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Resumen 

La inteligencia artificial (IA) ha pasado de ser un concepto futurista a ser una realidad que ha 
emergido en la última década como uno de los avances más significativos, transformándose así en 
una gran herramienta que ha visto un incremento en su uso en distintos campos de la ciencia y 
tecnología marcando un hito en el paso a una nueva revolución tecnológica. Entre estas áreas del 
conocimiento, las ciencias ambientales particularmente la microbiología agroambiental se ha 
convertido en uno de los campos donde las aplicaciones de la IA han tenido relevancia. De esta 
forma, esta nueva tecnología a partir de diferentes métodos como el aprendizaje automático o el 
aprendizaje profundo ofrece soluciones innovadoras que son aplicables para monitorear y gestionar 
los distintos sistemas que se pueden encontrar dentro de lo que comprende la microbiología 
agroambiental. Esta investigación se centró en la búsqueda de las distintas aplicaciones que puede 
tener la IA y que pueden ser aplicables en procesos propios de la microbiología ambiental, la 
agricultura y sanidad de los cultivos, la biorremediación y la sostenibilidad ambiental, todos ellos 
considerados parte fundamental para la comprensión de lo que es el área agroambiental. En esta 
investigación, se realizó la búsqueda en distintas bases de datos para encontrar la información, 
logrando así establecer los principios básicos para la comprensión de las herramientas de la IA y cuál 
es su aplicabilidad dentro de la microbiología agroambiental esta área, resaltando los beneficios de la 
incorporación de estas tecnologías y sus perspectivas futuras. 

Palabras claves: 
Inteligencia artificial; Aprendizaje Automático, Aprendizaje Profundo, Microbiología Ambiental, 
Agricultura, Biorremediación, Sostenibilidad Ambiental 

Abstract 
Artificial intelligence (AI), a concept that has emerged in the last decade as one of the most significant 
advances, thus becoming a great tool that has seen an increase in its use in different fields of science 
and technology, marking a milestone on the road. to a new technological revolution. Among these 
areas of knowledge, environmental sciences, particularly agri-environmental microbiology, have 
become one of the fields where AI applications have been relevant. In this way, this new technology 
based on different methods such as machine learning or deep learning offers innovative solutions that 
are applicable to monitor and manage the different systems that can be found within what comprises 
agro-environmental microbiology. This research focused on the search for the different applications 
that AI can have and that can be applicable in different processes such as studies of environmental 
microbiology, agriculture and crop health, bioremediation and environmental sustainability, all of them. 
, processes that are considered a fundamental part to understand what the agro-environmental area 
is. In this research, an exhaustive search was carried out in different databases to find the 
information, thus establishing the basic principles to understand AI tools and what their applicability is 
within this area, highlighting what the benefits have been. of the incorporation of these technologies 
and the future perspectives on them. 

Keywords: 
Artificial intelligence; Machine Learning; Deep Learning; Environmental Microbiology; Agriculture; 
Bioremediation; Environmental sustainability 
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Introducción: 
En la última década, la inteligencia artificial (IA) paso de ser un concepto futurista para ser una 
realidad que ya tiene un impacto en distintos aspectos de la vida cotidiana, desde asistentes virtuales 
en los dispositivos móviles hasta algoritmos avanzados que impulsan decisiones en sectores de la 
medicina, la industria y la economía, entre otros. La IA se ha impuesto como un pilar fundamental de 
la era digital. El campo de interés en este artículo de revisión es la microbiología agroambiental, una 
rama de la microbiología que se centra en el estudio de los microorganismos presentes en el 
ambiente agrícola y su interacción con los cultivos, suelos y sistemas de producción agrícola, así 
como los efectos en los recursos naturales que componen un ecosistema y un agroecosistema. A 
través del uso de IA, es posible tener una mejor perspectiva de soluciones para mejorar la calidad de 
los procedimientos en esta área y comprender mejor las interacciones entre la agricultura y el 
desarrollo sostenible, así como la interacción que los seres humanos tienen con estos sistemas. 

Los microorganismos hacen parte de la historia del planeta tierra mucho antes que cualquier otro ser 
vivo, este recorrido histórico, se torna interesante cuando el hombre empieza a entender el 
comportamiento bioquímico que le permite aprovechar una amplia variedad de fuentes de energía y 
que en esencia es lo que define su diversidad a nivel funcional, estructural y su capacidad de 
adaptabilidad eficiente en cualquier medio (Noé Manuel Montaño et al., 2010) Adicionalmente, sus 
caracteristicas le permiten estar en cualquier tipo de ambiente y establecer una interacción de 
manera directa o indirecta con el medio, el cual puede modificar o influir ya sea en forma benéfica, 
neutra o perjudicial en el ambiente que utilice como hábitat. A manera conceptual, estas 
interacciones ambiente - microorganismo harán parte de lo que se denomina Microbiología 
Agroambiental (Kapur, 2019). 

El ambiente como término, abarca mucho más de lo que se observa a simple vista en un medio 
natural, además de representar todo lo que hace parte en un entorno y por lo que se encuentra 
compuesto, incluirá también las interacciones que surgen por una variedad de factores encontrados 
en este espacio, que se encuentran interconectados entre sí y logran generar un impacto en él (Chu 
& Karr, 2017). Normalmente, hay una sinergia que permite establecer un equilibrio en estas 
interacciones y este estado en un ambiente se podría considerar normal, generando beneficios sin 
perjudicar algún proceso o interacción que hagan parte de él. Sin embargo, ya sea por la inclusión de 
un factor adicional o un desbalance en alguna interacción puede provocar que esta sinergia se 
desestabilice, provocando un desequilibrio que puede generar en un cambio radical en este entorno. 
De esta manera, este desequilibrio genera aquellas interacciones negativas que pueden causar 
impactos como la contaminación, el calentamiento global, afectaciones de distintos ecosistemas, 
cambios poblacionales o afectaciones de los cultivos. Es aquí donde, la microbiología agroambiental 
surge como aquella área en donde se abordan todas estos componentes, comprendiendo que todo 
se correlaciona y que tanto aquella vida microscópica como la vida de los seres humanos está 
íntimamente ligada y que cualquier acción de uno de sus componentes tiene un efecto en la otra 
(Gupta et al., 2017). 

La inteligencia artificial (IA) actualmente representa uno de los avances más grandes en cuanto a la 
innovación tecnológica (Krenn et al., 2022) al simular la complejidad de la mente humana a través de 
sistemas computacionales y máquinas (Sheikh et al., 2023). Si se habla de cuál es el propósito en 
general de la IA, este sería el de simular las capacidades cognitivas humanas (Krenn et al., 2022), 
integrando desde la percepción hasta el razonamiento (Krenn et al., 2022), el aprendizaje (Krenn et 
al., 2022) y la toma de decisiones (Krenn et al., 2022). Este campo de estudio de la IA surge de la 
necesidad de crear tecnologías que puedan realizar distintas tareas complejas de manera autónoma, 
mejorando así la eficiencia y la precisión en diversos ámbitos donde se apliquen dichas tareas; por lo 
tanto, la IA se ha vuelto cada vez más relevante en la evolución tecnológica (Krenn et al., 2022), y, 
así como se han presentado momentos en la historia como el surgimiento de las máquinas de vapor 
o el uso de la electricidad y que han marcado un antes y un después en el camino hacia una nueva 
era de innovación y avances, la IA está marcando tendencias que a futuro tienen gran potencial. 

En este contexto, la investigación en IA abarca una diversidad de áreas, incluyendo algoritmos de 
búsqueda (Mukhamediev et al., 2022), procesamiento de lenguajes naturales (Mukhamediev et al., 
2022), aprendizaje automático (ML, por sus siglas en inglés, Machine Learning) (Mukhamediev et al., 
2022; Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 2022), aprendizaje profundo (DL, por sus siglas 
en inglés, Deep Learning) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 
2022), entre otras. Todos estos avances tecnológicos están soportados por una red de infraestructura 
que integra datos, almacenamiento, potencia informática y algoritmos avanzados, y es así como por 
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medio de estos factores se desarrollan aplicaciones más avanzadas y útiles que a su vez pueden 
ejecutar tareas más complejas que hacen aportes aún mayores en el área donde se utilicen. 

Se podría decir dentro del ámbito de la IA, que se puede dividir en dos componentes importantes: el 
primero sería el aprendizaje automático (ML) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023; 
Francisco Castillo Díaz, 2022) y el segundo, que sería aprendizaje profundo (DL) (Mukhamediev et 
al., 2022; Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 2022). Si bien, se puede entender que el 
aprendizaje profundo es parte del aprendizaje automático (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 
2023; Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 2022), ambos tienen sus propios conjuntos de 
algoritmos, sus propias características y también su propio sistema de cálculo con el cual se 
desarrollan modelos expertos para proyecciones y clasificaciones con una mayor precisión (Holzinger 
et al., 2023). 

