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Resumen– La creciente preocupación por el cambio climático 

y el deterioro ambiental ha hecho de la contaminación del aire un 

problema global. Este artículo presenta una revisión sistemática 

sobre la aplicación de técnicas de Machine Learning y Deep 

Learning en la evaluación de la calidad del aire. El objetivo de esta 

investigación es evaluar la eficacia de las técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning en el análisis de la calidad del aire, 

identificando aquellas que muestran un rendimiento superior en 

términos de precisión y fiabilidad de los resultados. Se aplicó el 

método PRISMA para compilar 65 artículos relevantes sobre la 

calidad del aire. Los hallazgos indican que Machine Learning y 

Deep Learning son cruciales en esta área, especialmente en 

investigaciones de la India y China. Los métodos más comunes en 

Machine Learning son SVM y Bosque aleatorio, mientras que en 

Deep Learning destacan LSTM y CNN. Se concluye que Machine 

Learning y Deep Learning son fundamentales para evaluar la 

calidad del aire mediante IoT, destacándose Machine Learning por 

su accesibilidad y facilidad de interpretación en conjuntos de datos 

pequeños, mientras que Deep Learning, a pesar de requerir más 

recursos y datos, proporciona mayor precisión en el análisis. 

Palabras clave-- Machine Learning, Deep Learning, Calidad 

del aire, Internet de las Cosas (IoT). 

 

I.  INTRODUCCIÓN  

La tecnología basada en la Inteligencia Artificial está 

experimentando una transformación continua, especialmente 

en lo que respecta a las técnicas de Machine Learning y Deep 

Learning [1], [2]. Estas técnicas son fundamentales para 

analizar y predecir los problemas relacionados con la 

contaminación del aire, la cual aumenta significativamente el 

riesgo de desarrollar trastornos respiratorios, cáncer de 

pulmón y accidentes cerebrovasculares [3], [4], [5].  

La contaminación ambiental es el resultado de la 

presencia de diversos compuestos químicos y biológicos en el 

aire de las principales ciudades del país [6], [7]. Con el 

aumento constante del número de vehículos en las áreas 

urbanas, las emisiones tóxicas se intensifican, deteriorando la 

calidad del aire en la región [8], [9]. 

 El desarrollo de tecnologías IoT, junto con el análisis de 

datos mediante Machine Learning y Deep Learning, ofrece 

una oportunidad única para monitorear en tiempo real la 

calidad del aire. Esto permite detectar, predecir y gestionar de 

manera más eficiente la contaminación, mejorando la salud 

pública y la sostenibilidad ambiental [10], [11].  

Los métodos de Machine Learning son fundamentales 

para el desarrollo de esta disciplina. Entre los más utilizados 

se encuentran: la regresión lineal, Bayesiano ingenuo, las 

máquinas de soporte vectorial (SVM), las redes neuronales, 

los árboles de decisión, el bosque aleatorio y el método de K 

vecinos más cercanos (KNN). Cada uno de estos métodos 

ofrece características únicas que los hacen adecuados para 

diferentes tipos de problemas y conjuntos de datos [12]. 

El Deep Learning es una subdisciplina del Machine 

Learning que emplea redes neuronales con múltiples capas. 

Incluye las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el 

procesamiento de imágenes, las Redes Neuronales Recurrentes 

(RNN) para el análisis de secuencias y las Redes Neuronales 

de Memoria a Largo Plazo (LSTM), que optimizan la 

capacidad de las RNN para recordar información y gestionar 

dependencias a largo plazo [13], [14]. 

La preocupación por la calidad del aire y su impacto en la 

salud ha promovido el uso de sensores conectados a Internet 

para el monitoreo en tiempo real de la contaminación. Sin 

embargo, la gran cantidad de datos generados necesita técnicas 

de Machine Learning y Deep Learning para su análisis. A 

pesar de los avances, se carece de un marco sistemático que 

evalúe integralmente la efectividad de estas tecnologías, ya 

que las investigaciones se enfocan en aplicaciones específicas 

y no ofrecen una visión general sobre su implementación y 

eficacia. 

