Application of Machine Learning and Deep Learning
in the analysis of air quality through IoT: a systematic
review

Ocafia-Velasquez, Jesus Daniel', Dr.®; Castro-Garcia, José Heiner?, Mg.®; Miranda-Saldafia, Rodolfo Junior?, Mg.
13Universidad Tecnoldgica del Pert, Chimbote, Perti, c25777@utp.edu.pe, c20312@utp.edu.pe, €20206@utp.edu.pe

Abstract— The growing concern about climate change and environmental deterioration has made air pollution a global problem. This
article presents a systematic review on the application of Machine Learning and Deep Learning techniques in air quality assessment. The
objective of this research is to evaluate the effectiveness of Machine Learning and Deep Learning techniques in air quality analysis,
identifying those that show superior performance in terms of accuracy and reliability of results. The PRISMA method was applied to
compile 65 relevant articles on air quality. The findings indicate that Machine Learning and Deep Learning are crucial in this area,
especially in research from India and China. The most common methods in Machine Learning are SVM and Random Forest, while in Deep
Learning LSTM and CNN stand out. It is concluded that Machine Learning and Deep Learning are essential to assess air quality using IoT,
with Machine Learning standing out for its accessibility and ease of interpretation in small data sets, while Deep Learning, despite requiring
more resources and data, provides greater accuracy in the analysis.
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Resumen— La creciente preocupacion por el cambio climdtico
y el deterioro ambiental ha hecho de la contaminacion del aire un
problema global. Este articulo presenta una revision sistemdtica
sobre la aplicacion de técnicas de Machine Learning y Deep
Learning en la evaluacion de la calidad del aire. El objetivo de esta
investigacion es evaluar la eficacia de las técnicas de Machine
Learning y Deep Learning en el andlisis de la calidad del aire,
identificando aquellas que muestran un rendimiento superior en
términos de precision y fiabilidad de los resultados. Se aplico el
método PRISMA para compilar 65 articulos relevantes sobre la
calidad del aire. Los hallazgos indican que Machine Learning y
Deep Learning son cruciales en esta drea, especialmente en
investigaciones de la India y China. Los métodos mas 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 10T, destacandose Machine Learning por
su accesibilidad y facilidad de interpretacion en conjuntos de datos
pequeiios, mientras que Deep Learning, a pesar de requerir mds
recursos y datos, proporciona mayor precision en el andlisis.

Palabras clave-- Machine Learning, Deep Learning, Calidad
del aire, Internet de las Cosas (IoT).

I. INTRODUCCION

La tecnologia basada en la Inteligencia Artificial esta
experimentando una transformacion 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
contaminacion del aire, la cual aumenta significativamente el
riesgo de desarrollar trastornos respiratorios, cancer de
pulmon y accidentes cerebrovasculares [3], [4], [5].

La contaminacién ambiental es el resultado de la
presencia de diversos compuestos quimicos y bioldgicos en el
aire de las principales ciudades del pais [6], [7]. Con el
aumento constante del nimero de vehiculos en las &reas
urbanas, las emisiones toxicas se intensifican, deteriorando la
calidad del aire en la region [8], [9].

El desarrollo de tecnologias 0T, junto con el andlisis de
datos mediante Machine Learning y Deep Learning, ofrece
una oportunidad Unica para monitorear en tiempo real la
calidad del aire. Esto permite detectar, predecir y gestionar de
manera mas eficiente la contaminacion, mejorando la salud
publica y la sostenibilidad ambiental [10], [11].

Los métodos de Machine Learning son fundamentales
para el desarrollo de esta disciplina. Entre los mas utilizados
se encuentran: la regresion lineal, Bayesiano ingenuo, las
maquinas de soporte vectorial (SVM), las redes neuronales,
los arboles de decision, el bosque aleatorio y el método de K
vecinos mas cercanos (KNN). Cada uno de estos métodos
ofrece caracteristicas Unicas 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 mdltiples capas.
Incluye las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el
procesamiento de imagenes, las Redes Neuronales Recurrentes
(RNN) para el analisis de secuencias y las Redes Neuronales
de Memoria a Largo Plazo (LSTM), que optimizan la
capacidad de las RNN para recordar informacién y gestionar
dependencias a largo plazo [13], [14].

La preocupacion 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 contaminacion. Sin
embargo, la gran cantidad de datos generados necesita técnicas
de Machine Learning y Deep Learning para su analisis. A
pesar de los avances, se carece de un marco sistematico que
evalle integralmente la efectividad de estas tecnologias, ya
que las investigaciones se enfocan en aplicaciones especificas
y no ofrecen una vision general sobre su implementacion y
eficacia.

