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Abstract– The ecological quality of water is crucial for the protection of the aquatic environment and human health, and is affected by 

natural factors and, to a greater extent, by pollution resulting from industrialization, agriculture, and urbanization. This article presents a 

systematic review on the application of Machine Learning and Deep Learning in water quality analysis. The aim is to evaluate the 

effectiveness of Machine Learning and Deep Learning in water quality analysis, identifying accurate and reliable methods to develop 

advanced tools that facilitate the monitoring and prediction of this vital resource, thus improving its management and conservation. The 

PRISMA method was used to gather 65 significant articles related to water quality. The results suggest that Machine Learning and Deep 

Learning are fundamental in this field, particularly in studies conducted in China and India. The most common algorithms in Machine 

Learning are Random Forest and SVM, while in Deep Learning LSTM and CNN stand out. It is concluded that Machine Learning and 

Deep Learning are essential to assess water quality with IoT, the choice between the two depends on the availability of data and the 

objectives of the analysis, Machine Learning is preferable with limited data and limited resources, while Deep Learning is more effective 

with large volumes of data. 
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Resumen– La calidad ecológica del agua es crucial para la 

protección del medio ambiente acuático y la salud humana, y se ve 

afectada por factores naturales y, en mayor medida, por la 

contaminación derivada de la industrialización, la agricultura y la 

urbanización. Este artículo presenta una revisión sistemática sobre 

la aplicación de Machine Learning y Deep Learning en el análisis 

de la calidad del agua. El objetivo es evaluar la efectividad de 

Machine Learning y Deep Learning en el análisis de la calidad del 

agua, identificando métodos precisos y confiables para desarrollar 

herramientas avanzadas que faciliten la monitorización y 

predicción de este recurso vital, mejorando así su gestión y 

conservación. Se utilizó el método PRISMA para reunir 65 

artículos significativos relacionados con la calidad del agua. Los 

resultados sugieren que Machine Learning y Deep Learning son 

fundamentales en este campo, particularmente en estudios 

realizados en China e India. Los algoritmos más comunes en 

Machine Learning son Bosque Aleatorio y SVM, mientras que en 

Deep Learning destacan LSTM y CNN. Se concluye que Machine 

Learning y Deep Learning son esenciales para evaluar la calidad 

del agua con IoT, la elección entre ambos depende de la 

disponibilidad de datos y los objetivos del análisis, Machine 

Learning es preferible con datos limitados y recursos limitados, 

mientras que Deep Learning es más eficaz con grandes volúmenes 

de datos. 

Palabras clave-- Machine Learning, Deep Learning, Calidad 

del agua, Internet de las Cosas (IoT). 

 

I.  INTRODUCCIÓN  

La calidad ecológica del agua es fundamental para 

salvaguardar el medio ambiente acuático y la salud humana, 

siendo afectada por factores naturales y por la contaminación 

derivada de la industrialización, la producción agrícola y la 

vida urbana [1], [2], [3]. La contaminación del agua se debe a 

la presencia de compuestos químicos como metales pesados, 

pesticidas, colorantes sintéticos y compuestos orgánicos [4], 

[5]. La baja calidad del agua está relacionada con 

enfermedades diarreicas, infecciones gastrointestinales y un 

mayor riesgo de cáncer, especialmente en países de bajos 

ingresos y comunidades vulnerables. [6], [7], [8].  

 El desarrollo de tecnologías relacionadas con el Internet 

de las Cosas (IoT) y el análisis de datos a través de Machine 

Learning y Deep Learning permite llevar a cabo un análisis de 

la calidad del agua en tiempo real de manera más eficiente y 

precisa [9], [10].  

Los algoritmos más comunes de Machine Learning 

incluyen la regresión lineal, el clasificador Bayesiano ingenuo, 

las máquinas de soporte vectorial (SVM), los árboles de 

decisión, el bosque aleatorio y el método de K vecinos más 

cercanos (KNN). Cada uno de estos algoritmos presenta 

características distintivas que los hacen idóneos para abordar 

una variedad de problemas específicos [11], [12]. 

Los algoritmos más utilizados en el campo del deep 

learning abarcan las Redes Neuronales Convolucionales 

(CNN), que son especialmente eficaces para el procesamiento 

de imágenes; las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), 

ideales para el análisis de secuencias; y las Redes Neuronales 

de Memoria a Largo Plazo (LSTM), que permiten manejar 

dependencias a largo plazo en los datos [13], [14]. 