Los sistemas de IA de igual manera se pueden categorizar en diferentes tipos y subcategorías 
(Holzinger et al., 2023),(Francisco Castillo Díaz, 2022). En esta clasificación, se destacan la IA débil o 
estrecha (en inglés, Artificial Narrow Intelligence, ANI) (Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 
2022), cuya función principal se centra en ejecutar tareas específicas y que es comúnmente 
encontrada en herramientas como los asistentes virtuales comunes en un dispositivo móvil 
(Francisco Castillo Díaz, 2022). Por otro lado, está la IA fuerte, modelo, la cual todavía se puede 
decir que se encuentra en fase de desarrollo y que se subdivide en IA fuerte general (en inglés, 
Artificial General Intelligence, AGI) (Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 2022) e IA fuerte 
superior (en inglés, Artificial Super Intelligence, ASI) (Francisco Castillo Díaz, 2022). Idealmente, la 
AGI aspira a simular la mente y el razonamiento del ser humano (Holzinger et al., 2023; Francisco 
Castillo Díaz, 2022), mientras que con la ASI se espera superar incluso la capacidad intelectual 
humana, planteando así el gran potencial que podría abarcar para la próxima revolución industrial 
(Francisco Castillo Díaz, 2022) pero que a su vez es uno de los grandes problemas éticos que se 
pueden plantear cuando se piensa en la IA (Francisco Castillo Díaz, 2022). 

El desarrollo de la IA, al estructurar varios campos de investigación (Xu et al., 2021), permite que se 
articulen en torno a la inteligencia perceptiva (Krenn et al., 2022; Xu et al., 2021), cognitiva (Krenn et 
al., 2022; Xu et al., 2021) y para la toma de decisiones (Krenn et al., 2022; Xu et al., 2021), 
comprendiendo así que la inteligencia perceptiva engloba las capacidades básicas de percepción (Xu 
et al., 2021), como la visión (Xu et al., 2021), audición (Xu et al., 2021) y tacto (Xu et al., 2021). Por 
su parte, la cognitiva se relaciona con la inducción, razonamiento y la adquisición de conocimientos. 
En cuanto a la inteligencia relacionada con la toma de decisiones (Xu et al., 2021), implica la 
aplicación de la ciencia de datos, las ciencias sociales y la teoría de la decisión se utilizan para 
optimizar las decisiones (Krenn et al., 2022; Xu et al., 2021). De esto último surgen problemas éticos, 
e incógnitas como ¿Cuál es el grado de fiabilidad en la toma de decisiones de una IA?. Este 
representa uno de los factores adversos al pensar en la aplicación de esta tecnología, por lo que se 
plantea como reflexión, en qué casos resulta viable aplicar la toma de decisiones de la IA y en cuáles 
no (Sheikh et al., 2023). 

Resulta importante destacar que, si bien la IA ha logrado avances significativos, aún existen desafíos 
y debates sobre su desarrollo ético (Sheikh et al., 2023), así, otras problemáticas que surgen como el 
impacto en el empleo y cuáles son los potenciales riesgos de optar por el uso de estas tecnologías 
sobre tecnologías más tradicionales en distintas áreas (Mukhamediev et al., 2022). Sin embargo, ya 
no hay punto de retorno en el crecimiento continuo de este campo, el cual promete seguir impulsando 
la innovación y el progreso en el futuro (Krenn et al., 2022; Mukhamediev et al., 2022). 

¿Podría entonces la inteligencia artificial ser aplicada en cualquier área? Sí, la IA se puede aplicar en 
cualquier área, gestionándola de manera adecuada; la IA tiene alcances prácticamente ilimitados y 
por ello en este artículo se revisará su aplicación en la microbiología agroambiental (Francisco 
Castillo Díaz, 2022). En un mundo donde se tiene un impacto que parece irreversible cuando se 
habla de seguridad alimentaria (Ding et al., 2023), calentamiento global, globalización, manejo de los 
residuos y la contaminación, la inteligencia artificial y su inminente llegada para quedarse (Holzinger 
et al., 2023), surgen como una forma inteligente para buscar soluciones a estas problemáticas y por 
eso la IA ofrece nuevas alternativas para dar respuesta en el área de la microbiología agroambiental 
(Holzinger et al., 2023). 
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En este artículo, se observarán los resultados de una revisión en la que se tuvo como objetivo 
establecer aplicaciones de la IA en la microbiología agroambiental. Se establecieron las distintas 
herramientas que ofrece la inteligencia artificial y que pueden ser utilizadas en la microbiología, las 
cuales aportan al estudio y análisis en la microbiología ambiental, comprendiendo el conocimiento 
sobre microbiomas y biodiversidad microbiana, así como la monitorización de la calidad de ambientes 
como agua y suelo y las aplicaciones de la IA en la agricultura y sanidad de los cultivos. También se 
analizó cómo la IA se utiliza en el modelado y asistencia en procesos de biorremediación y 
finalmente, utilización de la IA en la optimización y la predicción de decisiones de implementación en 
sostenibilidad ambiental. 

Metodología 

Se llevó a cabo una revisión exhaustiva en diversas bases de datos y en distintas fuentes de 
información que abarcaran aplicaciones de la inteligencia artificial en el nexo microbiología-ambiente 
– agricultura - desarrollo sostenible. Se buscaron, identificaron y leyeron artículos publicados, 
reportes de casos y capítulos de libros, que se obtuvieron específicamente en las bases de datos de 
Sciencedirect (https://www.sciencedirect.com/), NCBI (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/), MDPI 
(https://www.mdpi.com/), Nature (https://www.nature.com/natrevphys/), Frontiers 
(https://www.frontiersin.org/), Springerlink (https://link.springer.com/), Crossref 
(https://www.crossref.org/). Para la búsqueda se utilizó una serie de palabras clave, así como el uso 
de operadores booleanos para cubrir la búsqueda así: “artificial intelligence AND environmental 
microbiology”, artificial intelligence AND corps”, “artificial intelligence AND plants AND microbiology”, 
“artificial intelligence AND plants AND microorganisms”, “artificial intelligence AND environmental 
microorganisms”, “artificial intelligence AND bioremediation”, “artificial intelligence AND ecology”. 

Generalidades 
¿Qué es la Inteligencia Artificial? 
La inteligencia artificial es definida de muchas formas y por lo tanto no existe una única forma de 
denotar este término (Sheikh et al., 2023), pero si se puede tener una comprensión sobre que es una 
IA. De acuerdo con lo revisado, los autores de este artículo establecen que la IA consiste en una 
serie de distintos algoritmos los cuales tienen como finalidad imitar el actuar humano (Krenn et al., 
2022; Mukhamediev et al., 2022), es decir, replicar su racionalidad y pensamiento (Krenn et al., 2022; 
Xu et al., 2021). En este sentido, se puede decir que la IA se basa en aprender, razonar, actuar y 
decidir (Krenn et al., 2022; Xu et al., 2021; Robinson, 2022). De hecho, comprender la IA de esta 
forma, permite establecer que esto funciona de manera cíclica (figura 1), a través de la cual se 
obtienen unos resultados los cuales, son usados en el área donde se aplica la IA. Un ejemplo de esto 
puede ser el uso actual del ChatGPT, donde a través de Prompts (Walsh et al., 2024) (comandos) se 
puede ejercer toda la actividad cíclica de aprender, razonar, decidir y actuar, a partir de un comando 
escrito por la persona que está usando ChatGPT. Los algoritmos de esta IA generan un resultado que 
es la respuesta de este chatbot, en donde puede aprender partiendo de los prompts que se le 
escriben y respecto a los mismos razona, decide y actúa, generando así el resultado esperado que 
va a ser la respuesta en el chat. 

 

Figura 1. Funcionamiento cíclico de comprensión de la IA 

https://www.sciencedirect.com/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/
https://www.mdpi.com/
https://www.nature.com/natrevphys/
https://www.frontiersin.org/
https://link.springer.com/
https://www.crossref.org/
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Herramientas de inteligencia artificial 

1. Aprendizaje Automático y Aprendizaje Profundo 

La IA tiene dos ramas principales que son, el aprendizaje automático (ML) y el aprendizaje profundo 
(DL) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023; Francisco Castillo Díaz, 2022). Cuando se 
habla de ML se refiere a un tipo de entrenamiento (Holzinger et al., 2023), mientras que cuando se 
habla de DL este se asocia más redes neuronales artificiales (en inglés, Artificial neuronal networks, 
ANNs). Su utilidad radica en el manejo de gran cantidad de datos (Holzinger et al., 2023; Pichler & 
Hartig, 2023), pero es importante tener en cuenta que estos conceptos no se consideran por aparte, 
sino que de hecho el DL hace parte del ML, por lo que se puede decir que el DL se establece como 
una alternativa para aumentar la efectividad del ML (Pichler & Hartig, 2023) y lograr el objetivo de la 
IA. 

ML es una serie de métodos que permiten predicción de ciertas características de un grupo de datos 
a partir del entrenamiento que se ha tenido respecto a estos mismos datos, es decir, aprender y 
analizar los datos para posteriormente predecir eventos con ellos (Sun et al., 2022; Goodswen et al., 
2021). De esta manera, tenemos que el ML sienta bases en el entrenamiento con datos (Goodswen 
et al., 2021; Walsh et al., 2024; Pichler & Hartig, 2023), por lo cual, para desarrollar un modelo de ML 
se entrena utilizando un grupo de datos y estos mismos contienen información para que el modelo 
aprenda a hacer su predicción. A lo largo de este proceso, se puede lograr ajustar el modelo para 
que a medida que aprenda se minimicen los errores y así a su vez se mejore la capacidad para 
predecir a partir de patrones (Goodswen et al., 2021, Zhao et al., 2023; Pichler & Hartig, 2023), todo 
esto con el fin de que cuando sea sometido a nuevos datos a partir del aprendizaje previo, tenga la 
capacidad de predicción. 

