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IoT and Machine Learning Applications for Water
Quality Monitoring in Rural Communities of
Emerging Countries: Systematic Review
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Abstract— Monitoring water quality remains a persistent challenge in rural communities of emerging countries, where traditional
methods are often costly, slow, and difficult to implement. In recent years, the integration of Internet of Things (IoT) technologies and
Machine Learning (ML) techniques has emerged as an efficient alternative to improve the accuracy, continuity, and predictive capacity of
water monitoring systems. This Systematic Literature Review aimed to identify and analyze the approaches, parameters, technological
platforms, and models used in studies that combine IoT and ML for water quality monitoring in rural settings. A structured search was
conducted exclusively in the Scopus database, resulting in the selection of 26 primary studies, which were analyzed using a PICOC-based
extraction matrix. The results show that most investigations focus on rural environments and developing countries, with rivers being the
most monitored water bodies and the Water Quality Index (WQI) the most frequently employed parameter. Additionally, fixed IoT nodes and
ML models for predicting physicochemical variables were the most common technological solutions. Although these technologies show strong
potential, the field still presents limitations, including a lack of standardized metrics and insufficient reporting of system costs and energy
autonomy. Overall, the convergence of IoT and ML represents a promising pathway for strengthening water quality monitoring in rural
communities, provided that future research improves methodological rigor and technical transparency.
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Resumen— El monitoreo de la calidad del agua es un
desafio persistente para las comunidades rurales de paises
emergentes, donde los métodos tradicionales suelen ser
costosos, lentos y poco accesibles. En los ultimos aiios, la
integracion de tecnologias como el Internet de las Cosas (IoT)
y las técnicas de Machine Learning (ML) han emergido como
una alternativa eficiente para mejorar la precision,
continuidad y capacidad predictiva del monitoreo hidrico. Esta
Revision Sistemdtica de Literatura tiene como objetivo
identificar y analizar los enfoques, parametros, plataformas
tecnologicas y modelos utilizados en estudios que combinan
1oT y ML para la vigilancia de la calidad del agua en contextos
rurales; la busqueda se realizo exclusivamente en Scopus,
seleccionando 26 estudios primarios que fueron analizados
mediante una matriz basada en el método PICOC. Los
resultados muestran que la mayoria de las investigaciones se
concentran en entornos rurales y en paises en vias de
desarrollo, siendo los rios el cuerpo de agua mas monitoreado
y el indice de calidad del agua (WQI) el pardmetro mds
empleado. Asimismo, prevalecen soluciones basadas en nodos
10T fijas y modelos ML orientados a la prediccion de variables
fisico-quimicas, aunque estas tecnologias muestran un alto
potencial, persisten limitaciones relacionadas con la escasa
estandarizacion de métricas, la falta de informacion sobre
costos y autonomia energética. Se concluye que la
convergencia  loT-ML  constituye una  herramienta
prometedora para fortalecer el monitoreo del agua en
comunidades rurales, siempre que futuros estudios mejoren la
rigurosidad y la transparencia técnica.

Palabras clave— Comunidades rurales, loT, Machine
Learing, monitoreo hidrico, sensores inteligentes.

I. INTRODUCCION

En los ultimos afios, el uso de tecnologias basadas en
Internet de las Cosas (IoT) y técnicas de Machine Learning (ML)
han adquirido especial relevancia en el monitoreo ambiental,
particularmente en la vigilancia de la calidad del agua, por su
capacidad para generar datos continuos, automatizar procesos
analiticos y reducir los costos asociados al monitoreo tradicional
[1], [2], [3]- La integracion de sensores, conectividad
inalambrica y modelos predictivos ha permitido desarrollar
sistemas capaces de detectar variaciones en parametros fisico-

quimicos, optimizar la toma de decisiones y facilitar la gestion
sostenible de los recursos hidricos, especialmente en entornos
donde el acceso a servicios de laboratorio es limitado [4]. Como
resultado, esta convergencia tecnologica ha impulsado un
crecimiento significativo en los estudios orientados para el
analisis, clasificacion y prediccion de la calidad del agua
mediante enfoques hibridos [oT-ML [5].

A pesar de estos avances, la literatura existente presenta
importantes desafios, porque las investigaciones encontradas se
desarrollan en contextos y condiciones técnicas muy
heterogéneas, lo que dificulta establecer patrones comunes y
evaluar la efectividad comparativa de las soluciones propuestas.
Por otro lado, aunque existen revisiones previas centradas en [oT
para monitoreo ambiental o en modelos ML aplicados a la
calidad del agua, estas no abordan de manera integrada la
relacion entre el tipo de cuerpo de agua, los parametros
monitoreados, las arquitecturas loT utilizadas y los modelos ML
implementados. Esta falta de vision panoramica limita la
posibilidad de comprender el estado actual del campo,
identificar tendencias consolidadas y reconocer brechas
metodologicas que requieren ser atendidas.

En este contexto, resulta necesario sintetizar y organizar la
evidencia disponible para comprender como se estan aplicando
conjuntamente IoT y ML en el monitoreo de la calidad del agua
[1], qué parametros e indicadores se priorizan, qué cuerpos de
agua se investigan con mayor frecuencia, qué modelos
predictivos se emplean y cuales son las limitaciones comunes en
los estudios reportados [5]. Una Revision Sistematica de
Literatura permite cubrir este vacio, proporcionando un analisis
estructurado y actualizado de las tendencias, desafios y
oportunidades futuras en el uso combinado de estas tecnologias.

El objetivo de esta revision sistematica es identificar,
analizar y clasificar los enfoques, parametros, tecnologias y
modelos utilizados en estudios que integran IoT y Machine
Learning para el monitoreo de la calidad del agua, brindando una
vision organizada del estado del arte y destacando sus
principales avances, brechas y oportunidades de mejora.