La monitorización de la calidad del agua es fundamental 

ante el aumento de la contaminación, requiriendo sistemas que 

detecten contaminantes en tiempo real. La integración de IoT, 

machine learning y deep learning ofrece soluciones 

innovadoras, pero presenta desafíos como la calidad de los 

datos y la ausencia de protocolos estandarizados. Superar estos 

obstáculos es vital para garantizar un control eficiente y 

preciso de la calidad del agua, así como para proteger los 

recursos hídricos, promoviendo un entorno más saludable y 

sostenible para las comunidades y el ecosistema. 

El objetivo general de esta investigación es evaluar la 

efectividad de las técnicas de Machine Learning y Deep 

Learning en el análisis de la calidad del agua, con el fin de 

identificar métodos precisos y confiables que contribuyan al 

desarrollo de herramientas avanzadas para optimizar su 

monitorización y predicción, mejorando la gestión y 

conservación de este recurso vital. 

Este documento está organizado en cinco partes: la 

primera examina investigaciones anteriores, la segunda 

expone la metodología empleada, la tercera muestra los 

resultados obtenidos, la cuarta analiza estos resultados y, por 

último, se presentan las conclusiones. 

 

II.  TRABAJO RELACIONADO  

El estudio [15] propone un modelo de Machine Learning 

que combina XGBoost y optimización bayesiana para predecir 

el índice de calidad del agua. La integración de datos sobre 

lluvias, flujo de arroyos y calidad del agua es fundamental, ya 

que proporciona información clave para mejorar las estrategias 
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de gestión hídrica en áreas similares. Esto es especialmente 

importante ante los desafíos del cambio climático, facilitando 

decisiones más precisas y sostenibles. 

El estudio [16] se centra en capturar imágenes de los 

diales de medidores de agua, que se procesan mediante un 

algoritmo de detección de dígitos basado en aprendizaje 

profundo. Este proceso convierte las imágenes en datos 

numéricos y los envía a la nube para análisis en tiempo real, 

mejorando la precisión y confiabilidad del consumo de agua. 

Los resultados muestran una alta precisión en los datos, con 

mejoras significativas en métricas como el Error Cuadrático 

Medio (RMSE) y el Error Absoluto Medio (MAE) en el 

monitoreo de la calidad del agua. 

Según [17] los métodos tradicionales de Deep Learning 

enfrentan desafíos para evaluar con precisión la calidad del 

agua en contextos de contaminación, especialmente en 

relación con la Puntuación de Contaminación por Nutrientes 

(NPS). Para abordar esta limitación, se ha desarrollado un 

nuevo modelo de aprendizaje profundo llamado Memoria de 

Corto Plazo Largo (LSTM), que busca mejorar la precisión en 

la predicción de la calidad del agua contaminada, ofreciendo 

una nueva perspectiva en la evaluación de la calidad del agua 

afectada por NPS. 

En el estudio [18] se utilizaron algoritmos de Deep 

Learning, específicamente una Red Neuronal Convolucional 

combinada con un modelo LSTM (CNN-LSTM) y Boruta-

XGB-CNN-LSTM, junto con técnicas de Machine Learning 

como MLP, KNN y XGBoost. Los resultados demostraron 

que el modelo Boruta-XGB-CNN-LSTM superó a otras 

metodologías en la predicción de la conductividad eléctrica en 

ambas estaciones. Se concluye que este enfoque combina 

técnicas eficientes, ofreciendo una metodología precisa y 

confiable para anticipar las variaciones en la conductividad 

eléctrica de los ríos, mejorando la gestión ambiental. 

 

III.  METODOLOGÍA 

En esta investigación, se emplea el método PRISMA, que 

facilita una documentación clara y detallada de la información 

obtenida de artículos relevantes sobre el tema. 

 

A. Preguntas de Investigación 

Se formularon cuatro preguntas de investigación 

empleando el modelo PICO. 

RQ1: ¿Cuáles son las diferencias fundamentales entre las 

características de Machine Learning y Deep 

Learning en el análisis de la calidad del agua? 