El DL es considerado, en sí mismo, una rama del ML (figura 2) que se centra en el entrenamiento de 
modelos de IA para realizar tareas cada vez más complejas (Zhao et al., 2023; Jiang et al., 2022; 
Pichler & Hartig, 2023). Se le relaciona con el concepto de “profundo” porque implica el uso de redes 
neuronales, que son modelos con múltiples capas de procesamiento (Sun et al., 2022). Estas redes 
tienen la capacidad de aprender jerárquicamente la representación de un conjunto de datos, lo que 
les permite capturar características y patrones de manera automática a partir de conjuntos de datos 
extensos y complejos (Sun et al., 2022; Zhao et al., 2023; Liang et al., 2020). 

Los métodos que utiliza el ML se pueden dividir según el método de aprendizaje y el propósito del 
algoritmo que se utiliza (Goodswen et al., 2021); entre estos está el aprendizaje supervisado (SL, por 
sus siglas en inglés, supervised learning) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023; Zhao et 
al., 2023), el aprendizaje no supervisado (UL, por sus siglas en inglés, unsupervised learning) 
(Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023), semi-aprendizaje supervisado (SSL, 
semi-supervised learning) (Mukhamediev et al., 2022), aprendizaje reforzado (RL, en inglés, 
reinforcement learning) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023) y el aprendizaje profundo 
(DL) (figura 2) (Mukhamediev et al., 2022; Holzinger et al., 2023; Zhao et al., 2023) 

 

Figura 2. Diagrama que representa la relación entre la IA, el ML, DL, SL, UL, SSL y RL 
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El ML se posiciona así como un gran avance con amplios usos en diversas áreas entre ellos la 
microbiología y los estudios agroambientales, donde los modelos predictivos que se obtienen a partir 
del ML tienen una aplicación (Walsh et al., 2024), por ejemplo al permitir un análisis de rasgos 
microbianos (Ghannam & Techtmann, 2021; Peyman Namadi & Deng, 2023; Asala Mahajna et al., 
2022), actores ambientales (Ali et al., 2023; Walsh et al., 2024; Liang et al., 2020; Asala Mahajna et 
al., 2022) y respuestas de las plantas al momento de la predicción de cepas microbianas en la 
relación de interacción planta-microbio-suelo (Miller et al., 2023; Ali et al., 2023, Walsh et al., 2024; 
Liang et al., 2020), así como también entra en juego el DL, ya que al gestionar el manejo de datos de 
microorganismos permite descubrir patrones y relaciones ocultos y hacer predicciones (Miller et al., 
2023; Ali et al., 2023; Liang et al., 2020). 

De esta manera, el uso de estos modelos basados en IA, permiten mejorar dos factores 
fundamentales en procesos experimentales dentro de investigaciones de cualquier área, incluyendo 
la microbiología, que son la eficiencia y eficacia (Miller et al., 2023; Ali et al., 2023; Zhao et al., 2023; 
Robinson, 2022; Kumar et al., 2023), ya que la aplicación de esta nueva tecnología facilita esa acción 
de prueba y error que es común en el trabajo de investigación y que requiere mucho tiempo. La 
utilización de estos modelos mejora estos procesos al facilitar la toma de decisiones, al predecir 
resultados y de esa manera gestionar una actividad (Ali et al., 2023), ya sea dentro de la 
investigación, o inclusive en la toma de decisiones en el área del desarrollo sostenible (Miller et al., 
2023; Wu & Zhao, 2023; Chowdhury et al., 2024), sanidad ambiental (Asala Mahajna et al., 2022), 
diagnóstico en el laboratorio (Egli et al., 2020; Shelke et al., 2023; Ihsan et al., 2023; Ghannam & 
Techtmann, 2021; Peyman Namadi & Deng, 2023) y la agricultura (Miller et al., 2023; Wu & Zhao, 
2023; Spyridon Mourtzinis et al., 2021; Lu et al., 2024). De esta manera, es como el ML toma un 
papel fundamental y el conocimiento de sus diversos modelos facilita su adecuación a cualquier 
actividad. 

Estos modelos han generado con su implementación cambios en la manera de realizar las tareas que 
podían ser repetitivos promoviendo una automatización basada en IA, por tal razón, se puede hablar 
de la entrada en la época de la “microbiología digital” (Ali et al., 2023; Egli et al., 2020; Shelke et al., 
2023; Kumar et al., 2023), en donde ya se ha puesto en marcha el apoyo de chatbots en el 
laboratorio (Egli et al., 2020), microscopía automatizada(Egli et al., 2020; Zhang, Li, et al., 2023), 
sistemas automatizados de lecturas de placas (Egli et al., 2020), lectura de pruebas en equipos 
electrónicos (Egli et al., 2020; Ihsan et al., 2023), aplicaciones de análisis en metagenómica (Kumar 
et al., 2023) y toma de decisiones post análisis (Miller et al., 2023; Egli et al., 2020; Shelke et al., 
2023; Kumar et al., 2023), facilitando así la investigación microbiana (Jiang et al., 2022; Asala 
Mahajna et al., 2022) en cuanto al el diagnóstico (Egli et al., 2020; Shelke et al., 2023; Ihsan et al., 
2023; Ghannam & Techtmann, 2021), identificación (Shelke et al., 2023; Zhao et al., 2023; Walsh et 
al., 2024; Ihsan et al., 2023; Ghannam & Techtmann, 2021) y caracterización (Ihsan et al., 2023; 
Ghannam & Techtmann, 2021; Liang et al., 2020) de microorganismos particulares (Peyman Namadi 
& Deng, 2023) y comunidades microbianas (Ghannam & Techtmann, 2021; Kumar et al., 2023). 

2. Redes neuronales 

Cuando se habla de DL, se hace referencia a un grupo de ANNs que están compuestas por capas 
ocultas (Sun et al., 2022; Peyman Namadi & Deng, 2023). El DL se puede utilizar de forma 
supervisada, no supervisada y semisupervisada (Zhao et al., 2023). 

En este orden de ideas, el DL es aquella rama de la IA que más crecimiento ha tenido en estos 
últimos años; estas ANN están inspiradas en el cerebro del ser humano y tratar de imitar lo que 
serían las conexiones neuronales, estas redes contienen unidades que trabajan en conjunto para 
procesar la información que conforman capas (Zhao et al., 2023; Zhang, Li, et al., 2023). Cuando se 
habla de capas en una ANN, que es la manera más común en que se organizan, representan el flujo 
de la información (Zhao et al., 2023), ya que existe una capa de entrada que recibe los datos y está a 
su vez transmite la información a través de una o varias capas que se denominan “ocultas” para 
finalmente llegar a una capa de salida que ya es el sitio donde se obtienen los resultados esperados 
(figura 3) (Zhao et al., 2023) 
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Figura 3. Diagrama de representación del funcionamiento básico de una ANN 

 
Por lo tanto, se puede ver que cada unidad está conectada a través de enlaces, a través de los 
cuales se transmiten las señales (Zhang, Li, et al., 2023), a lo largo del paso por la red neuronal, la 
información de entrada sufre cierto tipo de alteraciones que generan los valores de nueva forma para 
su salida (Sun et al., 2022; Ali et al., 2023). El principal objetivo de una ANN se basaría en resolver 
los problemas imitando un cerebro humano, esto se entiende a manera de que, como seres humanos 
al recibir un estímulo por cualquiera de los sentidos se expresa una serie de reacciones bioquímicas 
que pasan por el sistema neuronal y acaban resultando en un efecto ya sea dolor, sorpresa, análisis, 
reflexión, entre otros. En concreto, en la ANN se busca imitar haciendo uso de millones de unidades 
neuronales por donde la información transita posterior a una entrada en el mismo sistema de la ANN 
(Mukhamediev et al., 2022, Zhao et al., 2023; Zhang, Li, et al., 2023). 

 
De esta manera, las ANN como eje fundamental del DL (Mukhamediev et al., 2022; Chowdhury et al., 
2024), hacen parte del ML, razón por la cual su entrenamiento es fundamental para su correcto 
funcionamiento (Mukhamediev et al., 2022; Ihsan et al., 2023). Este entrenamiento radica en la 
utilización de datos de entrada conocidos con datos de salida conocida, en búsqueda de mejorar su 
sistema de procesamiento. 

 
Las ANN han tenido un papel fundamental en distintas áreas de investigación al facilitar la 
simplificación de tareas, sin embargo, para aprovechar al máximo su uso se requiere el suficiente 
entrenamiento y una arquitectura adecuada de la ANN (Mukhamediev et al., 2022; García et al., 
2024; Zhang, Li, et al., 2023). Cuando se habla de arquitectura se refiere a la organización de la 
ANN, ya que esto tiene un impacto en el procesamiento de la información (Mukhamediev et al., 2022; 
García et al., 2024). Los tres tipos de arquitectura básicos de una ANN son: Red neuronal de 
retroalimentación estándar (Mukhamediev et al., 2022; Zhao et al., 2023); Red neuronal recurrente 
(RNN, por sus siglas en inglés, Recurrent Neural Networks) (Mukhamediev et al., 2022; Zhao et al., 
2023); Red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés, Convutional Neural Networks) 
(Mukhamediev et al., 2022; García et al., 2024; Ihsan et al., 2023; Zhang, Li, et al., 2023). También 
existen las arquitecturas híbridas que pueden incluir elementos de las arquitecturas básicas 
(Mukhamediev et al., 2022). 

