender la base molecular de la vida. 

Ciencias Ambientales cuenta con 13 publicaciones, indicando 

la urgencia global de abordar los desafíos ambientales. 

Química muestra 11 publicaciones, evidenciando la 

comprensión de fenómenos fundamentales en la ciencia. 

Ciencias de la Computación registran 9 publicaciones, 

reflejando avances en algoritmos, Inteligencia Artificial y 

aplicaciones informáticas que subrayan su impacto en la 

sociedad moderna. Ciencias de la Tierra y Planetarias tienen 8 

publicaciones, destacando investigaciones desde la geología 

hasta la astrofísica. Medicina presenta 7 publicaciones, 

indicando investigaciones en prevención de enfermedades. 

Ingeniería, Multidisciplinaria y Ciencias Sociales muestran 5 

publicaciones cada una, abordando la necesidad de enfoques 
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integrados para resolver problemas complejos y promover la 

innovación científica.  

Finalmente, Ingeniería Química tiene 4 publicaciones, 

enfocándose en procesos y aplicaciones. En conclusión, 

muestra cómo diferentes áreas de investigación han 

contribuido desde 2015 hasta 2024, reflejando la diversidad y 

la importancia en avance científico específicamente con el 

análisis de cultivos usando modelos de innovación con 

Machine Learning. 

 
TABLA IV 

DOCUMENTO POR CADA ÁREA DE INVESTIGACIÓN 
Área de Investigación  Documentos 

Agricultural and Biological Sciences 25  

Biochemistry, Genetics and 

Molecular        Biology  

22 

Environmental Science 13 

Chemistry  11 

Computer Science 9 

Earth and Planetary Sciences 

 

8 

Medicine 7 

 Engineering 

 

5 

Multidisciplinary 5 

Social Sciences 5 

Chemical Engineering 4 

Nota: Elaborada a partir de los documentos analizados. 

 

Las keywords “quantitative analysis”, “machine 

learning”, “plant breeding”, y “nonhuman” destacan por su 

alto nivel de ocurrencia en la literatura. Por otro lado, las 

keywords “agriculture”, “crop” y “data mining” muestran 

niveles más moderados de ocurrencia en los documentos 

analizados. Sin embargo, cabe destacar que, aunque “machine 

learning” y “quantitative analysis” presentan altos niveles de 

ocurrencia, su total link strength es menor en comparación con 

“plant breeding” y “nonhuman”. Lo cual significa que los 

enfoques de machine learning son variados en su campo de 

aplicación, siendo la agricultura y la mejora de cultivos solo 

una parte de ellos.   

Finalmente, en la Tabla V se muestra la distribución de 

los documentos seleccionados por tipo.  

 

TABLA V 

CO-ORRRENCIA DE KEYWORDS 

Keyword Occurrences Total link strength 

quantitative analysis 31 152 

Machine learning 29 168 

plant breeding 26 184 

nonhuman 20 157 

agriculture 11 54 

crop 10 79 

data mining 9 59 

genotype 8 61 

 

Nota: Elaborada a partir de los documentos analizados. 

 

B. Preguntas Específicas 

Los resultados se basan en las preguntas específicas que 

abordan a la pregunta principal por lo tanto estos son 

ordenados considerando cada una de las preguntas.   

Para el componente “P”: ¿Qué tipos de problemas de 

sembríos son estudiados a través de investigaciones de 

Machine Learning?  

La Tabla VI muestra la distribución los documentos 

analizados, según el tipo de diseño de la investigación, 

experimental o teórico; relacionados con el análisis 

cuantitativo de sembríos, utilizando modelos de Machine 

Learning. El análisis se centra en los porcentajes de cada tipo 

de diseño entre los artículos totales y por categoría de 

problema de sembríos. De un total de 51 documentos, 41 

utilizaron el método experimental (80.39 %) y 10 son 

revisiones bibliográficas (19.61 %).    

El 33.33 % de los documentos analizados, estudiaron el 

tipo de problema "Fitosanitario". De estos, el 82.35% son del 

tipo experimental y el 17.65% son revisiones de literatura. 

También muestra prevalencia el tipo de problema "Factor 

abiótico", donde el 66.67 % de los documentos son del tipo 

experimental y el 33.33 % son revisiones de literatura.   