El objetivo de esta investigación es evaluar la efectividad 

de las técnicas de Machine Learning y Deep Learning en el 

análisis de la calidad del aire, mediante la identificación y 

comparación de los métodos que destacan por su precisión y 

fiabilidad. A través de un enfoque sistemático, esta 

investigación pretende contribuir al desarrollo de herramientas 

y modelos más eficientes para la monitorización y gestión de 

la calidad del aire. 

Este trabajo se divide en cinco secciones: la primera 

revisa estudios previos, la segunda describe la metodología 

utilizada, la tercera presenta los resultados, la cuarta discute 

estos hallazgos y finalmente se detallan las conclusiones. 

 

II.  TRABAJO RELACIONADO  

El estudio [15] utiliza el método SVM para clasificar el 

estado de los sensores como normales o anormales. Si se 

detecta una anomalía, se activa un timbre para alertar sobre 
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posibles problemas. Los investigadores concluyeron que este 

sistema se integraría en la capa de middleware del IoT, 

permitiendo a las organizaciones anticipar la contaminación 

del aire y tomar decisiones informadas para mitigar su impacto 

en la población. 

La investigación [16] ha diseñado un algoritmo para la 

extracción de datos que almacena información en una base de 

datos en la nube. Este trabajo de investigación desarrolló un 

terminal electrónico con un circuito Wi-Fi, utilizando 

tecnologías de Internet de las Cosas (IoT). Se implementó el 

método KNN, útil para analizar la calidad del aire y 

proporcionar datos relevantes para políticas ambientales y 

estudios de salud pública. Concluyó que el diseño permite 

detectar datos sobre contaminación y recopilar información 

meteorológica, que se publica en la base de datos en la nube. 

De acuerdo al estudio [17] realizó un análisis sistemático 

de los modelos de Deep Learning aplicados a la predicción de 

la calidad del aire. Se evaluaron las metodologías tradicionales 

en comparación con los avances más recientes en Deep 

Learning. Los hallazgos revelaron que el Deep Learning ha 

adquirido una importancia significativa, debido a su habilidad 

para identificar relaciones no lineales complejas en grandes 

volúmenes de datos. 

El estudio [18] desarrolló un sistema automatizado basado 

en IoT para clasificar la calidad del aire, evaluando el 

rendimiento de siete algoritmos de aprendizaje automático en 

dos escenarios: uno sin valores faltantes y otro con imputación 

mediante KNN. Se concluyó que optimizar el modelo con 

técnicas de aprendizaje automático y profundo en conjuntos 

apilados es esencial para obtener resultados más robustos y 

generalizables, especialmente al tratar con datos de alta 

dimensionalidad. 

 

III.  METODOLOGÍA 

En esta investigación, se emplea el método PRISMA, el 

cual facilita la documentación clara y concisa de la 

información proveniente de artículos relevantes sobre este 

tema. 

 

A. Preguntas de Investigación 

Se realizaron cuatro preguntas de investigación utilizando 

el modelo PICO. 

RQ1: ¿Cuáles son las principales diferencias entre las 

características de Machine Learning y Deep 

Learning en el análisis de la calidad del aire? 

RQ2: ¿Cuáles son los métodos más utilizados en Machine 

Learning y Deep Learning para el análisis de la 

calidad del aire? 

RQ3: ¿Cuáles son las principales limitaciones de las 

técnicas de Machine Learning y Deep Learning en 

la evaluación de la calidad del aire? 

RQ4: ¿Como la integración de técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el 

análisis de la calidad del aire? 

 

B. Estrategia de búsqueda 

La investigación se realiza mediante una estrategia de 

búsqueda detallada y el uso de filtros en bases de datos de 

prestigio, como Scopus, ScienceDirect, Web of Science, IEEE 

Xplore y EBSCOhost, con el propósito de identificar artículos 

pertinentes. A continuación, se aplican criterios de inclusión y 

exclusión, conforme a lo establecido en la Tabla 1 de acuerdo 

con la declaración PRISMA, para determinar cuáles artículos 

serán seleccionados para su posterior análisis en este estudio. 