 
En conclusión, los modelos de ANN pueden analizar distintas fuentes de información (García et al., 
2024), ya sea a partir de prompts, o a partir de datos obtenidos por distintas herramientas 
tecnológicas, por ejemplo, a partir de sensores (Muhammad et al., 2022), biosensores (Kobra 
Salimiyan rizi & Ashrafi, 2023) o la teledetección (RS, por sus siglas en inglés, remote sensing) 
(Chowdhury et al., 2024; Kobra Salimiyan rizi & Ashrafi, 2023). 

 
3. Minería de datos 

 
La minería de datos, otra herramienta de la IA, se relaciona con un proceso en el que principalmente 
se requiere descubrir patrones, tendencias, correlaciones y conocimientos dentro de un conjunto de 
datos (Mukhamediev et al., 2022). Por lo tanto, la minería de datos busca la conversión de datos en 
información que representa utilidad dependiendo de la finalidad de su uso y esto a su vez, resulta en 
una toma de decisiones, predicción de tendencias, futuras y la optimización de procesos (Zhao et al., 
2023; James et al., 2022). 
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La minería de datos se basa en una serie de etapas: la extracción de datos, en donde se recopila la 
información necesaria para el análisis en el cual se implica a la fuente de obtención de datos, luego la 
exploración de datos en donde se busca su comprensión continúa con un modelado y análisis, etapa 
en la cual se identifican patrones (Mukhamediev et al., 2022) y finalmente validar y evaluar la 
información y aplicarla en una área específica. 

La minería de datos es un campo de aplicación de la IA en donde a partir del ML por medio de sus 
distintas ramas se puede ejecutar (Ali et al., 2023). Por lo tanto, la minería de datos resulta un área 
de interés en la investigación, en donde uno de los usos en microbiología es la identificación de 
microorganismos (Shelke et al., 2023, Zhao et al., 2023; Walsh et al., 2024; Ihsan et al., 2023; 
Peyman Namadi & Deng, 2023); es así como este ejercicio de la minería de datos es una aplicación 
importante en el área de la microbiología (Jiang et al., 2022; James et al., 2022). Su gran aporte 
radica en el uso de mecanismos generales de modelos ML/DL en donde se pueden generar 
resultados a partir de los datos, que en este caso serían secuencias del genoma completo (Ali et al., 
2023; Walsh et al., 2024; Ghannam & Techtmann, 2021; Liang et al., 2020) y análisis en 
metagenómica (Zhang, Li, et al., 2023) en donde DL/ML predicen eventos a partir de esta 
información, como por ejemplo resistencia a antimicrobianos (Ali et al., 2023) o la caracterización de 
comunidades microbianas en un entorno (Ihsan et al., 2023; Jiang et al., 2022; Kobra Salimiyan rizi & 
Ashrafi, 2023). 

4. Internet de las Cosas 

El internet de las cosas (IoT, por sus siglas en inglés, Internet of Things) en los últimos años ha sido 
una de las tecnologías más importantes (Ubina et al., 2023), ya que su implementación se realiza 
desde objetos cotidianos, hasta para procesos más complejos a nivel tecnológico. Este concepto 
hace relación a la existencia de una interconexión de dispositivos físicos los cuales a su vez están 
integrados con tecnologías para recopilar y compartir datos por medio del internet, como los sensores 
(Terence & Geethanjali Purushothaman, 2020). 

Existe una relación entre IoT y la IA y se refiere a que la IA se usa para procesar los datos generados 
por dispositivos IoT, siendo este el principio para automatización de procesos (Ubina et al., 2023; 
Terence & Geethanjali Purushothaman, 2020). Un ejemplo es su aplicación con el uso de sensores 
que en el área agroindustrial son fundamentales para múltiples procesos. Es así como los 
biosensores han tomado relevancia en ese proceso de automatización, algo que no es ajeno al área 
agroambiental (Ubina et al., 2023; Terence & Geethanjali Purushothaman, 2020); estos se rigen por 
el principio del IoT y sus datos pueden ser procesados por ANN para simplificar dicha automatización 
(Muhammad et al., 2022; Kobra Salimiyan rizi & Ashrafi, 2023), lo que también ha sentado las bases 
de la hoy conocida como agricultura inteligente (Terence & Geethanjali Purushothaman, 2020). 

5. Procesamiento del lenguaje natural 

Otra herramienta, el procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés, Natural 
Language Processing) hace parte de la IA que se desarrolla principalmente en la interacción entre el 
lenguaje humano y la tecnología, es decir, su principal objetivo es permitir la comprensión, 
interpretación y generación de lenguaje humano (Molik et al., 2021). Por lo cual, tiene implicaciones 
en la minería de datos y el IoT, ya que aquí se establecen procesos como el reconocimiento del 
habla, la traducción, extracción de información y el análisis de generación de texto. 

6. Bosque Aleatorio 

Un bosque aleatorio (RF, por sus siglas en inglés, Random Forest) es un algoritmo de ML que 
generalmente es usado con la finalidad de clasificación y regresión, es una combinación de múltiples 
modelos de aprendizaje con el fin de mejorar la precisión predictiva (Ricardo Hernández Medina et 
al., 2022). Se le conoce con el término de bosque, porque se crean distintos tipos de árboles de 
decisión durante la fase de entrenamiento del ML en donde cada árbol se entrena con una muestra al 
azar del conjunto de datos que se usa para el ML, es decir, cada árbol es entrenado de forma 
independiente y cada uno tiene un subconjunto del conjunto de datos de entrenamiento (Ricardo 
Hernández Medina et al., 2022). 
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En este sentido, el RF tiene el ideal de diversificar los árboles, de tal manera que se reduce la 
correlación entre ellos; el conjunto del bosque genera datos nuevos y que no hayan estado 
previamente. De esta manera, al realizar una predicción con un RF, se combinan las predicciones 
individuales de cada árbol para llegar a una predicción final (Ricardo Hernández Medina et al., 2022). 

7 Máquinas de Vectores de Soporte 

Las máquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inglés, Support Vectors Machines) 
hace parte de los algoritmos de ML y se basan en el SL, generalmente su uso se enfoca en la 
clasificación. El principio básico de este algoritmo consiste en funcionar como un clasificador en un 
hiperplano, en donde separa y clasifica según el lado en el que se encuentre (Hayati et al., 2024). 

 
 

 
Inteligencia artificial aplicada a la microbiología agroambiental 

De acuerdo con estos conceptos, la IA tiene un impacto en el proceso de digitalización de distintas 
actividades, dentro de ellas el ejercicio de la microbiología (Ali et al., 2023; Egli et al., 2020; Shelke et 
al., 2023; Kumar et al., 2023), pero si se habla específicamente de la microbiología agroambiental, la 
IA se podría concretar en cinco ejes principales (figura 4): 1. Eficiencia en el análisis de datos, 2. 
Predicción de patrones, 3. Optimización de procesos, 4. Diagnóstico y vigilancia y 5. Modelado y 
simulación. 

Estos componentes se relacionan unos con otros y por ello, la IA facilita el manejo de conjuntos de 
datos complejos y permite la identificación de patrones en los datos, lo que a su vez impacta en la 
optimización de procesos, facilita procesos de monitoreo y además simplifica procesos 
experimentales. 

Figura 4. Principales finalidades de la implementación de la IA en la microbiología agroambiental 
 
1. Modelado predictivo de cambios en la biodiversidad microbiana. 

 
El modelado predictivo es una técnica que utiliza datos para predecir eventos futuros, siendo esta 
una de las aplicaciones más importantes de la IA. Se basa en la construcción de modelos que 
identifican patrones y relaciones en los datos para hacer proyecciones sobre lo que podría suceder 
en el futuro, de esta manera los modelos DL/ML son una herramienta de última generación para este 
proceso de modelado predictivo (Ali et al., 2023). 

 
En este sentido, esta técnica puede ser de utilidad en el análisis de predicción de comunidades 
microbianas, algo que es fundamental en cualquier estudio de microbiología (Kumar et al., 2023). Un 
modelo predictivo permite el análisis de datos para caracterizar una comunidad de microorganismos 
y asociarlos según estas características (Kumar et al., 2023), como por ejemplo aquellos que tengan 
la capacidad de fijación de nitrógeno, o también aquellos que son solubilizadores de fosfatos (Kumar 
et al., 2023) 
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Además, para complementar esa acción de predicción, se pueden incluir más datos, que en el caso 
de microorganismos ambientales, serían las propiedades del suelo y las condiciones climáticas 
(Kumar et al., 2023) que van a facilitar la predicción y así determinar la efectividad de diferentes 
microorganismos en estos ambientes. Estos modelos mejoran la efectividad en la selección de cepas 
microbianas con distintos fines y a su vez facilitan el desarrollo de nuevas cepas con la finalidad de 
facilitar su adaptación a un medio específico (Kumar et al., 2023). 