Por lo tanto, respondiendo a la sub pregunta ¿Qué tipos de 

problemas de sembríos son estudiados a través de 

investigaciones de Machine Learning? Se puede concluir, que 

el problema de sembríos más común es Fitosanitario, con 

métodos experimentales de Machine Learning.  

 
TABLA VI 

PROBLEMAS DE CULTIVO CON MACHINE LEARNING 

Count of Title Tipo de diseño de artículo 

(Experimental o teórico) 

¿Qué tipos de problemas de sembríos 

existen? TIPO DE PROBLEMA 
Experimental Teórico 

Fitosanitario 82.35% 17.65% 

Factor abiótico 66.67% 33.33% 
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Climático 71.43% 28.57% 

Edáfico y climático 60.00% 40.00% 

Factor biótico 100.00% 0.00% 

Factor biótico y abiótico 100.00% 0.00% 

Fertilización 100.00% 0.00% 

 

Nota: Elaborado a partir de la totalidad de los documentos analizados.  
 

 

Para el componente “I”: ¿Qué modelos de Machine 

Learning existen para el análisis cuantitativo de sembríos?  

La Tabla VII muestra la distribución de modelos de 

Machine Learning relacionados con el tipo de problema que 

presenta. De una muestra de 51 documentos, los modelos de 

Machine Learning más estudiados son Deep Learning junto a 

Random forest y Support Vector Machine (SVM), y además 

de manera independiente “Redes neuronales”. Luego, el 

modelo Random Forest es estudiado tanto de manera 

individual como de manera colectiva.   

El 11.76 % de los documentos analizados, estudian la 

combinación de modelos “Deep Learning, Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM)" de los cuales, el 50% se 

enfocan en el problema Fitosanitario. También involucra que 

el 11.76 % de los documentos analizados, estudiaron el 

modelo "Redes neuronales", con un enfoque equitativo en 

problemas Factor abiótico y Fitosanitario, cada uno 

representando el 33.33 %. Además, el 5.88 % de los 

documentos analizan los modelos "Deep Learning y Random 

Forest", demostrando que el 33.33 % son del tipo de problema 

Fitosanitario. Luego con el mismo porcentaje, 5.88 %, estudia 

el modelo “Random Forest” abordando problemas Climáticos, 

con un 33.33 %.   

Por lo tanto, respondiendo a la sub pregunta ¿Qué 

modelos de Machine Learning existen para el análisis 

cuantitativo de sembríos? Se puede deducir, que los modelos 

de Machine Learning más estudiados son Deep Learning, 

Random Forest, y Support Vector Machine (SVM); siendo el 

tipo de problema de mayor aplicación, el Fitosanitario. 
 

TABLA VII 

MODELOS DE MACHINE LEARNING SEGÚN SU TIPO DE PROBLEMA 

¿Qué 
modelos de 

Machine 

Learning 
existen para 

el análisis 

cuantitativo 
de sembríos? 

Climático Edáfico y 
climático 

Factor 
abiótico 

Factor 
biótico 

Fitosanitario Otros Total 

Deep 

Learning, 

Random 
Forest, SVM 

0.00% 16.67% 16.67% 0.00% 50.00% 16.67

% 

11.7

6% 

Redes 

neuronales 

16.67% 0.00% 33.33% 0.00% 33.33% 16.67

% 

11.7

6% 

Deep 
Learning, 

Random 

Forest 

0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 33.33% 16.67
% 

5.88
% 

Bosques 
aleatorios 

(Random 

Forest) 

33.33% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 16.67
% 

5.88
% 

Redes 

neuronales, 

PLSR 

0.00% 0.00% 0.00% 16.67% 0.00% 16.67

% 

3.92

% 

Deep 
Learning, 

Modelos de 

regresión, 
Random 

Forest 

0.00% 16.67% 0.00% 0.00% 16.67% 0.00% 3.92
% 

Random 
Forest, SVM 

0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 33.33% 0.00% 3.92
% 

Random 

forest, SVM, 

GLM 

0.00% 0.00% 16.67% 0.00% 0.00% 16.67

% 

3.92

% 

Otros 16.67% 33.33% 50.00% 50.00% 83.33% 50.00

% 

33.3

3% 

Total 13.73% 9.80% 17.65% 7.84% 33.33% 17.65

% 

100.

00% 

Nota: Elaborado a partir de la totalidad de los documentos analizados. 

 

Para el componente “O”: ¿Qué nivel de efectividad 

muestran los casos de aplicación de modelos de Machine 

Learning en el análisis cuantitativo de sembríos?  