La estrategia de búsqueda utilizada para identificar 

artículos que incluyan tanto el título como las palabras clave 

del estudio es la siguiente:  

("air quality" OR "global warming" OR "environmental 

pollution" OR "air pollution" OR "climate change" OR 

environment) AND ("artificial intelligence" OR "machine 

learning” OR "Deep Learning”) AND (IoT OR " Internet of 

Things”) AND (forecast OR predict OR analyze). 

 

C. Criterios de inclusión y exclusión 

Los criterios de inclusión y exclusión utilizados en esta 

revisión sistemática se describen de forma detallada en la 

Tabla 1. 

 
TABLA I 

CRITERIOS DE INCLUSIÓN Y EXCLUSIÓN 

Criterios 

Inclusión 

I01 
Artículos relacionados con Maching Learning o 

Deep Learning en el análisis de la calidad de aire 

I02 

Artículos que abordan el análisis de la calidad del 

aire mediante la aplicación de Machine Learning o 

Deep Learning a través de IoT. 

I03 Artículos en inglés 

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

Exclusión 

E01 
Artículos que no guardan relación con el tema de 

investigación 

E02 Artículos que no tengan Open Access  

E03 

Artículos que no están relacionados con Machine 

Learning o Deep Learning aplicados a la calidad del 

aire  

 

Se utilizó el método PRISMA en tres etapas para 

seleccionar artículos de cinco bases de datos, con un total de 

3110 artículos. Tras eliminar 242 duplicados quedando 2868, 

se redujo a 2015 al seleccionar artículos de acceso abierto. Se 

revisaron exhaustivamente, descartando 507 que no cumplían 

criterios de inclusión, lo que dejó 346 para evaluación. De 

estos, se eliminaron 281 por falta de relación con las preguntas 

de investigación, resultando en 65 artículos seleccionados para 

el desarrollo de la investigación. 
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Fig. 1 Selección de artículos científicos según método PRISMA 

 

 

IV.  RESULTADOS 

Se lleva a cabo un análisis bibliométrico de 65 artículos 

que satisfacen los criterios de inclusión establecidos. 

 

A. Análisis bibliométrico 

El análisis bibliométrico es una técnica cuantitativa que 

utiliza herramientas matemáticas y estadísticas para identificar 

tendencias en un campo de estudio. Mediante VOSViewer, se 

realizó un análisis de investigaciones, creando redes de 

palabras clave y mapas visuales que facilitan la interpretación 

de los datos. Se examinaron 235 palabras clave, lo que llevó a 

la identificación de 19 terminologías clave 

Al analizar el mapa de la red que se muestra en la Figura 

2, se identifican 19 palabras clave que presentan 

interconexiones significativas. Por ejemplo, el nodo "Air 

Quality" se relaciona estrechamente con "Machine Learning", 

"Deep Learning", "air pollution", "algorithm", "air 

monitoring" y "prediction". Por su parte, "Machine Learning" 

presenta conexiones con "Air Quality", "Deep Learning", 

"internet of things", "sensors", "artificial intelligence", 

"artificial neural", "air quality monitoring", "air pollution" y 

"prediction". Asimismo, el nodo "Deep Learning" se relaciona 

con "Air Quality", "Machine Learning", "artificial 

intelligence", "artificial neural", "sensors", "air pollution 

prediction", "air pollution" y "sensor data". Finalmente, el 

nodo "internet of things" está conectado con "Machine 

Learning", "Deep Learning", "artificial intelligence", 

"artificial neural" y "air quality prediction". 

El nodo "Air Quality" está en el centro de una red 

conectándose con "Machine Learning", "Deep Learning" e 

"Internet of Things", lo que destaca la importancia de utilizar 

estas tecnologías para analizar la calidad del aire. 

 

 
Fig. 2   Mapa bibliométrico de las relaciones entre palabras clave 

 

 

B. Análisis de manuscritos 

Se realizó una revisión de artículos en cinco bases de 

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

IEEE Xplore. En un inicio, se localizaron 3,110 estudios, de 

los cuales se eliminaron 242 duplicados. Tras aplicar los 

criterios de inclusión y exclusión, se seleccionaron 65 

estudios, como se muestra en la Figura 3. 
 

 

 

Fig. 3 Resultados obtenidos en la búsqueda. 