2. Metagenómica en el ML 

En la metagenómica, se analizan conjuntos de datos masivos para identificar y clasificar la diversidad 
genética, este campo se enfoca en material genético de distintas muestras lo cual es de importancia 
en la microbiología ambiental, ya que permite el estudio de muestras ambientales como suelo, agua, 
lodos, entre otros. Los ensamblajes metagenómicos surgen como una alternativa viable al 
establecimiento de nuevas especies no cultivables, lo que ha permitido que se conozca la existencia 
de una diversidad de microbiomas en distintos ambientes (Liang et al., 2020). 

La metagenómica hace parte de las ciencias ómicas, las cuales son conocidas por elaborar perfiles 
rápidos de poblaciones microbianas (James et al., 2022). Los datos que se obtienen a partir de estas 
ómicas tienen un alto flujo en información, lo que genera un volumen a gran escala de conjuntos de 
datos, los cuales propiamente tienen un potencial para la clasificación y la predicción ambiental 
(James et al., 2022). Estos datos traen consigo una complejidad, la cual a su vez oculta los patrones 
subyacentes a la información biológica, lo cual conlleva una gran problemática para su interpretación 
manual. 

La utilización de algoritmos de IA permite identificar comunidades microbianas en términos de su 
abundancia y composición, así como constituye el reflejo del ambiente de dicha comunidad (Danijela 
Šantić et al., 2021; Zou et al., 2024) a partir de la aplicación de distintas omicas, entre ellas la 
metagenomica. La ocurrencia de distintas variables ambientales pueden afectar la estructura de 
estas comunidades microbianas, se ha identificado que el uso de ANN permite generar modelos para 
predecir los impactos de estas variables en las comunidades relacionando las diversidades 
microbianas con variables que le dan estructura a esta diversidad (figura 6) (Sun et al., 2020). 

Se puede ver como la IA empieza a jugar un papel fundamental en el área de la metagenómica, 
porque uno de los pasos de mayor importancia en la interpretación de datos metagenómicos es la 
clasificación taxonómica (Liang et al., 2020). Debido a que el desarrollo de métodos para investigar el 
papel de estos nuevos organismos no cultivados es de suma importancia para la comprensión de 
estos microbiomas (Liang et al., 2020), a raíz de que los genomas ensamblados en metagenomas 
suelen estar muy fragmentados en comparación con los genomas obtenidos mediante la 
secuenciación del genoma completo a partir de cultivos (Liang et al., 2020), dicha fragmentación 
dificulta la alineación de manera tradicional, porque estas herramientas sufren una pérdida de 
rendimiento en presencia de microorganismos desconocidos, razón por la cual estos procesos 
dependen de un árbol taxonómico recuperado de bases de datos de taxonomía. El DL como parte del 
ML se establece como una solución por su capacidad de modelado, lo que convierte dicha 
fragmentación en un problema que no repercute en esta técnica, ya que los genomas se cortan a la 
longitud de las lecturas de secuenciación que fueron establecidas para el entrenamiento (Liang et al., 
2020). 

Existe una secuenciación metagenómica que se conoce como “shotgun”, es una técnica usada para 
muestras ambientales complejas (Ricardo Hernández Medina et al., 2022). A través de diferentes 
algoritmos de ML, las lecturas metagenómicas de “shotgun” se pueden alinear con bases de datos 
seleccionadas para realizar anotaciones funcionales o taxonómicas (Ricardo Hernández Medina et 
al., 2022). El uso del NLP con datos metageneticos, también es de importancia en esta área por su 
relación en el análisis de estos datos, ya que al tener esta parte de la IA en conexión con fuentes de 
datos donde tiene acceso a información de componentes como el ARN ribosómico 18S tiene la 
capacidad de comprender y analizar diversidades taxonómicas (Molik et al., 2021) basadas en el ML 
para su procesamiento. 

Todos estos avances que se tienen en las distintas ómicas juntos con las técnicas a la vanguardia de 
secuenciación, han permitido que exista gran cantidad de datos respecto a lo que son los 
microbiomas y el uso del ML permite el reconocimiento de patrones en este tipo de datos, una 
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manera de representar estos mismos es por el uso de unidades taxonómicas operacionales (OTU, 
por sus siglas en inglés, Operational Taxonomic Units) que es de utilidad para categorizar 
microorganismos siguiendo como principio la similitud de sus secuencias de ADN. Se ha evidenciado 
que el uso de CNN y RNN para análisis filogenéticos basados en OTUs, ha permitido un mejor 
análisis de taxones microbianos (Ricardo Hernández Medina et al., 2022), debido a que estas ANN 
exploran patrones históricos y sus arquitecturas permiten que los estudios de microbiomas generen 
predicciones temporales y patrones dinámicos generando así los perfiles del microbioma 

El ML se posiciona como uno de los modelos adecuados para abordar los desafíos subsecuentes de 
la metagenómica, de forma tal, que actualmente se están implementando en las ómicas el uso de ML 
para abordar los distintos desafíos ambientales (James et al., 2022). Dentro de estos desafíos 
ambientales están los impactos antropogénicos, los cuales están motivando el desarrollo de 
metodologías de bioevaluación ambiental, entrando así las ómicas y a su vez el ML en el desarrollo 
de estas actividades del área ambiental (James et al., 2022). Así pues, se reconocen los 
biosensores, los cuales permiten realizar ese monitoreo de los impactos humanos, los 
microorganismos son reconocidos por su capacidad de funcionar como dichos biosensores, por lo 
cual datos de metagenómica de poblaciones microbianas con su respectivo análisis por medio de 
ML, dan paso a la predicción del impacto y la presencia de contaminantes ambientales (James et al., 
2022) 

De esta forma, la implementación del ML es un apoyo a los metanálisis ambientales y a la minería de 
datos, ya que al manejar grandes volúmenes de datos ómicos, el ML simplifica el proceso para 
proporcionar una mejor visión de las funciones microbianas (James et al., 2022). 

3. Herramientas de IA para la monitorización de la calidad del agua y suelo. 

La monitorización de la calidad del agua y suelo es un estudio importante que se realiza en la 
microbiología ambiental, ya que permite establecer la condición de estos ecosistemas a nivel físico, 
químico y biológico (figura 5). Este monitoreo permite la predicción del deterioro ambiental además 
de la evaluación de medidas de mitigación de contaminantes, lo que resulta de importancia en la 
gestión ambiental (Cai et al., 2024). 

De esta manera, los microorganismos surgen en la actualidad como bioindicadores del estado 
ambiental, por lo cual su seguimiento es fundamental en la comprensión del estado ambiental y la 
implementación del ML basado en ómicas permite realizar este monitoreo (James et al., 2022) y 
entender la dinámica de estos microorganismos para predecir diferentes impactos ambientales 
(James et al., 2022). 

En cuanto a la monitorización de la calidad del suelo la implementación de herramientas de IA 
permite el análisis de la calidad del suelo, gracias a la identificación de patrones entre conjuntos de 
parámetros del suelo (Muhammad Awais et al., 2023), es posible la medición más precisa de dichos 
parámetros de manera independiente como la textura del suelo o su contenido de agua (Muhammad 
Awais et al., 2023). Los suelos al representar uno de los recursos naturales más importantes, 
requiere un adecuado mantenimiento fundamental para el desarrollo agrícola y la sostenibilidad 
ecológica, debido a que estos proporcionan distintos servicios ecosistémicos esenciales (figura 4) 
(Wang et al., 2023). Por tal razón, se han podido desarrollar distintos modelos basados 
principalmente en ML que permite predecir la calidad del suelos y así, actualmente, se están basando 
en este principio los sistemas agroindustriales. Usar estos modelos permite predecir el rendimiento 
de cultivos basándose en datos de indicadores químicos, físicos y biológicos del suelo, apoyados de 
tecnologías como sensores, vehículos aéreos no tripulados o plataformas satelitales que permiten 
determinar dichos indicadores. (Diaz-Gonzalez et al., 2022) 

En cuanto a la monitorización de la calidad del agua, la IA tiene un papel importante (figura 5) en 
particular cuando se requiere agua potable. En cuanto a la utilización de esta tecnología en sistemas 
de distribución de agua potable (Soma Safeer et al., 2022; C.H. Pérez-Beltrán et al., 2024; El et al., 
2023), el ML ha sido reportado en el procesamiento de datos metagenómicos para modelos 
predictivos en sistemas de potabilización de agua (Soma Safeer et al., 2022). De esta manera, el ML 
tiene aplicaciones en este proceso porque permite: modelado de interacciones entre comunidades 
microbianas (Soma Safeer et al., 2022), predicción de calidad biológica y química del agua (Soma 
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Safeer et al., 2022), soporte en la toma de decisiones para mantenimiento y operación (Soma Safeer 
et al., 2022) y optimización de sistema de potabilización (Soma Safeer et al., 2022). 