La Tabla VIII muestra la distribución de modelos de 

Machine Learning relacionados con el nivel de efectividad. De 

una muestra de 51 artículos, los modelos más estudiados son 

Deep Learning, Random Forest, Support Vector Machine 

(SVM), presentan de acuerdo con los artículos, un nivel de 

efectividad entre el 90% al 95 %.    

Los modelos de Machine Learning que alcanzaron la 

mayor efectividad (95 %), destaca por el uso del modelo 

Redes Neuronales, así como Deep Learning combinado con 

Random Forest y Support Vector Machine (SVM). También 

con una efectividad media (90 %-92 %), incluye Deep 

Learning y Random Forest, también modelos de regresión 

junto a Random Forest, y combinaciones de Redes neuronales 

con Support Vector Machine SVM. Además, el modelo Redes 

Neuronales alcanza un nivel de efectividad del 93 %. Luego 

con efectividad moderada del 90 %, incluye modelos de 

regresión con XGBoost y modelos predictivos de árboles 

como Random Forest y Gradient Boosting.   

Finalmente, con un nivel de efectividad más baja (85 %-

88 %), combinaciones de Deep Learning con k-means, Deep 

Learning, Modelos de Regresión con Random Forest, 

asimismo, enfoques multidimensionales y modelos de 

predicción genética con el 86 %, y modelos de predicción 

genómica como BLUP y GBLUP con el nivel de efectividad 

del 86 %.   
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Por lo tanto, respecto a la tercera sub pregunta: ¿Qué 

nivel de efectividad muestran los casos de aplicación de 

modelos de Machine Learning en el análisis cuantitativo de 

sembríos? Se concluye, que este estudio demuestra que los 

modelos de Machine Learning más utilizados son (Deep 

Learning, Random Forest y Support Vector Machine (SVM) 

con un nivel de efectividad del 90 %.  

  
TABLA VIII 

MODELOS DE MACHINE LEARNING SEGÚN SU TIPO DE PROBLEMA  
¿Qué modelos de 
Machine Learning 

existen para el 
análisis cuantitativo 

de sembríos? 

95% 93% 92% 90% 88% 87% 86% 85% Total 

Redes neuronales 3 1 
 

2 0 
   

6 

Deep Learning, 
Random Forest, SVM 

2 
 

1 2 1 
   

6 

Redes neuronales, 
PLSR 

2 
   

0 
   

2 

Bosques aleatorios 
(Random Forest) 

1 
 

1 
 

1 
   

3 

PLSR Y SVM 1 
  

1 0 
   

2 

Máquina de vectores 
de soporte (SVM) 

1 
   

0 
   

1 

Método de 
aprendizaje profundo 

basado en 
Transformer. 

1 
   

0 
   

1 

Modelo de regresión 1 
   

0 
 

1 
 

2 

Redes neuronales 
convolucionales 

(CNN) 

1 
   

0 
   

1 

Deep Learning, 
Random Forest 

 
  

 
  

1 

  

2 

  

0 

  

 
  

 
  

 
  

3 

  
Total 13 1 7 15 6 1 5 3 51 

Nota: Elaborado a partir de la totalidad de los documentos analizados. 

 

La Tabla IX muestra la distribución de referencias por tipo de 

modelo de Machine Learning aplicado en análisis cuantitativo 

de cultivos. Se analiza cuántos artículos utilizaron cada tipo de 

modelo, lo que permite ver cuáles son los comúnmente 

investigados y utilizados.   
TABLA IX 

DISTRIBUCIÓN REFERENCIAS POR TIPO DE MODELO 

Referencia Tipo Modelo 
No. de 

Papers 

[6],[7],[8],[9],[10],[11] Redes Neuronales 6 

[12],[13],[14],[15],[16],[17] 
Deep Learning, Random 

Forest, SVM 
6 

[18],[19] 
 

Redes neuronales, PLSR 
2 

[20],[21],[22] 
Bosques aleatorios 

(Random Forest) 
3 

[23], [24]  PLSR Y SVM 2 

[25] 
Máquina de vectores de 

soporte (SVM) 
1 

[26] 

Método de aprendizaje 

profundo basado en 
Transformer. 