RQ2: ¿Cuáles son los algoritmos más utilizados de 

Machine Learning y Deep Learning para analizar la 

calidad del agua? 

RQ3: ¿Cuáles son las principales limitaciones de las 

técnicas de Machine Learning y Deep Learning en 

el análisis de la calidad del agua en sistemas 

basados en IoT? 

RQ4: ¿Como la integración de técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el 

análisis de la calidad del agua? 

 

B. Estrategia de búsqueda 

La investigación utiliza una estrategia de búsqueda 

meticulosa en bases de datos reconocidas como Scopus, 

ScienceDirect, Web of Science, IEEE Xplore y EBSCOhost 

para identificar artículos relevantes. Se aplican criterios de 

inclusión y exclusión, según lo establecido en la Tabla 1 y en 

línea con la declaración PRISMA, para seleccionar los 

artículos que se analizarán en el estudio. La estrategia de 

búsqueda se enfoca en identificar artículos que incluyan el 

título, el resumen y las palabras clave de la siguiente manera: 

 

(“Water quality” OR “drinking water” OR “Water 

Pollution” OR “water quality analysis” OR “Potable Water” 

OR “Water management”) AND (“machine learning” OR 

“Deep Learning”) AND (IoT OR “Internet of Things”) AND 

(monitoring OR prediction) 

 

C. Criterios de inclusión y exclusión 

Los criterios de inclusión y exclusión de esta revisión 

sistemática se detallan en la Tabla 1. 

 
TABLA I 

CRITERIOS DE INCLUSIÓN Y EXCLUSIÓN 

Criterios 

Inclusión 

I01 
Artículos relacionados con Maching Learning o 

Deep Learning en el análisis de la calidad de agua. 

I02 

Artículos que investigan el análisis de la calidad del 

agua mediante la aplicación de técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning, a través de IoT. 

I03 Artículos en inglés 

I04 Artículos de los últimos 4 años (2021 -2024). 

Exclusión 

E01 
Artículos que no guardan relación con el tema de 

investigación 

E02 Artículos que no tengan Open Access  

E03 

Artículos que no guardan relación con Machine 

Learning o Deep Learning aplicados a la calidad del 

agua.  

 

Se aplicó el método PRISMA en tres fases para la 

selección de artículos provenientes de cinco bases de datos, 

totalizando 1634 artículos. Después de eliminar 98 duplicados, 

se quedó con 1536 artículos. Posteriormente, al seleccionar 

únicamente aquellos de acceso abierto, se redujo el número a 

226. Se realizó una revisión exhaustiva, descartando 103 

artículos que no cumplían con los criterios de inclusión, lo que 

dejó un total de 126 para su evaluación. De estos, se 

eliminaron 58 por no estar relacionados con las preguntas de 
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investigación, lo que resultó en 65 artículos seleccionados para 

el desarrollo del estudio. 

 

 
Fig. 1 Selección de artículos científicos con el método PRISMA 

 

 

IV.  RESULTADOS 

Se realiza un análisis bibliométrico de 65 artículos. 

 

A. Análisis bibliométrico 

El análisis bibliométrico es un método cuantitativo que 

emplea herramientas matemáticas y estadísticas para detectar 

tendencias en un área de estudio. Utilizando VOSViewer, se 

llevó a cabo un análisis de investigaciones que generó redes de 

palabras clave y mapas visuales, lo que facilita la comprensión 

de los datos. Se revisaron 225 palabras clave, lo que resultó en 

la identificación de 17 términos clave. 

Al examinar el mapa de la red presentado en la Figura 2, 

se pueden reconocer 17 palabras clave que muestran 

conexiones relevantes entre sí. El nodo “water quality” se 

relaciona estrechamente con “Machine Learning”, “Deep 

Learning” y “internet of things”. Respecto a “water quality” 

tiene conexión con “prediction”, “monitoring”, “water 

monitoring”, “real-time”, “sensor”, “potable water” y “water 

quality predictions”. En cuanto a "Machine Learning" presenta 

conexiones con “internet of things”, “water management”, 

“artificial intelligence” y “water quality monitoring”. 

Finalmente, el nodo “deep learning” está conectado con 

“water pollution”, “big data” y “algorithm”. 