El objetivo de esta investigacion es evaluar la efectividad
de las técnicas de Machine Learning y Deep Learning en el
andlisis de la calidad del aire, mediante la identificacion y
comparacion de los métodos que destacan por su precision y
fiabilidad. A través de un enfoque sistematico, esta
investigacion pretende contribuir al desarrollo de herramientas
y modelos mas eficientes para la monitorizacion y gestion de
la calidad del aire.

Este trabajo se divide en cinco secciones: la primera
revisa estudios previos, la segunda describe la metodologia
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 anomalia, se activa un timbre para alertar sobre
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posibles problemas. Los investigadores concluyeron que este
sistema se integraria en la capa de middleware del IoT,
permitiendo a las organizaciones anticipar la contaminacion
del aire y tomar decisiones informadas para mitigar su impacto
en la poblacion.

La investigacion [16] ha disefiado un algoritmo para la
extraccion de datos que almacena informacion en una base de
datos en la nube. Este trabajo de investigacion desarroll6 un
terminal electrdnico con un circuito Wi-Fi, utilizando
tecnologias de Internet de las Cosas (10T). Se implemento el
método KNN, atil para analizar la calidad del aire y
proporcionar datos relevantes para politicas ambientales y
estudios de salud publica. Concluy6é que el disefio permite
detectar datos sobre contaminacion y recopilar informacion
meteorolégica, que se publica en la base de datos en la nube.

De acuerdo al estudio [17] realizd un andlisis sistematico
de los modelos de Deep Learning aplicados a la prediccion de
la calidad del aire. Se evaluaron las metodologias tradicionales
en comparacion con los avances més 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
volumenes de datos.

El estudio [18] desarroll6 un sistema automatizado basado
en loT para clasificar la calidad del aire, evaluando el
rendimiento de siete algoritmos de aprendizaje automatico en
dos escenarios: uno sin valores faltantes y otro con imputacién
mediante KNN. Se concluyé que optimizar el modelo con
técnicas de aprendizaje automatico y profundo en conjuntos
apilados es esencial para obtener resultados mas robustos y
generalizables, especialmente al tratar con datos de alta
dimensionalidad.

I1l. METODOLOGIA

En esta investigacion, se emplea el método PRISMA, el
cual facilita la documentacién clara y concisa de la
informacion proveniente de articulos relevantes sobre este
tema.

A. Preguntas de Investigacion

Se realizaron cuatro preguntas de investigacién utilizando

el modelo PICO.

RQ1: ¢Cuales son las principales diferencias entre las
caracteristicas de Machine Learning y Deep
Learning en el analisis de la calidad del aire?

RQ2: ;Cuales son los métodos mas utilizados en Machine
Learning y Deep Learning para el analisis de la
calidad del aire?

RQ3: ¢Cuéles son las principales limitaciones de las
técnicas de Machine Learning y Deep Learning en
la evaluacion de la calidad del aire?

RQ4: (Como la integracion de técnicas de Machine
Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el
andlisis de la calidad del aire?

B. Estrategia de busqueda

La investigacion se realiza mediante una estrategia de
busqueda detallada y el uso de filtros en bases de datos de
prestigio, como Scopus, ScienceDirect, Web of Science, IEEE
Xplore y EBSCOhost, con el proposito de identificar articulos
pertinentes. A continuacidn, se aplican criterios de inclusion y
exclusidn, conforme a lo establecido en la Tabla 1 de acuerdo
con la declaracion PRISMA, para determinar cuéles articulos
serén seleccionados para su posterior analisis en este estudio.

La estrategia de bulsqueda utilizada para identificar
articulos que incluyan tanto el titulo 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 inclusion y exclusién

Los criterios de inclusién y exclusién utilizados en esta
revisién sistematica se describen de forma detallada en la
Tabla 1.

TABLA
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Criterios

Articulos relacionados con Maching Learning o

101 Deep Learning en el anlisis de la calidad de aire

Articulos que abordan el andlisis de la calidad del
102 | aire mediante la aplicacion de Machine Learning o
Deep Learning a través de loT.