El presente documento se organiza de la siguiente manera:
La seccion II presenta la metodologia empleada para la
ejecucion de la RSL, detallando la busqueda, seleccion y
extraccion de informacion. La seccion 111 expone los resultados,
organizados segun las categorias derivadas del andlisis de los
estudios primarios. La seccion IV discute los hallazgos en
relacion con la literatura existente, identificando convergencias,
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divergencias y limitaciones del campo. Finalmente, la secciéon V
presenta las conclusiones principales y las direcciones sugeridas
para futuras investigaciones.

1I. METODOLOGIA

A.  PICOC

La estrategia metodologica de esta RSL se formuld
mediante la aplicacion del modelo PICOC (Population,
Intervention, Comparison, Outcomes, Context) [6]. Este marco,
ampliamente reconocido, se empled para estructurar de manera
clara y precisa una interrogante de investigacion bien delimitada
para establecer de manera rigurosa los pardmetros que
determinaran la seleccion o exclusion de la literatura,
garantizando asi la coherencia y reproducibilidad del proceso de
seleccion.

Poblacion (P): La poblacion de interés corresponde a
comunidades rurales de paises emergentes, donde la falta de
acceso a un monitoreo confiable de la calidad del agua
representa un reto fundamental para la salubridad colectiva y el
progreso sustentable.

Intervencion (I): La intervencidon corresponde a la
implementacion de sistemas distribuidos de monitoreo basados
en el Internet de las Cosas y el aprendizaje automatico. Estos
sistemas integran sensores de bajo costo que miden: pH,
turbidez, conductividad, temperatura, entre otros; integrando
con los nodos de adquisicion de datos (Arduino/ESP32),
gateways para procesamiento local (Raspberry Pi) y redes de
comunicacion de bajo consumo (LoRa/LoRaWAN).

Comparacion (C): La comparacion establece el contraste
entre las soluciones tecnologicas y los métodos tradicionales de
monitoreo de calidad del agua, como el muestreo manual y los
analisis de laboratorio. Si bien estos métodos ofrecen alta
precision analitica, presentan limitaciones significativas como
los costos elevados, la baja frecuencia de muestreo y una
logistica compleja que los hace poco adaptables en zonas
remotas.

Resultados (0): Se evaluara la capacidad de estas
soluciones para mejorar métricas como: La precision y
frecuencia de muestreo, la eficiencia energética del sistema, la
confiabilidad en la transmision de datos, la reduccion de costos
operativos y la sostenibilidad general a largo plazo de los
sistemas de monitoreo.

A partir de la desagregacion de estos componentes, se
formularon preguntas de investigacion especificas, las cuales se
pueden apreciar en la Tabla I, organizadas por cada elemento
PICO junto con sus respectivas palabras clave.

Como resultado, estas preguntas parciales convergen en la
pregunta PICO principal de la RSL: ;Qué tan efectivas son las
soluciones distribuidas basadas en IoT y Machine Learning,
mediante sensores de bajo costo y redes de comunicacion
(LoRa/LoRaWAN, Wi-Fi mesh), para mejorar la precision,
frecuencia de muestreo y eficiencia energética en la vigilancia
de las condiciones hidricas en comunidades rurales de paises
emergentes, en contraste con las técnicas clasicas de evaluacion?

Finalmente, se desarroll6 la ecuacion de buisqueda con las
palabras clave, producto de la aplicacion de la metodologia
PICO, la cual se muestra a continuacion: "Rural communities"

OR "Developing countries"” OR "Emerging countries" OR
"Remote areas" OR "Water quality monitoring" AND "Internet
of Things" OR "IoT" OR "Machine learning" OR "Distributed
monitoring" OR "Low-cost sensors" OR "Arduino" OR
"ESP32" OR "Raspberry Pi" OR "LoRa" OR "LoRaWAN" OR
"Wi-Fi mesh" AND "Traditional methods" OR "Laboratory
analysis" OR "Manual sampling" OR "Conventional
monitoring" AND "Accuracy"” OR "Sampling frequency" OR
"Energy efficiency” OR "Low-power consumption" OR "Cost
reduction" OR "Sustainability" OR "Real-time monitoring"

TABLA I
PREGUNTAS DE LOS COMPONENTES PICO Y PALABRAS CLAVE
Apariencia
Componente Pregunta Palabras clave
Rural
. communities,
(Como se definen las .
. developing
comunidades rurales .
de paises emergentes countries,
1 | P (Poblacion) Emerging

que presentan
problemas de acceso
al agua?

countries, remote
areas, water
quality
monitoring
Internet of things,
10T, machine
learning, distributed
monitoring, Low-
cost sensors,
Arduino, ESP32,

(Qué tecnologias IoT
y ML se han
implementado en el
monitoreo distribuido
de agua en zonas

2 | I (Intervencion)

rurales? Raspberry Pi,
LORA, LoraWAN,
Wi-fi Mesh
(Como se define un Traditional
método tradicional de methods,
vigilancia de las laboratory
3 | C(Comparacion)| condiciones hidricasy | analysis, manual
cuales son sus sampling,
caracteristicas? conventional
monitoring
(Cémo contribuyen
los sistemas IoT y ML Accura}cy,
sampling

a mejorar la precision
y la frecuencia de
muestreo? ;Qué

frequency, energy
efficiency, Low-

L N ower
4 | O (Resultados) técnicas de eficiencia pow
s consumption, cost
energética se han .
. reduction,
aplicado para S
. sustainability,
garantizar la real-time
sostenibilidad de los L.
monitoring

nodos de monitoreo?

B. PRISMA

Para asegurar la transparencia y el rigor metodoldgico, el
proceso de localizacion y filtrado de publicaciones se llevo a
cabo siguiendo la metodologia PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [7]. El
proceso incluy6 las fases de identificacion, cribado, elegibilidad
e inclusion, registradas en el diagrama de flujo correspondiente.