Distintos protocolos de ML permiten por medio de sensores determinar los cambios en cuerpos de 
agua, los sensores por medio de cambios espectrales con diversos parámetros ambientales y el uso 
de IA permiten descubrir patrones en los datos del sensor (Staša Puškarić et al., 2024). La capacidad 
de predicción que tiene el ML puede monitorear así la calidad del agua, e inclusive establecer el 
origen y las características de una muestra, ya que puede reportar comunidades microbianas a partir 
de datos que se obtienen de muestras contaminadas con xenobióticos y por datos metagenómicos 
identificar estas comunidades. Esto resulta también de importancia en salud pública, ya que al usar 
modelos predictivos de microorganismos como bioindicadores de contaminación pronostica la calidad 
del agua para la actividad que se tenga destinada, en particular la que se utiliza para el consumo 
humano (James et al., 2022) 

En cuanto a los xenobioticos, en vista de las distintas actividades antropogénicas que generan 
afectaciones de este ecosistema, las tecnologías de RS son fundamentales para ese proceso de 
seguimiento de la calidad del agua. Los distintos parámetros que se pueden medir de este ambiente 
son fundamentales para la monitorización, por lo cual resulta de importancia los datos de RS para su 
interpretación por medio de algoritmos de IA como SVM, RF, CNN, RNN (Wang et al., 2023). 

Figura 5. Imagen generada con IA. Se observa que la monitorización de la calidad de agua y suelo se 
realiza a partir de parámetros idénticos en ambos casos, dicho monitoreo se hace con la finalidad de 
evitar la pérdida de usos en cada caso. 

 
 
Inteligencia artificial aplicada a la agricultura y sanidad de cultivos 

 
La agricultura y el cuidado de los cultivos a lo largo del tiempo se ha visto en constante evolución a la 
par con el desarrollo tecnológico e industrial y donde el ser humano ha sido protagonista porque ha 
venido acumulando todos los conocimientos y las prácticas que ofrece la agricultura tradicional. Sin 
embargo, existen aún problemáticas que conllevan a los distintos desafíos abordados en los tiempos 
actuales junto a la par de la revolución tecnológica. En este sentido, la agricultura moderna hace 
frente a las necesidades actuales y al mismo tiempo, aporta e innova, preocupándose por una mayor 
precisión respecto a las predicciones no solo a nivel de los cambios ambientales sino en las 
características y propiedades del cultivo. Como estrategia se fomenta el uso de las tecnologías 
modernas con la finalidad de optimizar la eficacia y productividad sin dejar de lado el nivel de 
producción, su calidad y el aporte para el cuidado de la sanidad ambiental (Mey et al., 2021; 
Holzinger et al., 2022; Innocent Kutyauripo et al., 2023). 

 
1. Predicción de rendimiento de cultivos mediante IA 

 
Mediante IA es posible identificar el mejor momento para la plantación, permitiendo de esta manera 
que aumente la productividad, la adaptabilidad y la resistencia, como también, optimizar entre varios 
aspectos: la economía, el manejo del tiempo y la mano de obra, además de mejorar la sostenibilidad 
agrícola (Javaid et al., 2023; Huffaker et al., 2024). En el campo de la microbiología y acorde con las 
poblaciones microbianas y sus curvas de crecimiento es necesario tener en cuenta tres parámetros 
(el tiempo de retraso, la tasa de crecimiento y el tamaño de la población saturada) junto con los datos 
relacionados con distintos factores ambientales. Mediante el ML se puede obtener de manera eficaz 
la dinámica poblacional para poder controlar sus condiciones en un entorno (Aida et al., 2022). De 
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igual manera, mediante el ML se podrá dar una correcta identificación entre los elementos presentes, 
detectar impurezas o anomalías que se pueden llegar a presentar en las frutas y verduras, acorde 
con la medición de su forma, tamaño, color y características biológicas (Javaid et al., 2023; (Vaida 
Bačiulienė et al., 2023; Jafar et al., 2024; Mana et al., 2024; Chaudhary & Kumar, 2022). 

Esta aplicación de algoritmos de ML para los cultivos demuestra ser una herramienta óptima, no solo 
para obtener información útil respecto a las propiedades de un cultivo en concreto acorde con su 
análisis morfológico sino que permite predecir y rastrear situaciones ambientales como el cambio 
climático que puede repercutir en el rendimiento de estos cultivos, mediante el aprendizaje de 
patrones climáticos históricos (Mey et al., 2021; Javaid et al., 2023; Jafar et al., 2024). En este 
sentido, mediante el uso de la IA los agricultores pueden llegar a adaptar la gestión agrícola con la 
finalidad de afrontar los desafíos que puede ofrecer un clima cambiante, incluyéndose en él, la 
temperatura, la humedad, el clima (Mey et al., 2021; Javaid et al., 2023; Vaida Bačiulienė et al., 2023; 
Jafar et al., 2024; Seyed Mostafa Biazar et al., 2024). Además, estas herramientas podrán ser 
aplicadas para identificar nuevas variedades de cultivos que sean más eficientes en el uso de 
recursos y resistentes acorde con las condiciones climáticas variables (Mey et al., 2021; Javaid et al., 
2023; Xaimarie Hernández-Cruz et al., 2023; Divyanshu Tirkey et al., 2023). 

Mediante técnicas de imagen junto a la ayuda de la IA se puede evaluar la identificación de las 
plantas con el fin de obtener una evaluación completa de sus características, entre ellas, las 
imágenes digitales/RGB, RGB-D, termografía, fluorescencia, tomografía computarizada de rayos X, 
herramientas que proporcionan información sobre el estado fisiológico de las plantas, la presencia de 
deficiencias nutricionales y un seguimiento preciso de la etapa de desarrollo de las plantas, su 
morfología, salud y respuesta al estrés (Nabwire et al., 2021; (SHEIKH et al., 2023; Guduru Dhanush 
et al., 2023; Xaimarie Hernández-Cruz et al., 2023). 

Otros métodos como el mapeo de cultivos basado en datos históricos junto al uso de redes 
neuronales artificiales que superan a los algoritmos de regresión han sido referidos como capaces de 
la estimación de la tasa de crecimiento del arroz, la combinación de redes neuronales y algoritmos 
genéticos con los cuales se podrá determinar en forma precisa la edad del cultivo, optimizando así 
los recursos asignados garantizando una cosecha oportuna (Innocent Kutyauripo et al., 2023; Javaid 
et al., 2023; Vaida Bačiulienė et al., 2023; Xaimarie Hernández-Cruz et al., 2023; Mana et al., 2024; 
Ding et al., 2023). Estas herramientas también permiten el Fenotipado de Alto Rendimiento en 
Plantas donde la integración de plataformas autónomas y drones en las granjas potenciarán la 
recopilación de datos espaciales y temporales para un análisis más detallado y preciso (SHEIKH et 
al., 2023; Abia Katimbo et al., 2023). 

A través del loT cognitivo mediante TCN y RNN se puede impulsar el crecimiento de los cultivos, 
haciendo uso de pruebas de suelo para el análisis de nutrientes y pH del ambiente en específico, 
teledetección, análisis de imagen y detección de proximidad, entre otros datos recopilados en 
distintos dispositivos para mejorar su rendimiento. Además, la CNN se considera que es uno de los 
algoritmos más confiables para estimar el rendimiento de los cultivos (Bhardwaj et al., 2022; Javaid et 
al., 2023; Seyed Mostafa Biazar et al., 2024; Mana et al., 2024). Por otra parte se han identificado 
nanoagroquímicos, que incluyen los nanopesticidas y nanofertilizantes que son productos que utiliza 
la nanotecnología para mejorar la eficiencia y sostenibilidad en la agricultura (Wahab et al., 2024; 
Ahmed et al., 2023). 

2. Diagnóstico automatizado de enfermedades en plantas. 

Se han visto desarrollos de aplicaciones móviles inteligentes para diagnosticar enfermedades del 
trigo con una precisión que ronda hasta el 99% (Innocent Kutyauripo et al., 2023), como también el 
uso de sistemas de IA para identificar la gravedad de enfermedades en cultivos como la pimienta. 
Por otra parte, se utilizan vehículos aéreos no tripulados vinculados a la nube y algoritmos de IA para 
detectar plagas en el arroz (Innocent Kutyauripo et al., 2023). 

En lo relacionado con la identificación, habrá modelos de detección que podrán aprender de grandes 
conjuntos de datos etiquetados para identificar patrones y características asociadas con 
enfermedades específicas. Adicionalmente, combinando algoritmos de alto rendimiento con IA, se 
logra analizar imágenes o datos de sensores para detectar signos tempranos de enfermedades, 
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permitiendo intervenciones precisas y oportunas (SHEIKH et al., 2023; Vaida Bačiulienė et al., 2023; 
Jafar et al., 2024). 

El uso de biosensores basados en IA puede actuar inclusive en plantas que se podrían considerar 
asintomáticas, ayudando a que se minimice la pérdida de cultivo basada en estresores bióticos 
(Bhardwaj et al., 2022). De igual manera, en el contexto de las tecnologías, se encuentran drones 
basados en IA como EfficientNetV2, ofreciendo una precisión mayor al 99% en la detección de 
enfermedades de plantas; también hay un modelo de IA híbrido, utilizando autocodificador 
convolucional y CNN, para la detección de enfermedades bacterianas (Bhardwaj et al., 2022). 