 

 

La Figura 4 presenta una representación detallada del 

porcentaje de contribución informativa de diversas bases de 

datos, destacando Scopus, que lidera con un notable 40% de la 

contribución total. Seguidamente, Science Direct se posiciona 

con un 23%. Por su parte, Web of Science aporta un 16%. 

EBSCO Host y IEEE Xplore, aunque con contribuciones 
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menores, con un 12% y un 9%, respectivamente. Esta 

distribución porcentual no solo resalta la influencia de cada 

base de datos, sino que también refleja las preferencias y 

tendencias actuales en el acceso a la información científica. 

 

 
Fig. 4 Gráfico de resultados obtenidos en la búsqueda 

 

 

Este estudio se centra en la cuantificación anual de 

artículos publicados, seleccionados según criterios de 

inclusión, desde 2021 hasta 2024. La Figura 5 muestra un 

gráfico de barras que representa la cantidad y el porcentaje de 

artículos incluidos en la revisión sistemática, clasificados 

según su año de publicación. Este crecimiento indica un 

aumento notable en la producción literaria sobre el tema, lo 

que muestra una mayor atención y relevancia en esta área de 

investigación en los últimos años. Se observa un significativo 

aumento en el número de publicaciones durante este período, 

alcanzando su punto máximo en 2024 con 26 artículos, lo que 

equivale al 37.14% del total. 

 
Fig. 5 Porcentajes de cantidad de artículos por año 

 

 

La Figura 6 ilustra el número de manuscritos publicados 

anualmente en cada una de las bases de datos analizadas. En 

2024, se evidenció un aumento notable en la cantidad de 

publicaciones en las cinco bases de datos. Scopus se posicionó 

a la cabeza con un total de 10 manuscritos, seguido de 

ScienceDirect con 6 y Web of Science con 4. Por su parte, 

tanto IEEE Xplore como EBSCO Host registraron 3 

publicaciones cada uno. 

 

 
Fig. 6 Artículos por año y base de datos 

 

 

La Figura 7 ilustra la distribución de artículos publicados 

por país, destacando a India como el líder en contribución a la 

investigación, con un total de 25 artículos que reflejan su 

creciente influencia en el ámbito académico. A continuación, 

China ocupa el segundo lugar con 15 artículos, lo que 

evidencia su compromiso con la producción de conocimiento 

científico, seguido de cerca por Corea del Sur, que ha aportado 

5 artículos, mostrando también su dedicación a la 

investigación. El Reino Unido, con una contribución de 4 

artículos, y España, con 3. Estados Unidos, Arabia Saudita y 

Egipto, aunque con una producción más modesta, han 

publicado 2 artículos cada uno. Por último, los países con la 

menor cantidad de publicaciones son Islandia, Italia, Turquía, 

Irak, Australia, Grecia y Japón, cada uno con un solo artículo 

publicado. 

 

 
 

Fig. 7 Número de artículos publicados por país 

 

 

V.  DISCUSIÓN 

Se realizó un riguroso proceso de selección y revisión de 

literatura con el fin de determinar cuántos estudios han 

incorporado técnicas de Machine Learning o Deep Learning 

en el análisis de la calidad del aire. Este meticuloso enfoque 

no solo facilitó la identificación de tendencias y vacíos en la 

investigación existente, sino que también permitió abordar de 

manera efectiva las preguntas de investigación formuladas en 

nuestro estudio. Al profundizar en esta revisión, se busca 

contribuir a un entendimiento más amplio sobre la aplicación 
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de estas tecnologías avanzadas en el monitoreo y mejora de la 

calidad del aire. 
 

RQ1: ¿Cuáles son las principales diferencias entre las 

características de Machine Learning y Deep Learning en el 

análisis de la calidad del aire? 