En la fase de identificacion, la estrategia de busqueda
aplicada en Scopus permitidé recuperar 106 articulos,
posteriormente, se eliminaron duplicados y publicaciones que no
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cumplian con filtros preliminares como: Antigiiedad mayor a
cinco afios, documentos no clasificados como articulos
cientificos y textos en idiomas distintos al inglés.

En la fase de cribado, se seleccionaron 56 articulos para su
revision en texto completo. Sin embargo, 21 no pudieron ser
recuperados, quedando un total de 35 articulos para el andlisis
detallado. Posterior a esta etapa se aplicaron los siguientes
criterios de inclusion (CI):

e CII. Implementacion tecnologica orientada al agua: Estudios
que presentan desarrollos basados en [oT, redes distribuidas
(LoRa/LoRaWAN, Wi-Fi mesh) o Machine Learning
aplicados al monitoreo de agua.

e CI2. Variables de interés alineadas al objeto de estudio:
Inclusion de métricas clave (pH, turbidez, conductividad,
oxigeno disuelto, temperatura, bacteriologia) y resultados
sobre precision, frecuencia de muestreo o eficiencia
energética.

e CI3. Contexto de aplicacion relevante: Estudios
desarrollados en zonas rurales, paises emergentes, entornos
con recursos limitados o aplicaciones similares (acuicultura,
efluentes industriales).

e CI4. Evidencia empirica o experimental: Trabajos que
incluyan pruebas de laboratorio, prototipos, simulaciones o
validaciones de campo.

e CI5. Innovacion y aporte al conocimiento: Articulos con
propuestas metodoldgicas, arquitectéonicas o algoritmicas
innovadoras que fortalezcan el monitoreo distribuido de agua
y permitan su contraste con métodos tradicionales.

Luego del analisis desarrollado, se determind excluir 9
estudios: Cinco por no tratar el monitoreo de agua, dos por no
incluir [oT/ML, uno por ausencia de comparacion con métodos
tradicionales y uno por contexto geografico no pertinente. Para
ello se utilizaron los siguientes criterios de exclusion (CE):

e CEIl. Articulos cuyo enfoque no se relacione con la
vigilancia de las condiciones hidricas (ej. Estudios de riego
agricola o gestion hidrica sin parametros de calidad).

e CE2. Publicaciones que no utilicen IoT, Machine Learning o
sensores electronicos como parte de la intervencion
tecnologica (Ej. estudios unicamente con analisis estadistico
en laboratorio).

e CE3. Estudios que no incluyen comparacion directa o
implicita con métodos tradicionales de monitoreo (muestreo
manual, analisis de laboratorio).

e CE4. Investigaciones realizadas en contextos urbanos o
paises desarrollados, fuera del alcance de zonas rurales o
paises emergentes.

Finalmente, se concluyd que la muestra final sera de 26
articulos los cuales constituiran un cuerpo de evidencia sélida y
alineada con los objetivos de esta revision sistematica. El
procedimiento descrito previamente, se visualiza en la Figura 1.

Identificacion de nuevos estudios a través de las
bases de datos y registros

Registros o citas eliminados antes

Registros o citas 7
del cribado:

identificados desde:

- Articulos con antigiiedad
mayor a 5 afios (n=4)

- Articulos de revision,
conference papear, capitulos
(n=43)

- Articulos que estan en
idiomas diferente al inglés
(n=3)

Base de datos (n=1)
Registros (n=106)

Identificacion

Reportes buscados para su
recuperacion (n = 56)

!

Reportes evaluados para

Reportes no recuperados
(n=21)

Reportes excluidos:

decidir su elegibilidad CE1(n=5)
(n=35) CE2(n=2)
CE3(n=1)
CE4(n=1)

Total de estudios incluidos
en la revision (n = 26)

Fig. 1 Diagrama de flujo PRISMA aplicado a la identificacion de
nuevos estudios a través de las bases de datos y registros

III. RESULTADOS

La sintesis de los 26 articulos seleccionados se organiza en
funcion de las 16 preguntas de extraccion de informacion, las
cuales se estructuran conforme a los componentes de la
metodologia PICO (Poblacién, Intervencion, Comparacion y
Resultado). Este esquema permite un analisis sistematico y
coherente de los estudios, facilitando la identificacion de
patrones, vacios y tendencias en el uso de tecnologias IoT y
Machine Learning aplicadas al monitoreo de recursos hidricos
en contextos rurales y de paises en vias de desarrollo.

El bloque 1 (Preguntas 1-3) aborda el contexto y la
aplicacion (Poblacion / Problema), analizando los entornos
geograficos, los tipos de cuerpos de agua y las limitaciones del
monitoreo tradicional que motivan la intervencion tecnoldgica.
El bloque 2 (Preguntas 4-8) se centra en la intervencion
tecnoldgica, evaluando los pardmetros de calidad de agua
medidos, los tipos de plataformas IoT utilizadas, los costos
asociados, los sistemas energéticos y las estrategias de eficiencia
implementadas. El bloque 3 (Preguntas 9-13) examina la
dimension analitica de Machine Learning (Intervencion /
Resultado), profundizando en los algoritmos aplicados, métricas
de desempefio, niveles de error y propdsito del aprendizaje
automatico. Finalmente, el bloque 4 (Preguntas 14-16) se
orienta hacia la comparacion y los resultados (Resultado /
Comparacion), identificando desafios de escalabilidad,
mecanismos de interpretabilidad de modelos y aportes
cientificos significativos reportados por cada estudio.
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En conjunto, esta estructura de analisis permite una vision
integral del estado del arte, articulando el contexto de la
aplicacion con los aspectos técnicos, energéticos y algoritmicos
que determinan la efectividad y sostenibilidad de las soluciones
tecnologicas para el monitoreo hidrico en entornos de alta
vulnerabilidad.