Respecto a la IA se han utilizado diferentes modelos como ML, ANN, SVM, Red de Memoria a Corto 
Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés, Long short-term memory network), Regresión logística (LR, 
por sus siglas en inglés, Logistic regression), KNN, RF, Clasificación de Máquina Vectorial de Soporte 
(SVC, por sus siglas en inglés, Support Vector Machine Classification), ANN, Función de Base Radial 
(RBF, por sus siglas en inglés, Radial Basis Function), Aprendizaje de Cuantificación Vectorial (LVQ, 
por sus siglas en inglés, Learning Vector Quantization), Perceptrón multicapa (MLP, por sus siglas en 
inglés, Multi-layer Perceptron), los cuales mediante ciertos parámetros meteorológicos históricos 
brinda datos con los cuales se pueden hacer predicciones ambientales (Gianni Fenu & Francesca 
Maridina Malloci, 2021). 

3. Aplicaciones de IA en el control de plagas y enfermedades agrícolas 

La visión artificial (MV) se ha empleado para desarrollar un sistema inteligente de pulverización que 
rocía con precisión las malezas sobre cultivos como la pimienta y plantas artificiales, evitando daños 
a otras plantas no deseadas. Estas tecnologías logran asegurar el uso efectivo de agroquímicos, 
reduciendo las lesiones en los cultivos y minimizando el desperdicio de estos productos (Innocent 
Kutyauripo et al., 2023; Javaid et al., 2023; Marios Vasileiou et al., 2024). Mediante la IA, es posible el 
reconocimiento de imágenes, obteniendo algoritmos los cuales, mediante una aplicación, además de 
identificar y erradicar malezas, hacen una precisa diferenciación entre lo que es un cultivo y una 
maleza. Es posible, además, detectar y pronosticar de manera temprana enfermedades de plantas y 
recomendar la medida más eficiente y óptima para brindar un adecuado control de insectos plagas y 
evidenciar sus ataques inminentes (Javaid et al., 2023; Marios Vasileiou et al., 2024; Vaida Bačiulienė 
et al., 2023; Jonak et al., 2024). 

Por otra parte, el ML permite a los agricultores dar una identificación de las posibles artrópodos plaga 
y enfermedades que puedan repercutir en el sistema de raíces de la plantación específica en el 
cultivo (Javaid et al., 2023). Otros modelos, como Big Data, además de la IA y el ML permitirán 
detectar en tiempo real enfermedades y diferentes plagas, a través de imágenes satelitales (Javaid et 
al., 2023; Marios Vasileiou et al., 2024). Otros algoritmos avanzados de IA como el Fuzzy Logic, 
brindará una evaluación detallada y gradual de los datos, especialmente en casos donde las 
variables no se ajustan fácilmente a categorías binarias, como la presencia de plagas o las 
condiciones ambientales, esto junto a la ML tienen mucho potencial en la gestión de plagas (Komi 
Mensah Agboka et al., 2024). 

4. Robótica agrícola basada en IA para tareas de cultivo y cosecha. 

La robótica agrícola IA está revolucionando las tareas de cultivo y cosecha en la agricultura moderna 
usando distintos algoritmos como las SVM, los RF, el Vecino más Cercano (KNN, por sus siglas en 
inglés, K-nearest neighbors) y el Refuerzo Adaptativo con la finalidad de predecir la 
evapotranspiración de cultivos como la remolacha azucarera en regiones semiáridas, siendo el 
método SVM el más efectivo. Además, la integración del IoT (Vaida Bačiulienė et al., 2023) en 
sistemas de riego con agentes multi inteligentes y ciber físicos mejoran la eficiencia del uso del agua, 
permitiendo un suministro más preciso y controlado. La combinación de agentes robóticos y software 
de monitoreo en el campo optimizarán las operaciones agrícolas, mejorando así la productividad y la 
sostenibilidad en la agricultura (Vaida Bačiulienė et al., 2023; Xaimarie Hernández-Cruz et al., 2023; 
Divyanshu Tirkey et al., 2023). 

Diversas tecnologías y algoritmos de IA junto con el uso de drones han sido empleados para diversas 
tareas; mediante las características geográficas del sitio en concreto y distintos criterios que lo 
componen, puede ayudar a los agricultores a mantener la sostenibilidad e integridad del suelo 
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mediante una variedad de indicadores biológicos, elegir lugares apropiados para plantar, así como la 
aplicación de pesticidas. Este monitoreo tiene como finalidad evaluar la salud y el mapeo de cultivos 
para lograr condiciones óptimas. La IA ha llegado a ser aplicada en robots autónomos de deshierba, 
utilizando láser de alta potencia mediante el uso de descargas eléctricas (Innocent Kutyauripo et al., 
2023; Javaid et al., 2023; Vaida Bačiulienė et al., 2023; Xaimarie Hernández-Cruz et al., 2023; 
Huffaker et al., 2024). 

Otras herramientas sistemas de visión artificial como las cámaras de seguridad se usan con el fin de 
detectar y localizar frutos o cultivos para su seguimiento, además de reconocer tanto animales, 
humanos u cualquier invasor que pueda llegar a dañar los cultivos. Es un sistema que mediante una 
computadora analiza imágenes estáticas y en movimiento, proporcionando datos como la nube de 
puntos 3D, además de la posición de los cultivos o la fruta para cosechar y empacar (Guduru 
Dhanush et al., 2023; Javaid et al., 2023; Marios Vasileiou et al., 2024; Huffaker et al., 2024). 

5. Optimización de sistemas de riego mediante algoritmos de IA. 

La optimización de sistemas de riego mediante algoritmos de IA brinda un avance importante en la 
gestión agrícola pues permite analizar datos en tiempo real, como información sobre el suelo, el clima 
y las necesidades hídricas de los cultivos (Innocent Kutyauripo et al., 2023), para tomar decisiones 
precisas (Innocent Kutyauripo et al., 2023; Mana et al., 2024) y eficientes en cuanto a la cantidad y el 
momento adecuados para aplicar el riego. Además, cuando se integra la IA en los sistemas de riego 
(Innocent Kutyauripo et al., 2023), se observa una gestión más inteligente y automatizada del agua, 
lo que permite maximizar el rendimiento de los cultivos y contribuye a la conservación de este 
recurso vital y a la sostenibilidad de la agricultura (Innocent Kutyauripo et al., 2023; Vaida Bačiulienė 
et al., 2023; Mana et al., 2024). 

Mediante estas herramientas se facilita la labor y se logra la economía por el acceso sencillo a la 
información, archivos y datos recolectados mediante la IA gracias a hardware especializado como las 
fotos satelitales, IoT, se ha podido optimizar para la mejor toma de decisiones en el riego de las 
plantas (Holzinger et al., 2023). Además, según el loT junto a ciertos implementos como 
controladores, actuadores, sensores, módulos de comunicación, aplicaciones de dispositivos móviles 
y tecnología en la nube, entre otros, se puede llegar a implementar un sistema de riego inteligente y 
remoto (Mana et al., 2024). 

Con la finalidad de aprovechar bien el recurso agua, se puede generar un análisis de datos en los 
patrones de riego que den un buen uso de este recurso natural, disminuya el riesgo de escasez y 
favorezca al ambiente (Javaid et al., 2023). De igual manera, y para dar un riego eficiente y efectivo, 
además de poder medirse en este suelo la humedad y los requisitos fundamentales para 
incorporarse en los cultivos se han llegado a dar innovaciones en la tecnología de la IA con la lógica 
difusa, los algoritmos metaheurísticos y las redes neuronales artificiales (Bhardwaj et al., 2022; Mana 
et al., 2024). 

 
Inteligencia artificial en procesos de biorremediación 

1. Modelado de la degradación de contaminantes con IA. 

En el contexto de la contaminación por hidrocarburos, el uso de IA, como ANN, SVM y los ANFIS 
tiene gran relevancia debido a que estas herramientas avanzadas de modelado permiten predecir y 
optimizar los procesos de degradación de contaminantes; a través de ese monitoreo se pueden 
tomar medidas para remediar la calidad ambiental, optimizar condiciones de crecimiento para la 
degradación de hidrocarburos, identificar fuentes de contaminación en cuerpos de agua, y predecir 
propiedades reológicas de derivados del petróleo brindando de esta manera una mejor comprensión 
respecto a la complejidad de los procesos de biorremediación. Por otra parte, se puede hacer una 
prevención con cierto nivel de precisión sobre las condiciones óptimas para la degradación y 
eliminación eficiente de los hidrocarburos (Salgado et al., 2023; Matthew Ndubuisi Abonyi et al., 
2023; Rupshikha Patowary et al., 2023; Dmitrii Shadrin et al., 2020). 

Otras herramientas complementarias como la simulación de Monte Carlo (MCS, por sus siglas en 
inglés, Monte Carlo simulation), los Algoritmos Inmunes Artificiales (AIS, por sus siglas en inglés, 
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Artificial Immune Systems), los Árboles de regresión Potenciados (BRT, por sus siglas en inglés, 
Boosted Regression Tree) y los Algoritmos de Colonia de Hormigas (ACA, por sus siglas en inglés, 
Ant Colony Algorithm), además de RSM junto con algoritmos como la propagación posterior 
Levenberg-Marquardt, el algoritmo Otsu y el Algoritmo de Región Extrema Máximamente Estable 
(MSERA, por sus siglas en inglés, Maximally Stable Extremal Región Algorithm), ayudan en diversas 
tareas, incluida la simulación de procesos de degradación y la detección automática de derrames de 
petróleo. Estos enfoques mejoran la eficiencia y precisión de los procesos de restauración ambiental 
(Rupshikha Patowary et al., 2023; Dmitrii Shadrin et al., 2020). 