 

La Tabla 2 presenta un resumen conciso de las diferencias 

fundamentales entre Machine Learning y Deep Learning, 

destacando que Machine Learning requiere menos datos [19], 

lo que favorece un entrenamiento más ágil y una 

interpretación más accesible. Por otro lado, Deep Learning 

demanda grandes volúmenes de datos [20], lo que conlleva un 

mayor consumo de recursos y una complejidad en su 

interpretación. Esta distinción no solo subraya las ventajas de 

Machine Learning en entornos donde los datos son escasos, 

sino que también pone de relieve el potencial del Deep 

Learning para desarrollar modelos más sofisticados en 

contextos con abundancia de datos. Así, la elección entre 

Machine Learning y Deep Learning debe basarse en la 

disponibilidad de datos y en los objetivos específicos del 

análisis. 

 
TABLA II 

DIFERENCIAS ENTRE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Características Referencia 

Machine 

Learning 

Requiere menos Datos  

[17], [16], [21], [22], [15], [23], 

[24], [25], [26], [19], [27], [28], 

[29], [30], [31], [32], [33], [34]. 

Menos recursos de Pc  [17], [23], [19], [27], [32], [35]. 

Entrenamiento más 

Rápida  

[36], [17], [21], [23], [19], [27], 

[30], [31], [32], [33], [37], [38]. 

Fáciles de interpretar 
[15], [23], [24], [25], [26], [28], 

[31], [37], [38], [39], [40]. 

Deep 

Learning 

Grandes volúmenes de 

datos 

[30], [41], [42], [43], [44], [45], 

[46], [47], [48], [49], [50], [51], 

[52], [53], [54], [55], [56], [57], 

[58], [59]. 

Utiliza más recursos 

computacionales 

[17], [44], [45], [47], [48], [50], 

[51], [52], [56], [60], [61]. 

Mayor Entrenamiento  [17], [42], [44], [45], [62], [20]. 

Complejo de 

interpretar 

[30], [41], [43], [44], [47], [48], 

[63]. 

 

 

RQ2: ¿Cuáles son los métodos más utilizados en Machine 

Learning y Deep Learning para analizar la calidad del aire? 

 

Las tecnologías de aprendizaje automático y aprendizaje 

profundo proporcionan información valiosa para mejorar la 

toma de decisiones y las predicciones. La elección del método 

adecuado depende de los resultados deseados. La Tabla 3 

analiza los métodos de Machine Learning y Deep Learning 

utilizados en la evaluación de la calidad del aire. En Machine 

Learning, el método más popular es Support Vector Machine 

(SVM), seguido del Bosque Aleatorio, ambos efectivos para 

clasificación y predicción. En Deep Learning, el modelo más 

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

secuencias temporales, seguido de las Redes Neuronales 

Convolucionales (CNN), son también relevantes por su 

capacidad en el análisis de datos espaciales. Este análisis 

destaca las tendencias actuales en el uso de técnicas avanzadas 

para mejorar la precisión y eficacia en la monitorización de la 

calidad del aire, lo que es esencial para el desarrollo de 

políticas ambientales más informadas y efectivas. 

 
 

TABLA III 

TIPO DE MÉTODOS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Métodos Referencia 

Machine 

Learning 

Regresión Lineal [21], [27], [28], [32]. 

Bayesiano ingenuo 

(NB) 
[28], [31]. 

Máquinas de Soporte 

Vectorial (SVM) 

[17], [15], [25], [27], [28], [31], [34], 

[38], [64], [65], [66], [67], [68], [69], 

[70], [71]. 

Árboles de decisión 
[17], [22], [23], [28], [32], [38], [66], 

[72], [71]. 

Bosque aleatorio 

(RF) 

[17], [22], [23], [28], [31], [32], [34], 

[73], [68], [72], [69], [74], [70], [71]. 

K-Vecino más 

cercano (KNN) 

[17], [16], [22], [28], [31], [33], [66], 

[67], [72] 

DBSCAN [36], [75]. 

Red neuronal 

artificial (ANN) 
[26], [30], [37], [65], [74] 

XGBoost [17], [31], [46], [69] 

Deep 

Learning 

Redes neuronales 

convolucionales 

(CNN) 

[17], [26], [35], [38], [44], [48], [51], 

[60], [76], [61], [71]. 

DNN [38], [69], [71]. 

Gated Recurrent 

Unit (GRU) 
[38], [46], [68], [74], [71]. 