A. ;Como se definen las comunidades rurales de paises
emergentes que presentan problemas de acceso al agua?

Dentro del componente Poblaciéon del método PICOC, se
formularon tres preguntas orientadas a la extraccion de
informacién, con el propdsito de caracterizar el contexto
geografico, socioecondomico y operativo en el que se desarrollan
los estudios analizados. Los datos obtenidos a partir de estas
preguntas permitieron identificar los escenarios de aplicacion de
las tecnologias de monitoreo hidrico basadas en IoT y Machine
Learning, asi como las principales limitaciones asociadas a los
métodos tradicionales de vigilancia. Los resultados derivados de
este andlisis se muestran en el presente acéapite, proporcionando
una vision integral del entorno en el que se contextualiza la
evidencia cientifica revisada.

40% 37.5%
35%
30%
25.0%

25% 20.8%
20% 16.7%
15%

10%

5%

0%

Rural Pais en vias de Urbano Industrial
desarrollo

Fig. 2 Distribucion de los estudios segtn el contexto geografico y
socioeconomico de aplicacion

La figura 2 del contexto de aplicacion de los estudios revela
una distribucion maés concentrada en entornos con desafios
estructurales y limitaciones tecnologicas. El contexto rural
constituye la categoria mas representada, con 9 de los 24
estudios (37.5%), lo que evidencia un claro énfasis en escenarios
donde las brechas de acceso al agua y la falta de infraestructura
convierten al monitoreo inteligente en una necesidad prioritaria
(8], [9], [10], [11], [12], [13], [14] [15] [16].

Le siguen los estudios desarrollados en paises en vias de
desarrollo, presentes en 6 articulos (25%), reforzando la
orientacion de la literatura hacia regiones con mayores
restricciones econdmicas y operativas, donde las soluciones
basadas en IoT y Machine Learning pueden generar impactos
significativos [17], [18], [19], [20], [21], [22].

Los contextos urbanos aparecen en 5 estudios (20.8%),
reflejando un interés creciente en la modernizacion de los
sistemas de monitoreo hidrico en ciudades, aunque ain con
menor frecuencia respecto a las zonas de menor desarrollo
relativo [23], [24], [25], [26], [27]. Finalmente, los entornos

industriales, representados en 4 estudios (16.7%), constituyen la
categoria menos frecuente, posiblemente debido a que estos
escenarios suelen contar con infraestructuras mas consolidadas
y métodos tradicionales de control mas estandarizados [28],
[29], [30], [31].

Agua Potable N 10%
Acuicultura NN 15%
Aguas Residuales INNNINGEGEN 15%
Aguas Costeras [ NI 0%
Rios N 0%

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Fig. 3 Tipos de cuerpos de agua abordados en los estudios seleccionados

La figura 3 sobre los tipos de cuerpos de agua monitoreados
evidencia una clara predominancia de estudios aplicados en rios,
con 8 de los 20 articulos analizados (40%), lo que confirma el
interés prioritario de la literatura por los ecosistemas fluviales
debido a su papel critico en el suministro, transporte y gestion
de la calidad del agua [10], [13], [14], [20], [24], [25], [28].

En segundo lugar, se encuentran las aguas costeras,
presentes en 4 estudios (20%), reflejando la creciente
preocupacion por la contaminacion marina, eventos de
eutrofizacion y afectaciones a zonas litorales [21], [23], [27],
[32].Las categorias de acuicultura [8], [9]y aguas residuales
[15], [18], [29] presentan cada una 3 estudios (15%), lo que
indica una atenciébn equilibrada hacia aplicaciones
especializadas tanto en entornos productivos como en sistemas
de tratamiento o descarga de efluentes.

Finalmente, el monitoreo de agua potable aparece en 2
investigaciones (10%), representando la menor proporcion
dentro del conjunto analizado, posiblemente debido a la
existencia de normativas mas estrictas que ya regulan el control
de calidad en este tipo de sistemas [12], [33].

Falta de estudios previos [J 3.8%
Imprecision de herramientas . 3.8%

Poca escalabilidad . 3.8%

Requisito de calibracion quimica
frecuente y alto costo

Limitacion de herramientas _ 30.8%
Lento y costoso | NN : 5

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

B 3s%

Fig. 4 Distribucion de limitaciones reportadas en los estudios analizados
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La figura 4 evidencia que la mayoria de los estudios (14 de
26; 53.8%) sefialan como principal desafio el caracter lento y
costoso de las técnicas convencionales, lo que limita su
aplicabilidad a gran escala y en tiempo real [18][33].

Asimismo, 8 investigaciones (30.8%) destacan la limitacion
de las herramientas empleadas, especialmente en cuanto a
cobertura espacial, capacidad de procesamiento y dependencia
de infraestructura fisica [29][12][25][31][27].

En menor medida, se mencionan restricciones como la falta
de estudios previos [22], la imprecision de herramientas [23], la
poca escalabilidad de los sistemas existentes [11], y la necesidad
de calibracion quimica frecuente [17], cada una reportada en un
solo articulo (3.8%).

B. ;Qué tecnologias IoT y ML se han implementado en el
monitoreo distribuido de agua en zonas rurales?

Dentro del componente Intervencion del método PICOC, se
agruparon cuatro preguntas, orientadas a identificar las
tecnologias, arquitecturas y estrategias de implementacion
aplicadas en el monitoreo distribuido de recursos hidricos. Este
bloque analitico se centra en examinar los parametros de calidad
del agua monitoreados, los tipos de plataformas tecnologicas
empleadas, los costos asociados, asi como los sistemas de
energia y mecanismos de eficiencia implementados para
garantizar la sostenibilidad operativa de los nodos de monitoreo.