El nodo "wáter quality" está en el centro de una red 

conectándose con “machine learning”, “deep learning” e 

“Internet of Things”, lo que destaca la importancia de utilizar 

estas tecnologías para analizar la calidad del agua. 

 
Fig. 2   Mapa bibliométrico de las relaciones entre palabras clave 

 

 

B. Análisis de manuscritos 

Se llevó a cabo un análisis de artículos en cinco bases de 

datos: Scopus, ScienceDirect, Web of Science, EBSCO Host e 

IEEE Xplore. En un principio, se encontraron 1,634 estudios, 

de los cuales se eliminaron 98 duplicados. Después de aplicar 

los criterios de inclusión y exclusión, se eligieron 65 estudios, 

como se ilustra en la Figura 3. 
 

 

Fig. 3 Resultados obtenidos en la búsqueda. 

 

La Figura 4 muestra una representación detallada del 

porcentaje de contribución informativa de diferentes bases de 

datos, donde Scopus se destaca al liderar con un impresionante 

51% del total. Luego, Science Direct ocupa el segundo lugar 

con un 17%, IEEE Xplore contribuye con un 15%, Web of 
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Science aporta con un 11%, finalmente EBSCO Host 

contribuye con un 6%. La distribución porcentual destaca el 

impacto de cada base de datos y muestra las preferencias 

actuales en el acceso a información científica sobre la calidad 

del agua. 

 

 
Fig. 4 Gráfico de resultados obtenidos en la búsqueda 

 

 

Este estudio se enfoca en la contabilización anual de 

artículos publicados, seleccionados de acuerdo con ciertos 

criterios de inclusión, desde 2021 hasta 2024. En la Figura 5, 

se presenta un gráfico de barras que ilustra la cantidad y el 

porcentaje de artículos incluidos en la revisión sistemática, 

organizados por su año de publicación. Este aumento refleja 

un crecimiento notable en la producción académica 

relacionada con el tema, indicando una mayor atención y 

relevancia en esta área de investigación en los últimos años. 

Se registra un incremento significativo en el número de 

publicaciones durante este periodo, alcanzando su pico en 

2024 con 26 artículos, lo que representa el 40.0% del total. 

 

 
Fig. 5 Porcentajes de cantidad de artículos por año 

 

 

La Figura 6 muestra el número de manuscritos publicados 

anualmente en varias bases de datos. En 2024, se observó un 

aumento significativo en las publicaciones, destacando Scopus 

con 13 artículos, seguido de ScienceDirect e IEEE Xplore con 

4 cada uno. Web of Science registró 3 artículos y EBSCO 

Host tuvo 2 publicaciones. 

 
Fig. 6 Artículos por año y base de datos 

 
 

La Figura 7 muestra la distribución de artículos 

publicados según el país, resaltando a China como el principal 

contribuyente a la investigación con un total de 19 artículos. 

En segundo lugar se encuentra China con 14 artículos, lo que 

refleja su dedicación a la generación de conocimiento 

científico. Estados Unidos sigue con 5 artículos, evidenciando 

también su compromiso con la investigación. Egipto, Arabia 

Saudita, Malasia, Australia y Taiwán han contribuido con 3 

artículos cada uno. Corea del Sur, Serbia e Irlanda han 

registrado 2 publicaciones cada uno. Finalmente, los países 

que menos han publicado son Francia, Alemania, España, 

Canadá, Inglaterra y Japón, cada uno con un solo artículo. 

 

 
Fig. 7 Número de artículos publicados por país 

 

 

V.  DISCUSIÓN 

Se llevó a cabo un riguroso proceso de selección de 

literatura para identificar estudios que utilizan técnicas de 

Machine Learning y Deep Learning en el análisis de la calidad 

del agua, lo que permitió detectar tendencias y vacíos en la 

investigación y responder a las preguntas del estudio. El 

objetivo es mejorar el monitoreo y análisis de la calidad del 

agua mediante estas tecnologías avanzadas. 

 

RQ1: ¿Cuáles son las diferencias fundamentales entre las 

características de Machine Learning y Deep Learning en el 

análisis de la calidad del agua? 