Memoria a corto 

plazo y largo plazo 

(LSTM) 

[17], [25], [38], [41], [43], [44], [45], 

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

[57], [58], [59], [60], [61], [62], [63], 

[77], [68], [72], [69], [74], [70], [71]. 

 BiLSTM [46], [47], [56], [70] 

Redes neuronales 

recurrentes (RNN) 
[35], [41], [46], [74], [70] 

híbrido CNN-LSTM [40], [46], [47], [50], [61], [78], [68]. 

híbrido LSTM -GRU [55]. 

híbrido HCNN-LSTM [79]. 

 

 

 

RQ3: ¿Cuáles son las limitaciones de Machine Learning y 

Deep Learning en analizar la calidad del aire en sistemas IoT?   

 

La Tabla 4 presenta un análisis de artículos que abordan 

las limitaciones del Machine Learning y el Deep Learning en 

la evaluación de la calidad del aire dentro de sistemas IoT. 
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Estos estudios subrayan que el rendimiento del Machine 

Learning está intrínsecamente ligado a la calidad de los datos 

[45], así como la presencia de ruido en los mismos. En 

contraste, las restricciones asociadas al Deep Learning se 

enfocan en su necesidad de grandes volúmenes de datos para 

un entrenamiento efectivo [62], así como en los elevados 

costos de los recursos. 

 
TABLA IV 

LIMITACIONES DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Campos de 

la IA 
Limitaciones Referencia 

Machine 

Learning 

Dependencia de la 

calidad de los datos. 

[18], [16], [15], [23], [25], [19], 

[28], [37], [38], [39], [46], [73]. 

Predicciones inexactas  [24], [27], [75]. 

Capacidad de 

aprendizaje 
[18], [31], [32], [33], [35]. 

Datos con ruido 
[18], [26], [32], [33], [37], [38], 

[40], [64], [75], [73]. 

 
Bajo costo en la 

implementación  [18], [21], [26], [34], [37], [38]. 

Deep 

Learning 

Requerimientos de 

grandes volúmenes de 

datos  

[39], [42], [44], [45], [46], [47], 

[48], [49], [51], [52], [53], [54], 

[55], [56], [58], [59], [60], [62], 
[20], [77]. 

Costos de recursos  
[17], [29], [47], [48], [50], [51], 

[58], [20], [63], [76]. 

Dependencia de la 

calidad de datos 
[41], [44], [45], [54], [57], [20]. 

Datos recopilados con 

perturbación o ruido 
[46], [47], [51], [52], [56], [77]. 

Alto costo en la 

implementación 
[56], [58],  

Más Tiempo de 

entrenamiento 

[30], [43], [44], [45], [46], [48], 

[49], [60]. 

 

 

. 

RQ4: ¿Como la integración de técnicas de Machine 

Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el análisis de 

la calidad del aire? 

 

La Tabla 5 presenta una integración de Machine Learning 

y Deep Learning que han demostrado ser fundamentales para 

mejorar el análisis de la calidad del aire. Se realizaron diversas 

pruebas y se evaluaron múltiples métodos de estas tecnologías, 

y cada uno de estos enfoques mostró mejoras en eficiencia y 

precisión en comparación con otros métodos. Sin embargo, los 

métodos más eficientes y precisos son XGBoost y el Bosque 

Aleatorio. La combinación de estas técnicas puede ser un 

enfoque efectivo para el monitoreo y análisis de la calidad del 

aire. 

Esta revisión sistemática analiza la calidad del aire 

mediante diversas técnicas de Machine Learning y Deep 

Learning, resaltando un gran potencial para abordar desafíos 

en este campo, lo que podría facilitar la apertura de nuevas 

oportunidades para investigaciones futuras. A diferencia de 

estudios anteriores que se centraron en enfoques limitados, 

este trabajo ofrece un análisis comparativo que resalta la 

efectividad de métodos como XGBoost y el Bosque Aleatorio. 

Además, al resumir resultados de diferentes pruebas, establece 

un marco de referencia útil para investigadores y profesionales 

en la selección de métodos más eficientes para el monitoreo de 

la calidad del aire, superando limitaciones de estudios previos. 