I 5%
I 5%
I 0.5%
I 5%
pH N 23.8%

e e A e o i 3§ 19
(WQI) 38.1%

Agentes contaminantes

Concentracion bacteriana
(MPN)

Concentracion de algas

Temperatura

0% 10% 20% 30% 40%

Fig. 5 Distribucion de los parametros de calidad del agua
monitoreados en los estudios analizados

La figura 5 muestra una clara predominancia del uso del
indice de Calidad del Agua (WQI), presente en 8 de los 21
estudios (38.1%), lo que refleja la preferencia por indicadores
sintéticos capaces de integrar multiples variables y ofrecer una
evaluacion global del estado del recurso hidrico [8], [10], [12],
[20], [22], [25], [29], [32]. En segundo lugar, el pH aparece en 5
investigaciones (23.8%), destacandose como un parametro
fundamental debido a su sensibilidad frente a cambios quimicos
y su relevancia en la caracterizacion basica de los cuerpos de
agua [13], [14], [17], [18], [21].

Los parametros agentes contaminantes [9], [11],
concentracion bacteriana (MPN) [24], [33], concentracion de
algas [27], [28], y temperatura [15], [16] registran cada uno 2
estudios (9.5%), lo que evidencia un interés distribuido, pero
menos frecuente en variables especificas que suelen estar

asociadas a contextos particulares, como contaminacion puntual,
sanidad microbioldgica o proliferacion de algas.
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Fig. 6 Distribucion de tecnologias y arquitecturas de monitoreo utilizadas
en los estudios revisados

La figura 6 muestra una marcada preferencia por enfoques
basados en modelado computacional [2], [23], [29] [10],
[30][28] y nodos IoT fijos [22] [18], [21][14], cada uno presente
en 6 de los 25 articulos (24%), lo que evidencia la relevancia de
las soluciones hibridas que combinan simulacién con monitoreo
fisico en campo. Las técnicas de teledeteccion [25] [11] y el uso
de sensores in situ [15], [32] aparecen en 2 estudios
respectivamente (8%), indicando un interés en métodos no
invasivos y de observacion remota. Por otro lado, se identifican
tecnologias mas especificas o de aplicacion complementaria,
como UAVs y USVs (1 estudio cada uno; 4%), asi como
citometros, sensores Opticos, plataformas de software y
dashboards web, que representan soluciones puntuales o de
soporte en la gestion de datos.

El andlisis de los resultados correspondientes a otras
interrogantes relacionadas, revela una limitada transparencia en
la documentacién técnica y econdémica de las soluciones
desarrolladas. En relacion con el reporte de costos del sistema
(P6), tinicamente 5 de los 26 estudios (19.2%) proporcionan
informacion explicita, clasificando sus propuestas como de
“bajo costo” [13], [17], [33]. Este hallazgo coincide con la
tendencia observada en la figura 4, donde la lentitud y el alto
costo fueron identificados como limitaciones principales del
monitoreo tradicional, evidenciando un esfuerzo por desarrollar
soluciones mas accesibles y eficientes. Sin embargo, la ausencia
de datos en 21 articulos (80.8%) limita la posibilidad de
establecer comparaciones precisas sobre la viabilidad
econdmica entre distintas implementaciones.

Respecto a la autonomia energética, solo 3 estudios (11.5%)
describen los sistemas de energia empleados [13], [14]. 2 de
ellos reportan el uso de paneles solares combinados con
mecanismos de bajo consumo, mientras que uno menciona una
autonomia basada en bateria de hasta 119 horas
(aproximadamente 5 dias), lo que sugiere avances puntuales en
sostenibilidad, pero sin una estandarizacién clara en la
evaluacion de la eficiencia energética.
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C. ;Como se define un método tradicional de vigilancia de
las condiciones hidricas y cudles son sus caracteristicas?

Dentro del componente Comparacion del método PICOC, se
agrupan las preguntas orientadas a examinar los métodos o
enfoques alternativos frente a los cuales se contrastan las
soluciones basadas en IoT y Machine Learning. Este bloque
tiene como objetivo identificar las referencias comparativas, ya
sean métodos tradicionales de monitoreo, modelos estadisticos,
o algoritmos de aprendizaje automatico, que permiten evaluar el
rendimiento, la precision y la eficiencia de las propuestas
analizadas. A través de este analisis, se busca comprender como
las tecnologias emergentes superan las limitaciones de los
enfoques convencionales, asi como las métricas utilizadas para
validar dichas mejoras. En conjunto, esta seccion proporciona
una vision critica del posicionamiento relativo de las soluciones
tecnologicas dentro del ecosistema de métodos existentes para el
monitoreo y la gestion de la calidad del agua.

NN Profundas y Recurrentes (DL) Il 4.3%

Estrategias de comunicacion
hardware
Preprocesamiento especifico de
sensores
Normalizacién y estandarizacion de
datos

Hl 43%
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seleccion de caracteristicas
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I 21.7%
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Fig. 7 Estrategias de eficiencia energética implementadas en los estudios
revisados

La figura 7 muestra los articulos revisados sobre estrategias
de eficiencia energética y gestion de datos para hardware
evidencia una tendencia clara en las lineas de investigacion
actuales. La mayoria de los estudios priorizan enfoques
orientados a la manipulaciéon y optimizaciéon de los datos antes
que la gestion directa sobre el hardware. Esto se refleja en el
hecho de que la estrategia mas recurrente es el manejo de datos
desbalanceados y outliers, presente en un 34.8% de los articulos.
Este tipo de técnica busca mejorar la calidad de la informacion
procesada y, por extension, el rendimiento de los modelos
matematicos utilizados [8], [10], [12].