La Tabla 2 resume las principales diferencias entre 

Machine Learning y Deep Learning. En Machine Learning, se 

necesita un menor volumen de datos [19] y se pueden utilizar 
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menos recursos computacionales. En contraste, Deep Learning 

requiere grandes volúmenes de datos [48], lo cual es 

fundamental para llevar a cabo tareas como la predicción de la 

contaminación del agua. Esta distinción resalta no solo las 

ventajas de Machine Learning en escenarios donde los datos 

son limitados, sino también el potencial de Deep Learning 

para desarrollar modelos más complejos y precisos en 

contextos con abundancia de datos. Por lo tanto, la selección 

entre Machine Learning y Deep Learning debe considerar 

tanto la disponibilidad de datos como los objetivos específicos 

del análisis.  

 
TABLA II 

DIFERENCIAS ENTRE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Características Referencia 

Machine 

Learning 

Requiere menos Datos  

[19], [21], [22], [23], [24], [25], 

[26], [27], [28], [29], [30], [31], 

[32], [33], [34], [35]. 

Menos recursos 

Computacionales  

[19], [21], [23], [24], [29], [31], 

[32], [34],[36], [37], [38].  

Intervención humana [39], [25], [29], [30], [31], 

Entrenamiento más 

Rápida  

[23], [29], [30], [31],[36], [39], 

[40], [41]. 

Correlaciones simples 

y lineales 
[29], [42], [43], [44], [45].  

Predicción 
[23], [27], [34], [36], [37], [42], 

[46], [47], [35]. 

Deep 

Learning 

Grandes cantidades de 

datos 

[18], [48], [49], [50], [51], [52], 

[53], [54], [55], [56], [57], [58], 

[59], [60], [61], [62], [63], [64], 

[65], [66], [67], [68], [69]. 

Utiliza más recursos 

computacionales 

[18], [38], [49], [50], [53], [54], 
[56], [57], [58], [60], [62], [63], 

[64], [66], [70]. 

Aprende por sí mismo 
[18], [36], [49], [52], [57], [62], 

[63], [64], [71].  

Mayor Entrenamiento  [50], [54], [56], [60], [72], [70]. 

Correlaciones no 

lineales y complejas 

[49], [50], [51], [54], [57], [58], 

[60], [62], [70], [72], [73]. 

Con imágenes [34], [38], [56], [61], [65], [74]. 

Predicción 

[18], [48], [49], [50], [51], [52], 

[53], [54], [56], [58], [60], [61], 

[62], [63], [64], [66], [67], [69], 

[70], [71]. 

 

 

RQ2: ¿Cuáles son los algoritmos más utilizados de 

Machine Learning y Deep Learning para analizar la calidad 

del agua? 

La elección del algoritmo adecuado para el análisis de la 

calidad del agua depende de los resultados deseados. En 

Machine Learning, el Bosque Aleatorio es popular por su 

eficacia en gestionar datos complejos y ruidosos. Le sigue el 

Support Vector Machine (SVM), debido a su flexibilidad y 

resistencia al sobreajuste. En Deep Learning, el modelo más 

utilizado es el Long Short-Term Memory (LSTM), que 

permite comprender los factores que influyen en los 

ecosistemas acuáticos y tomar decisiones informadas sobre la 

gestión del agua. Seguido de las Redes Neuronales 

Convolucionales (CNN), que identifican patrones en datos 

complejos y gestionar grandes volúmenes de información. En 

consecuencia, La elección del algoritmo para analizar la 

calidad del agua es crucial. El Bosque Aleatorio es eficaz con 

datos complejos, mientras que SVM es flexible y resistente al 

sobreajuste. En Deep Learning, las LSTM son útiles para el 

análisis del agua y las CNN identifican patrones en grandes 

volúmenes de datos. La elección del algoritmo debe basarse en 

las características de los datos y los objetivos del análisis para 

asegurar un procesamiento efectivo de la calidad del agua. 
 

TABLA III 

TIPO DE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Algoritmos Referencia 

Machine 

Learning 

Regresión Lineal 
[19], [24], [40], [41], [42], [43], [45], 

[48]. 

Árboles de decisión 
[19], [23], [24], [29], [32], [37], [39], 

[40], [41], [42], [47], [35]. 

SVM 

[19], [23], [24], [25], [26], [27], [29], 

[31], [33], [34], [37], [38], [39], [40], 

[41], [42], [48], [56], [61], [66], [75]. 