Las tecnologías de imágenes microplásticas basadas en IA son una herramienta importante y con 
potencial en el modelado de la degradación de contaminantes, especialmente en los ecosistemas 
marinos, permitiendo la identificación y cuantificación precisa de este contaminante. Además, estas 
tecnologías están transformando la investigación tradicional sobre este tipo de contaminación, 
mejorando la eficiencia operativa y facilitando una comprensión más completa de este problema 
ambiental (Zhang, Zhang, et al., 2023). 

 
2. Diseño asistido por IA de microorganismos modificados para la biorremediación. 

Algunos microorganismos o sus productos cuando se modifican tienen la capacidad para 
biorremediar. Es el caso de la fucoxantina carotenoide presente en diversas microalgas, como las 
algas pardas y las diatomeas, la cual contribuyen en la biorremediación al mejorar la capacidad de 
los microorganismos para degradar contaminantes en aguas y suelos polucionados con metales 
pesados y compuestos orgánicos tóxicos (Roy et al., 2023). En este sentido, para optimizar la 
extracción y uso de fucoxantina en estos procesos, gracias a la IA se pueden utilizar diferentes 
modelos como la Metodología de Superficie de Respuesta (RSM, por sus siglas en inglés, Response 
Surface Methodology), ANN, Algoritmos Genéticos (GA, por sus siglas en inglés, Genetic Algorithm) y 
el Sistema de Inferencia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS, por sus siglas en inglés, Adaptive Neuro 
Fuzzy Inference System), los cuales aumentan el rendimiento de extracción, permitiendo de esta 
manera reducir costos y mejorar la eficiencia del proceso, facilitando así su aplicación en la 
biorremediación (Roy et al., 2023). 

Finalmente, mediante ANN para la optimización de la producción de una enzima fúngica denominada 
lipasa, es posible hacer más eficiente la producción de biodiesel mediante desechos aceitosos de 
origen agrícola y alimentario, logrando una mejor producción de Diesel con mejor eficiencia y a 
menores costos (El-Metwally et al., 2023). 

3. Control automatizado de procesos de tratamiento de aguas residuales. 

Las microalgas son organismos altamente eficientes en términos de crecimiento y fotosíntesis, lo que 
las hace valiosas para diversas aplicaciones, siendo las más importante, el tratamiento de aguas 
residuales, esto debido a su capacidad para eliminar eficientemente los contaminantes, al mismo 
tiempo que crecen de manera acelerada gracias al nitrógeno y fósforo que se encuentran en este 
medio. Sin embargo, el tratamiento tradicional de estas aguas residuales presenta limitaciones, que 
podría mejorarse empleando ciertos modelos, como ANN, para predecir y optimizar variables de 
proceso junto con GA, para brindar una mejor comprensión de los nutrientes que afectan el 
crecimiento de estas microalgas y cómo eliminan estos contaminantes para determinar las variables 
clave del proceso, su impacto en la productividad de la biomasa y la eliminación de nutrientes 
contribuyendo significativamente en la eficiencia y sostenibilidad de los sistemas de tratamiento de 
aguas residuales basados en microalgas (Salgado et al., 2023). 

4. Simulación de escenarios de biorremediación con técnicas de IA. 

Gracias a la integración de tres tecnologías, IA, ML y DL se pueden analizar extensos conjuntos de 
datos brindando una mejora en la comprensión de la contaminación, reduciendo la necesidad de 
muestreo y los costos en las pruebas de laboratorio, optimizando de esta manera la selección de 
técnicas de remediación. Los resultados mejoran notablemente y se logra de esta manera una 
limpieza más efectiva y eficiente, minimizando los riesgos para la salud humana y los ecosistemas 
(Jagadeesh Kumar Janga et al., 2023). 
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En lo referente a contaminación con plomo y zinc en suelos, la IA va a mejorar significativamente el 
control de la contaminación, utilizando varios enfoques: Modelado Predictivo de la IA que analiza 
factores geológicos, mineros y climáticos para identificar zonas de alto riesgo, facilitando una 
asignación eficiente de recursos, uso de sensores y drones impulsados por IA que permiten 
monitorear la calidad del suelo en tiempo real y detectar tempranamente la contaminación y la 
optimización de los esfuerzos de remediación, lo cual se logra mediante algoritmos que analizan 
datos del suelo y determinan las estrategias más eficaces. Se observa, entonces como la IA 
proporciona soluciones costo-efectivas al enfocar recursos en áreas críticas, ahorrando además 
materia prima (Atoosa Haghighizadeh et al., 2024; El-Metwally et al., 2023). 

Inteligencia artificial en la sostenibilidad ambiental 
Mediante el uso de la IA se busca mejorar los sistemas de gestión de recursos y la mitigación de 
efectos ambientales, debido a que estos impactos ambientales pueden tener un efecto en las 
distintas poblaciones biológicas incluidos los microbiomas. El manejo de gran cantidad de datos 
ambientales permite a través de la IA una toma de decisiones en pro de reducir distintas fuentes de 
impactos ambientales. 

1. Análisis de impactos ambientales con modelos de IA. 

La IA tiene un enorme impacto en el monitoreo y pronósticos en las ciencias de la tierra, ayudando a 
enfrentar problemáticas ambientales recientes (Sun et al., 2022). Se aplica en la atmósfera, geosfera, 
hidrología, criosfera, oceanografía y biosfera, facilitando el monitoreo a corto y largo plazo y la 
identificación de perturbaciones naturales y humanas (Figura 6) (Chowdhury et al., 2024). La IA 
analiza aspectos como condiciones climáticas, perturbaciones del ecosistema, calidad de aire, agua y 
suelo, actividades geológicas y principios de vida en la tierra (Sun et al., 2022), optimizando procesos 
y generando datos para comprender impactos ambientales y resolver problemas importantes (Sun et 
al., 2022). En cuanto a la contaminación del agua, la IA mejora el monitoreo y la toma de decisiones 
para el tratamiento del agua, analizando su impacto en la salud pública y ecosistemas (Staša 
Puškarić et al., 2024; Emmanuel Kwame Nti et al., 2023; El et al., 2023). Esto se relaciona 
directamente con los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la ONU sobre agua potable y 
saneamiento (Emmanuel Kwame Nti et al., 2023). 

Figura 6. Imágenes obtenidas con IA. Se representa la aplicabilidad para el análisis de impactos 
ambientales desde las ciencias de la tierra. 

 
2. Optimización de la gestión de residuos mediante algoritmos de IA. 

 
La gestión adecuada de residuos es clave para el desarrollo sostenible, tiene un impacto importante 
ya que de aquí surgen los xenobióticos que tienen efectos negativos ambientales y que representa 
en términos microbianos afectaciones en la composición de una comunidad microbiana. La IA 
optimiza este proceso determinando el destino final más adecuado de los residuos según diversos 
modelos de ML. Adicionalmente, facilita la conversión de residuos en energía y su clasificación para 
distintos fines, mejorando los planes de gestión y alineándose con los objetivos de desarrollo 
sostenible, especialmente en reciclaje (Fang et al., 2023). 
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En las "ciudades inteligentes", la gestión de residuos fomenta una "economía circular sin residuos" 
centrada en el reciclaje, la reutilización y el tratamiento adecuado de los residuos. La IA considera 
factores geográficos, tasas de generación de residuos, instalaciones, transporte y costos, mejora la 
toma de decisiones, posicionándola como una tecnología viable para la gestión de residuos (Fang et 
al., 2023). 

Conclusiones y Perspectivas a futuro 

La inteligencia artificial (IA) está transformando las ciencias agroambientales, especialmente la 
microbiología ambiental, con un potencial significativo para optimizar diversos procesos. Aunque 
todavía en fase de implementación, su llegada es inminente y promete mejoras en la precisión de 
análisis ambientales, sistemas productivos de cultivos, y la gestión sostenible de recursos naturales. 

La IA se destaca por su capacidad para analizar grandes volúmenes de datos y generar patrones 
útiles, facilitando decisiones más acertadas en laboratorios de microbiología, cultivos y eco ciudades. 
En el futuro, la integración de IA con IoT, robótica, sensores y drones ampliará aún más sus 
aplicaciones en el campo agroambiental, respondiendo a nuevas necesidades y mejorando procesos. 

El desarrollo de algoritmos más sofisticados y una creciente disponibilidad de datos ambientales 
impulsarán avances en microbiología y áreas afines. Para aprovechar plenamente estas tecnologías, 
científicos, ingenieros, agricultores y formuladores de políticas deben actualizarse constantemente. 
Con un enfoque multidisciplinario, la IA tiene el potencial de contribuir significativamente a la 
sostenibilidad ambiental, siempre considerando los aspectos éticos y sociales para asegurar 
soluciones inclusivas. 
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