La siguiente estrategia mas frecuente es la reduccion de
dimensionalidad y seleccion de caracteristicas, con un 21.7%.
Esta practica facilita la simplificacion de los modelos
computacionales y permite que los sistemas sean mas eficientes
en términos de procesamiento, aunque no necesariamente en
consumo energético directo del hardware. También es
destacable el uso de estrategias de validacion y particion
(17.4%), junto con la normalizacion y estandarizacion de datos,
y el preprocesamiento especifico de sensores (ambas con 8.7%).
Estas acciones optimizan la preparacion y la robustez de los
datos, lo que repercute en la fiabilidad de los resultados [13],
[14],[26], [32]. Por otro lado, el analisis revela que solo un 4.3%
de los estudios implementan estrategias especificas sobre

eficiencia energética para hardware, como la utilizacion de
protocolos de comunicacion eficientes, modos de bajo consumo,
o tecnologias avanzadas tipo LoORaWAN [14], [15], [26]. Esta
proporciéon tan baja indica que el desarrollo de soluciones
energéticas dentro de la revision es aun incipiente y representa
una oportunidad de mejora significativa para futuras
investigaciones en el ambito del Internet de las Cosas y sistemas
embebidos.

D. ;Coémo contribuyen los sistemas IoT y ML a mejorar la
precision y la frecuencia de muestreo? ;Qué técnicas de
eficiencia energética se han aplicado para garantizar la
sostenibilidad de los nodos de monitoreo?

Dentro del componente Resultado del método PICOC, se
agrupan las preguntas orientadas a identificar los principales
hallazgos, beneficios y aportes cientificos derivados de la
implementacion de tecnologias basadas en IoT y Machine
Learning en el monitoreo hidrico. Este bloque tiene como
finalidad analizar los niveles de precision alcanzados, los tipos
de métricas utilizadas, las estrategias de interpretacion de
modelos, y los desafios de escalabilidad o sostenibilidad
reportados en los estudios. Asimismo, permite evaluar coémo
estas soluciones contribuyen a mejorar la frecuencia de
muestreo, la eficiencia energética y la capacidad predictiva
frente a los métodos tradicionales. En conjunto, esta seccion
busca sintetizar los impactos técnicos y cientificos mas
relevantes, proporcionando evidencia empirica sobre la
efectividad y madurez tecnologica de las herramientas
inteligentes aplicadas al monitoreo de la calidad del agua.
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Fig. 8 Analisis de los algoritmos y arquitecturas reportado en los estudios
revisados

La figura 8 permite identificar con precision la distribucion
porcentual de los algoritmos y arquitecturas principales de
Machine Learning y Deep Learning utilizada. Los datos se
detallan a continuacion, reflejando una clara tendencia en las
preferencias metodologicas dentro del campo. La categoria mas
representativa es la de modelos basados en arboles y métodos
ensemble, utilizada en el 30.8% de los estudios. Esta proporcion
evidencia su robustez para abordar problemas complejos y
multidimensionales [8], [11], [12], [13], [15], [22], [26], [33]. Le
siguen las redes neuronales profundas y recurrentes, presentes
en el 23.1% de los articulos, lo que confirma su importancia en
contextos donde el modelado de relaciones no lineales y
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secuenciales es esencial [10], [14], [18], [20], [23], [25], [29],
[30], [31].

Los enfoques multiples, hibridos o0 modelado no basado en
Machine Learning constituyen el 19.2% de los algoritmos
empleados. Estos trabajos combinan diferentes técnicas para
obtener resultados mejorados adaptindose a problematicas
especificas [9], [17], [19]. El aprendizaje de kernel y las redes
neuronales clasicas suman el 15.4%, mostrando que siguen
siendo valorados por su simplicidad y eficiencia en ciertos casos
de uso. Por ultimo, la regresion lineal, estadistica y técnicas de
distancia corresponden al 11.5%. Aunque su presencia es menor,
estas técnicas tradicionales siguen siendo relevantes para
escenarios especificos donde la interpretacion y la simplicidad
son prioritarias.

Esta distribucion porcentual muestra que los algoritmos mas
utilizados son los modelos basados en arboles y ensemble,
seguidos por redes neuronales profundas y técnicas hibridas, lo
que evidencia una preferencia por enfoques capaces de manejar
tanto grandes volumenes de datos como relaciones complejas en
las aplicaciones analizadas.
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Fig. 9 Analisis de los enfoques de comparacion empleados en los estudios
revisados

La figura 9 revela la diversidad de enfoques utilizados para
comparar el rendimiento de los modelos principales de Machine
Learning y Deep Learning. La opcion metodologica mas
frecuente es la comparacion extensiva entre modelos diversos,
presente en el 23.1% de los estudios, lo que refleja el esfuerzo
de los autores por identificar la mejor alternativa entre multiples
algoritmos y arquitecturas. [19], [20], [30], [31]. Por otro lado,
en el 15.4% de los articulos se realiza un benchmark entre
métodos de Machine Learning y técnicas especificas, mientras
que otro 15.4% emplea comparaciones focalizadas entre
arquitecturas concretas. Un porcentaje igual (15.4%)
corresponde al uso de comparaciones contra métodos
tradicionales o referencias externas, permitiendo evaluar el valor
agregado de los enfoques modernos respecto a técnicas ya
consolidadas. [17], [24], [25], [28], [29]. Las comparaciones que
utilizan arquitecturas de Deep Learning especificas y las que
emplean Unicamente regresion o modelos estadisticos
independientes constituyen cada una el 11.5% de los casos.
Finalmente, solo el 7.7% de los estudios compara estrategias
relacionadas con el preprocesamiento de datos, enfocandose en
como estos métodos impactan el rendimiento global de los

modelos probados [10], [18], [23], [25], [31]. Estos resultados
reflejan que la comparacion de rendimiento frente a una gran
variedad de métodos (incluyendo SVR, redes neuronales
estandar, métodos estadisticos y arquitecturas especializadas) es
una practica comun, permitiendo una evaluacion solida y
contextualizada de los nuevos modelos desarrollados para los
problemas tratados.
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Fig. 10 Analisis de las aplicaciones de Machine Learing en los estudios
revisados