Bosque aleatorio 

(RF) 

[36], [23], [37], [39], [25], [42], [43], 

[26], [75], [45], [47], [27], [40], [74], 

[41], [61], [29], [29], [66], [31], [32], 

[34], [35]. 

ANN 
[23], [24], [25], [36], [39], [42], [48], 

[52], [59], [75]. 

KNN 
[18], [19], [29], [37], [36], [38], [41], 

[44], [47].  

Bayesianas ingenuo [19], [37], [47], [41], [66]. 

XGBoost 
[18], [22], [28], [29], [32], [36], [38], 

[40], [61], [67], [74], [35]. 

Deep 

Learning 

CNN 
[33], [38], [49], [50], [52], [65], [68], 

[70], [72], [73]. 

RNN [38], [48], [49], [50], [51], [56], [66]. 

LSTM 

[22], [30], [46], [48], [50], [51], [52], 

[57], [59], [60], [62], [66], [67], [68], 

[70], [71]. 

DNN [33], [38], [53], [55], [61], [72]. 

BiLSTM [28], [56], [63], [69]. 

Backpropagation [40], [46], [54], [58]. 

Hibrido CNN-LSTM [18], [54], [64], [70]. 

 

 

RQ3: ¿Cuáles son las principales limitaciones de las 

técnicas de Machine Learning y Deep Learning en el análisis 

de la calidad del agua en sistemas basados en IoT? 

La Tabla 4 ofrece un análisis de diversos artículos que 

examinan las limitaciones del Machine Learning y el Deep 

Learning en la evaluación de la calidad del agua. Estos 

estudios destacan que el rendimiento del Machine Learning 

está intrínsecamente ligado a la calidad de los datos [22], y 

hacen hincapié en el uso del error cuadrático medio como 
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medida estadística para evaluar la precisión entre los valores 

observados y los predichos en el contexto de la calidad del 

agua. Por otro lado, las restricciones relacionadas con el Deep 

Learning se centran no solo en su dependencia de la calidad de 

los datos [46], sino también en los requerimientos 

computacionales que demanda. Las limitaciones del machine 

learning resaltan la importancia de tener datos de alta calidad 

y de evaluar la precisión de los modelos mediante el error 

cuadrático medio, especialmente en estudios de calidad del 

agua. El deep learning, además de requerir datos de calidad, 

necesita recursos computacionales significativos, lo que afecta 

la efectividad de los análisis. En resumen, la efectividad de 

ambas técnicas para evaluar el agua depende no solo de los 

algoritmos, sino también de la calidad de los datos y de la 

infraestructura computacional. 

 
TABLA IV 

LIMITACIONES DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Limitaciones Referencia 

Machine 

Learning 

Depende de la calidad 

de los datos. 

[22], [27], [29], [30], [31], [32], 

[33], [34], [46], [44], [75], [76]. 

Interpretabilidad [23], [29], [46], [44], [75]. 

Datos con ruido 
[30], [38], [41], [45], [46], [75], 

[76]. 

Variabilidad ambiental [23], [40], [46], [75]. 

Requisitos 

computacionales 
[22], [34], [47], [75]. 

Error cuadrático medio 
[29], [30], [32], [41], [45], [52], 

[59], [35], [76]. 

Deep 

Learning 

Depende de la calidad 

de los datos 

[18], [28], [46], [48], [49], [50], 

[52], [53], [55], [56], [57], [59], 

[60], [61], [62], [63], [64], [65], 

[66], [68], [69], [71], [74]. 

Difícil interpretar 

resultados 
[46], [56], [57], [58], [62], [71]. 

Datos con ruido [30], [38], [55], [60].  

Tiempo de cálculo 
[50], [51], [57], [58], [60], [61], 

[70], [71]. 

Requerimientos 

computacionales 

[48], [49], [50], [51], [56], [60], 

[62], [63], [66]. 

Costo [52], [60], [61], [62], [65], [66]. 

Mayor entrenamiento 
[49], [56], [57], [58], [68], [70],  

[71], [72]. 

 

 

RQ4: ¿Como la integración de técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el análisis de 

la calidad del agua? 