1 

[27],[28] Modelo de regresión 2 

[29] 
Redes neuronales 

convolucionales (CNN) 
1 

[30],[31],[32] 
Deep Learning, Random 

Forest 
3 

[33],[34] 
Modelos de regresión, 

Random Forest 
2 

[35],[36] Redes neuronales, SVM 2 

[37] Deep learning LSTM 1 

[38],[39],[40],[41], [42] 
[43],[44],[45] 

Modelos de Regresión 8 

[46],[47],[48],[49],[50] 
[51],[52],[52],[54],[55] 

Algoritmos  genéticos de 

optimización de 
monitoreo 

10 

Nota: Elaborada a partir de los documentos analizados. 

 

El uso de algoritmos de Machine Learning en la agricultura ha 

mostrado un potencial significativo para optimizar la 

producción y mejorar la gestión de cultivos. Sin embargo, un 

análisis comparativo exhaustivo de estos modelos, 

considerando su rendimiento y aplicabilidad en diferentes 

escenarios agrícolas, es crucial. Los estudios existentes, 

muestran que el uso de modelos como Random Forest y 

Support Vector Machines ha resultado exitoso en la predicción 

de variables críticas, como el rendimiento de cultivos [7].  

Esta evidencia sugiere que estos algoritmos pueden ser 

aplicados eficazmente en la agricultura, pero es necesario 

profundizar en el porqué de su eficacia en ciertos contextos. 

La investigación debe enfocarse en una comparación más 

detallada de por qué algunos algoritmos, como el Deep 

Learning, superan a otros en tareas específicas.  

Por ejemplo, el estudio de Pimenta et al. (2021) resalta la 

integración de datos genómicos y ambientales para identificar 

genes asociados con la resistencia de afecciones, lo que podría 

ser un aspecto por considerar en el desarrollo de modelos 

predictivos más precisos [5]. 

 Además, es vital que el análisis no solo se limite al 

rendimiento técnico de los algoritmos, sino que también se 
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integre un enfoque hacia la sostenibilidad. La investigación de 

He et al. (2022) sobre el uso de Machine Learning para 

mejorar la distribución de gotas en la protección de cultivos 

puede inspirar nuevas metodologías que consideren el impacto 

ambiental de las prácticas agrícolas, fomentando un uso más 

responsable de los recursos. 

Finalmente, la necesidad de colaboración entre distintas 

disciplinas se hace evidente. Incorporar conocimientos de 

biología, ecología y tecnología puede enriquecer el análisis de 

los modelos de Machine Learning aplicados a la agricultura, 

como lo sugiere el trabajo de Ospina-Hernández et al. (2022) 

en el contexto educativo. Esta sinergia podría llevar a la 

creación de modelos más robustos y adaptativos que 

respondan a las complejidades del entorno agrícola. 

IV. CONCLUSIONES

El problema de sembríos más comúnmente abordado a 

través de investigaciones de Machine Learning es el 

fitosanitario. Los estudios han utilizado métodos 

experimentales de Machine Learning, y este enfoque 

representa un 33.33% de los artículos analizados. Esto indica 

que la aplicación de Machine Learning en la gestión de la 

salud de los cultivos es un área de gran interés y relevancia.  

Los modelos de Machine Learning más estudiados para el 

análisis cuantitativo de sembríos son Deep Learning, Random 

Forest y Support Vector Machine (SVM). Estos modelos han 

sido aplicados principalmente en problemas fitosanitarios, 

demostrando su capacidad para manejar y analizar grandes 

conjuntos de datos y extraer patrones útiles para la 

agricultura.  

Respecto a la efectividad de los modelos de Machine 

Learning en el análisis cuantitativo de sembríos, se concluye 

que Deep Learning, Random Forest y Support Vector Machine 

(SVM) son los modelos más efectivos, alcanzando un nivel de 

efectividad del 90% al 95%. Esto resalta la robustez y 

precisión de estos modelos en aplicaciones agrícolas.  

Finalmente, esta Revisión Sistemática de Literatura (RSL) 

demuestra que los modelos de Machine Learning, 

especialmente Deep Learning, Random Forest y SVM, son 

herramientas valiosas para el análisis cuantitativo de cultivos. 

Su aplicación no solo mejora la precisión del análisis y la toma 

de decisiones en la agricultura, sino que también promueve la 

innovación y el emprendimiento en el sector agrícola. La 

metodología PICO utilizada en esta revisión ha permitido 

identificar y evaluar de manera sistemática los modelos más 

efectivos, proporcionando una guía clara para futuras 

investigaciones e inversiones en tecnología agrícola.  
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