La figura 10 permite identificar claramente los principales
usos de Machine Learning en los estudios analizados. La mayor
proporcion corresponde a la creacion de Soft Sensors, con un
41.7%. Esto evidencia el fuerte interés en desarrollar sistemas
capaces de reemplazar sensores fisicos mediante modelos
computacionales, optimizando asi el monitoreo y la medicién en
diferentes aplicaciones. [20], [23], [24], [25], [26], [33]. El
segundo uso mas frecuente es la clasificacion de estados, como
la distincion entre agua potable y no potable o la identificacion
de tipos de algas, que aparece en el 33.3% de los articulos.

Este enfoque confirma la relevancia de Machine Learning
para resolver problemas de clasificacion que requieren analizar
patrones complejos en los datos. [22], [27], [28], [29], [30], [31].
Por ultimo, el 25.0% de los estudios reporta la utilizacion de
ambos enfoques, es decir, se emplea Machine Learning tanto
para crear Soft Sensors como para clasificar estados en el mismo
trabajo. Estos resultados reflejan que la utilizacion de Machine
Learning en estos articulos se orienta principalmente hacia la
generacion de Soft Sensors, seguido por tareas de clasificacion
y, en menor proporcion, implementaciones mixtas que integran
ambos tipos de aplicacion.

La figura 11 indica que existen varios desafios especificos
para la escalabilidad y la implementacion a largo plazo de
soluciones en grandes cuerpos de agua o a nivel nacional. El
principal reto identificado es el manejo de la heterogeneidad y
calidad de los datos, mencionado en el 37.5% de los casos. Esta
dificultad se relaciona con la necesidad de integrar informacion
proveniente de diversas fuentes, sensores y contextos,
garantizando su validez y representatividad en aplicaciones a
gran escala [15], [18], [20], [23], [24], [25], [33].

En segundo lugar, tres categorias comparten una incidencia
del 18.8%: la validacion y generalizacion externa de los
modelos, la adaptabilidad regulatoria y contextual, y los desafios
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operacionales y de hardware (IoT/sensores). La validacion
externa implica asegurar que los modelos funcionen
correctamente en distintos contextos y no sélo bajo condiciones
especificas de laboratorio. La adaptabilidad regulatoria y
contextual hace referencia a la necesidad de cumplir con
normativas locales y adaptar las soluciones a distintos
escenarios, mientras que los desafios operacionales sefialan
dificultades técnicas y logisticas al desplegar sensores y sistemas
IoT en ambientes reales y extensos. [12], [17], [19], [26], [28],
[29], [31], [32].

Complejidad algoritmica y 0
optimizacion B 6.3%
Validacion y generalizacion "
externa
Desafios operacionales y de mYy
hardware (IoT/Sensores) 070
Adaptabilidad regulatoria y "y
contextual
Manejo de heterogeneidad y N 5
calidad de datos B1.5%
0% 10% 20% 30% 40%

Fig. 11 Analisis de los desafios de escalabilidad e implementacion a largo
plazo en los estudios revisados

Por tltimo, la complejidad algoritmica y los retos de
optimizacion fueron identificados en el 6.3% de los trabajos,
subrayando la importancia de desarrollar algoritmos que sean
tanto eficientes como escalables en infraestructura y costo
operativo [14], [16], [21].

Manejo de heterogeneidad y
calidad de datos

B 43%

Impacto del preprocesamiento y
robustez de datos

I 19.0%

Validacion de modelos y
métricas metodologicas

I 23.8%

Implicaciones en el dominio y
aplicabilidad practica

I 23.8%

Interpretacion y ranking de
caracteristicas

I 2565

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Fig. 12 Analisis de la proporcion de insights sobre la interpretacion del
modelo en los estudios revelados

La figura 12 proporciona una vision clara sobre el tipo de
insights ofrecidos en la  interpretacion de los
modelos empleados. Elaspecto mas abordado es la
interpretacién y el ranking de caracteristicas, presente en el
28.6% de lostrabajos, loque indica unénfasis en
entender cuales  variables tienen mayor impacto en las
predicciones y resultados generados por los modelos analizados
[24], [25], [28], [30], [31].

En segundo lugar, se encuentran las implicaciones en el
dominio y la aplicabilidad practica, asi como la validacion de
modelos y métricas metodologicas, ambas con el 23.8%. Esto

refleja el interés por justificar como los modelos se traducen en
resultados relevantes para la practica profesional y por validar la
fiabilidad estadistica y operativa de los enfoques aplicados. El
impacto del pre-procesamiento y la robustez de los datos es
considerado en el 19.0% delos estudios, evidenciando la
preocupacion por coémo el tratamiento de los datos puede
fortalecer o debilitar la interpretacion de los modelos [11], [15],
[16], [22].

Por ultimo, el manejo de la heterogeneidad y calidad de los
datos se menciona en solo el 4.8% de los casos, mostrando
que aunque es un aspecto importante, su discusion especifica
desde la perspectiva de interpretacion es menos frecuente
comparado con otros enfoques [10], [12], [19], [21], [29].

Estos resultados indican que los estudios tienden a
proporcionar insights  sobre la  interpretacion del modelo,
principalmente a través del andlisis de larelevancia de las
caracteristicas y la validacion metodologica, promoviendo
también su aplicacion practica en el dominio especifico de
interés.