La Tabla 5 muestra una integración de técnicas de 

Machine Learning y Deep Learning que han demostrado ser 

fundamentales para optimizar el análisis de la calidad del 

agua. Se llevaron a cabo diversas pruebas y se evaluaron 

múltiples métodos dentro de estas tecnologías, cada uno de los 

cuales evidenció mejoras en eficiencia y precisión en 

comparación con otros enfoques. Entre ellos, los métodos más 

destacados fueron la combinación de XGBoost y GRU (Gated 

Recurrent Unit), obteniéndose un 99% de precisión. Los 

Métodos como XGBoost y GRU son efectivos en la 

predicción y clasificación de datos, lo que beneficia la gestión 

de recursos hídricos. La combinación de estas técnicas puede 

generar sinergias útiles. Esta integración tecnológica puede 

transformar el monitoreo de la calidad del agua, ofreciendo 

soluciones más efectivas y sostenibles para la gestión de 

recursos hídricos. 

 
TABLA V 

LA INTEGRACIÓN DE TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Métodos Método 

más 

eficiente 

Precisión 

% 
Referencia Machine 

Learning 
Deep Learning 

Boruta-XGBoost, 

KNN 

CNN-LSTM, 

MLP 

Boruta-XGB-

CNN-LSTM 
0,9429 [18] 

RFR, SVR, 

AdaBoost, 

XGBoost 

BiLSTM, GRU 
XGBoost y 

GRU 
0.99 [28] 

Regresión Lineal, 
SVM, ANN  

RNN, LSTM, 

Hybrid CNN – 
ELM 

Hybrid 

CNN– 
ELM 

0.920 [48] 

SVR, GRP, 

ANN. 

LSTM, CNN, 

ConvLSTM,  
ConvLSTM 0.899 [52] 

Regresión Lineal 

múltiple (MLR), 

SVR y regresión 

forestal aleatoria. 

DNN DNN 0.889 [53] 

SVM, MLP 
LSTM, 

BiLSTM., RNN 

BiLSTM-

SVM 
0.98 [56] 

Bosque aleatorio, 

SVM, XGBoost 

DNN, SDD-

DNN 
DNN 0.91 [61] 

Bosque aleatorio, 

Bayesianas 

ingenuo SVM, 

PCA. 

ANN, 

RNN,LSTM 

RNN y 

LSTM 
0.89 [66] 

XGBoost 
LSTM, MixUp-

LSTM 

MixUp-

LSTM 
0,9208 [67] 

Bosque aleatorio, 

XGBoost, GBR 

MDN, 
Transformer 

XGBoost 0.82 [74] 

 

VI.  CONCLUSIONES 

 La elección entre Machine Learning y Deep Learning 

depende de la cantidad de datos y los objetivos del análisis: 

Machine Learning es más adecuado para datos limitados y 

recursos reducidos, mientras que Deep Learning es ideal para 

grandes volúmenes de datos y modelos complejos. Esta 

comprensión ayuda a optimizar el uso de ambas técnicas 

según las necesidades del proyecto. 

La elección del algoritmo adecuado para analizar la 

calidad del agua es fundamental y debe alinearse con las 

características de los datos. Algoritmos como Bosque 

Aleatorio y Support Vector Machine son efectivos para datos 

complejos, mientras que los modelos LSTM y CNN en Deep 
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Learning son esenciales para entender dinámicas ecológicas y 

detectar patrones en grandes volúmenes de información. Una 

selección cuidadosa mejora el procesamiento de datos y la 

gestión del agua, promoviendo la sostenibilidad de los 

ecosistemas acuáticos. 

El análisis revela que el Machine Learning y el Deep 

Learning tienen limitaciones significativas en la evaluación de 

la calidad del agua, vinculadas a la calidad de los datos y los 

recursos computacionales necesarios en el caso del Deep 

Learning. Ambos enfoques requieren atención a la calidad de 

los datos y la precisión de las mediciones, subrayando que su 

efectividad depende de los algoritmos y de la infraestructura 

de soporte. Estos hallazgos destacan la importancia de abordar 

estas limitaciones para optimizar el uso de estas tecnologías en 

estudios ambientales. 

La combinación de XGBoost y GRU en Machine 

Learning y Deep Learning ha logrado una precisión del 99% 

en el análisis de la calidad del agua, mejorando la eficiencia 

del monitoreo ambiental y facilitando una gestión sostenible 

de los recursos hídricos. Esto transforma las prácticas de 

monitoreo y ofrece soluciones efectivas para la protección del 

agua. 
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