 
TABLA V 

LA INTEGRACIÓN DE TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING 

Métodos Método 

más 

eficiente 

Precisión 

% 
Referencia Machine 

Learning 
Deep Learning 

Bosque aleatorio, 

Árboles de 

decisión, KNN, 

SVM, XGBoost 

CNN, SV-CNN SV-CNN 90.63  [18]  

Árboles de 

decisión, Bosque 

aleatorio, SVM. 

DNN, GRU, 

LSTM, CNN. 
GRU 97.00 [38] 

XGBoost. 

LSTM, BiLSTM, 

RNN, GRU, 

Bi­GRU, 

CNN­BiLSTM 

XGBoost 98.29 [46] 

Bosque aleatorio, 

MLP, SVM.  

GRU, LSTM, 

Deep-LSTM, 

DM-LSTM, 

CNN­LSTM. 

CNN­LSTM 98.17 [68] 

Bosque aleatorio, 

Árbol de 

decisiones, KNN. 

LSTM LSTM 98.30 [72] 

Bosque aleatorio, 

SVM, XGBoost,  
DNN, LSTM. XGBoost, 86.20 [69] 

Bosque aleatorio, 

ANN, SVR,  

RNN, LSTM, 

GRU. 

Bosque 

aleatorio  
94.00 [74] 

Bosque aleatorio, 

Gradient Boost 

(GB), SVM,  

LSTM, 

BiLSTM, RNN. 

Bosque 

aleatorio  
71.80 [70] 

Bosque aleatorio, 

SVR, ELM-SO, 

GBR, XGBoost,  

LSTM ELM-SO 92.80 [71] 

 

 

 

VI.  CONCLUSIONES 

 La revisión sobre el uso de Machine Learning y Deep 

Learning en el análisis de la calidad del aire a través de IoT, 

resalta diferencias significativas entre ambas técnicas. 

Machine Learning es efectivo con conjuntos de datos 

pequeños, facilitando su entrenamiento e interpretación, 

mientras que Deep Learning ofrece mayor precisión, pero 

necesita más datos y poder computacional. La elección de la 

técnica adecuada debe depender de las necesidades del 

proyecto y las características de los datos, lo que optimiza la 

gestión de la calidad del aire y ayuda en la implementación de 

soluciones sostenibles para el monitoreo ambiental. 

 Los estudios indican que el método SVM es el más usado 

en Machine Learning para problemas de clasificación, 

especialmente en la calidad del aire, seguido por el Bosque 
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aleatorio, que destaca por su versatilidad y fácil uso. En el 

ámbito del Deep Learning, las LSTM son las más utilizadas 

debido a su habilidad para aprender patrones a largo plazo, 

seguidas por las CNN, que se destacan por su eficacia en el 

procesamiento de datos complejos. Estos hallazgos subrayan 

la importancia de seleccionar el método adecuado según las 

características del problema a resolver, lo cual es crucial para 

optimizar los resultados en el monitoreo y análisis de la 

calidad del aire. 

Machine Learning y Deep Learning son herramientas 

poderosas para el análisis de datos, pero cada una presenta sus 

propias limitaciones. El Machine Learning depende en gran 

medida de la calidad de los datos, así como de la cantidad de 

ruido presente en ellos, lo que puede afectar la precisión de los 

modelos. Por otro lado, el Deep Learning requiere volúmenes 

de datos significativamente grandes y suele implicar altos 

costos en términos de recursos computacionales. Por lo tanto, 

la elección entre estas técnicas debe basarse en las necesidades 

específicas del proyecto, la disponibilidad de datos y el 

presupuesto, con el fin de garantizar la efectividad del análisis 

de la calidad del aire. 

 La integración de técnicas de Machine Learning y Deep 

Learning es fundamental para optimizar el estudio de la 

calidad del aire. Los resultados obtenidos demuestran que, si 

bien existen múltiples métodos que pueden mejorar la 

eficiencia y precisión del análisis, XGBoost y el Bosque 

Aleatorio emergen como los más efectivos en este contexto. 

Esta evidencia sugiere que la combinación de estas 

metodologías no solo proporciona un enfoque robusto, sino 

que también se presenta como una solución innovadora y 

prometedora para abordar los desafíos del monitoreo 

ambiental. 
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