IV. DISCUSION

Los resultados de esta revision sistematica permiten
identificar patrones significativos sobre el uso combinado de IoT
y Machine Learning en el monitoreo de la calidad del agua,
especialmente en entornos rurales y en paises emergentes. La
alta realizacion de estudios en estos contextos sugiere que la
adopcion de tecnologias digitales se ha orientado hacia regiones
donde los métodos tradicionales presentan limitaciones
operativas, logisticas y econdmicas. Esta tendencia refleja una
necesidad real de contar con sistemas de monitoreo continuos y
de bajo costo que permitan compensar la falta de infraestructura
especializada. Aunque una revision previa sefiala mayor
presencia de aplicaciones urbanas, la distribucion encontrada en
este estudio demuestra que el interés técnico actual se dirige
hacia escenarios vulnerables donde el impacto de la
digitalizacion puede ser mas inmediato y significativo [34].

El predominio de los rios como cuerpo de agua monitoreado
confirma la importancia critica de los ecosistemas fluviales tanto
para el abastecimiento como para la vigilancia ambiental. Este
hallazgo se alinea con tendencias generales descritas en la
literatura, donde los cuerpos de agua superficial suelen
priorizarse por su mayor susceptibilidad a descargas puntuales y
difusas. Sin embargo, la baja representacion de estudios
centrados en agua potable evidencia una brecha que podria
limitar la capacidad de estas tecnologias para contribuir a la
seguridad hidrica directamente asociada a la salud publica. Esta
diferencia contrasta parcialmente con informes recientes que
reportan un creciente interés por la digitalizacion de redes de
distribucion urbana [35], lo que sugiere que el campo podria
estar diversificandose hacia lineas atin poco reflejadas en nuestro
conjunto de estudios.

La preferencia por el indice de calidad del agua (WQI) como
parametro evaluado muestra la necesidad de contar con métricas
sintéticas que faciliten la integracion con modelos ML y
permitan interpretar de manera global el estado del recurso. No
obstante, la limitada presencia de variables microbioldgicas
evidencia un desfase entre los estudios analizados y las
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necesidades sanitarias de las comunidades rurales, donde la
contaminacion bacteriana suele ser uno de los problemas mas
criticos. Esta ausencia apunta a una oportunidad importante para
el desarrollo de soluciones que integren bio-sensores, técnicas
de muestreo inteligente o modelos predictivos orientados a la
deteccion temprana de riesgos.

Desde el punto de vista tecnologico, el predominio de nodos
IoT fijos y modelos basados en prediccion computacional
sugiere que la comunidad cientifica ha priorizado la estabilidad,
el bajo costo y la escalabilidad basica por encima de la movilidad
o la complejidad arquitectonica. Este comportamiento es
coherente con las necesidades operativas de las zonas rurales,
donde los sistemas deben funcionar con recursos energéticos
limitados y mantenimiento reducido. Las revisiones previas
sefialan que las arquitecturas hibridas IoT-ML se estan
consolidando, lo cual coincide con la presencia creciente de
soluciones que integran procesamiento local, conectividad de
bajo consumo y analisis predictivo [34], [35]. Sin embargo, los
resultados también muestran que la mayoria de los sistemas
carece de reportes transparentes sobre costos y autonomia
energética, lo que dificulta evaluar su viabilidad real para
implementaciones a largo plazo.

Si bien los estudios analizados reportan altos niveles de
precision, correlacion y exactitud, la heterogeneidad en las
métricas empleadas continua siendo un obstaculo para establecer
comparaciones robustas. La falta de estandarizacion en criterios
de validacion, sefialada también en revisiones previas, es
evidente en los articulos incluidos en esta RSL y constituye una
de las principales barreras para consolidar modelos
reproducibles y extrapolables entre regiones.

V. CONCLUSIONES

La presente Revision Sistematica responde al objetivo
planteado, orientado a identificar y sintetizar la evidencia
disponible sobre la aplicacion de tecnologias basadas en [oT y
Machine Learning para el monitoreo de la calidad del agua en
diferentes contextos. El analisis realizado muestra que estas
tecnologias se han consolidado como alternativas viables y
potencialmente transformadoras frente a las limitaciones del
monitoreo tradicional, especialmente en escenarios donde la
infraestructura es limitada y los sistemas de vigilancia
convencionales resultan costosos, discontinuos o0 poco
accesibles.

Los hallazgos evidencian que la investigacion reciente se
concentra principalmente en entornos rurales y paises en vias de
desarrollo, lo que refleja la necesidad de soluciones tecnologicas
adaptadas a realidades con restricciones operativas y mayores
riesgos asociados al acceso al agua. Asimismo, la predominancia
de estudios realizados en cuerpos de agua fluviales sefiala la
importancia de los ecosistemas superficiales como fuentes
criticas de abastecimiento y como zonas altamente vulnerables a
variaciones en la contaminacion.

La aparicion reiterada del WQI como parametro central
muestra la preferencia por indicadores sintéticos que permitan
integrar multiples dimensiones de la calidad del agua, mientras
que el uso frecuente de nodos IoT fijos y enfoques de modelado
computacional confirma una tendencia hacia sistemas de

monitoreo continuo orientados a decisiones mas oportunas y
automatizadas. No obstante, la limitada transparencia en el
reporte de costos, autonomia energética y métricas comparables
revela vacios persistentes que restringen la evaluacion integral
de la escalabilidad y sostenibilidad de estas soluciones.

El aporte principal de esta revision reside en ofrecer una
sintesis actualizada y estructurada de las lineas tecnoldgicas que
estan configurando el monitoreo hidrico inteligente, asi como en
evidenciar las brechas metodologicas y operativas que atin
persisten en la literatura. Esta contribucion resulta valiosa tanto
para investigadores como para entidades responsables de la
gestion del agua, pues proporciona una vision clara de las areas
donde la investigacion ha avanzado y de aquellos aspectos que
requieren mayor desarrollo para fortalecer la implementacion
real de estas tecnologias.
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