Inclusién
103 | Articulos en inglés
104 | Articulos de los Ultimos 4 afios (2021 -2024).
Eo1 Articulos que no guardan relacién con el tema de
investigacion
Exclusion E02 | Articulos que no tengan Open Access

Articulos que no estan relacionados con Machine
EO03 | Learning o Deep Learning aplicados a la calidad del
aire

Se utilizd el método PRISMA en tres etapas para
seleccionar articulos de cinco bases de datos, con un total de
3110 articulos. Tras eliminar 242 duplicados quedando 2868,
se redujo a 2015 al seleccionar articulos de acceso abierto. Se
revisaron exhaustivamente, descartando 507 que no cumplian
criterios de inclusidn, lo que dejoé 346 para evaluacion. De
estos, se eliminaron 281 por falta de relacion con las preguntas
de investigacion, resultando en 65 articulos seleccionados para
el desarrollo de la investigacion.
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Fig. 1 Seleccion de articulos cientificos segin método PRISMA

IV. RESULTADOS

Se lleva a cabo un anélisis bibliométrico de 65 articulos
que satisfacen los criterios de inclusion establecidos.

A. Analisis bibliométrico

El analisis bibliométrico es una técnica cuantitativa que
utiliza herramientas matematicas y estadisticas para identificar
tendencias en un campo de estudio. Mediante VOSViewer, se
realizd un analisis de investigaciones, creando redes de
palabras clave y mapas visuales que facilitan la interpretacion
de los datos. Se examinaron 235 palabras clave, lo que llevé a
la identificacion de 19 terminologias 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" estd conectado con "Machine
Learning”, "Deep Learning”, “artificial intelligence",
"artificial neural” y "air quality prediction".

El nodo "Air Quality" esta en el centro de una red
conectandose con "Machine Learning”, "Deep Learning" e
"Internet of Things", lo que destaca la importancia de utilizar
estas tecnologias para analizar la calidad del aire.

pollgtion

air pallutants
contamigants P
air qualitygprediction

sensor data

environgent il p@tion

air‘ﬂty

deep learning

air quality@gnonitoring
predjgtion

air magitoring
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artificial{fitelligence
artificial negigal

machine learning ‘"?T"‘ things
g se@§prs

Fig. 2 Mapa bibliométrico de las relaciones entre palabras clave

B. Analisis de manuscritos

Se realizd una revision de articulos 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 inclusion y exclusion, se seleccionaron 65
estudios, como se muestra en la Figura 3.

Scopus  Science Direct IEEE Xplore Web of Science EBSCO Host

' Application of inclusio
26 15 6
Eliminating Duplicates

\ 4

Total
65

Relevant articles

g
~—

Fig. 3 Resultados obtenidos en la busqueda.

La Figura 4 presenta una representacion detallada del
porcentaje de contribucién informativa de diversas bases de
datos, destacando Scopus, que lidera con un notable 40% de la
contribucioén 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
distribucién 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 informacion cientifica.

EBSCO Host

Fig. 4 Grafico de resultados obtenidos en la bisqueda

Este estudio se centra en la cuantificacion anual de
articulos publicados, seleccionados segin criterios de
inclusion, desde 2021 hasta 2024. La Figura 5 muestra un
grafico de barras que representa la cantidad y el porcentaje de
articulos incluidos en la revision sistemética, clasificados
segin su afio de publicacién. Este crecimiento indica un
aumento notable en la produccidn literaria sobre el tema, lo
gue muestra una mayor atencion y relevancia en esta area de
investigacion en los Gltimos afios. Se observa un significativo
aumento en el ndmero de publicaciones durante este periodo,
alcanzando su punto maximo en 2024 con 26 articulos, lo que
equivale al 37.14% del total.
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Fig. 5 Porcentajes de cantidad de articulos por afio

2023 2024

La Figura 6 ilustra el nimero de manuscritos publicados
anualmente en cada una de las bases de datos analizadas. En
2024, se evidencid un aumento notable en la cantidad de
publicaciones en las cinco bases de datos. Scopus se posiciono
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.
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Fig. 6 Articulos por afio y base de datos

La Figura 7 ilustra la distribucion de articulos publicados
por pais, destacando a India como el lider en contribucién a la
investigacion, con un total de 25 articulos que reflejan su
creciente influencia en el ambito académico. A continuacion,
China ocupa el segundo lugar con 15 articulos, lo que
evidencia su compromiso con la produccién de conocimiento
cientifico, seguido de cerca por Corea del Sur, que ha aportado
5 articulos, mostrando también su dedicacion a la
investigacién. El Reino Unido, con una contribuciéon de 4
articulos, y Espafia, con 3. Estados Unidos, Arabia Saudita y
Egipto, aunque con una produccién mas modesta, han
publicado 2 articulos cada uno. Por Gltimo, los paises con la
menor cantidad de publicaciones son Islandia, Italia, Turquia,
Irak, Australia, Grecia y Japdn, cada uno con un solo articulo
publicado.

Fig. 7 NUmero de articulos publicados por pais

V. DISCUSION

Se realizd un riguroso proceso de seleccion y revision de
literatura con el fin de determinar cuantos estudios han
incorporado técnicas de Machine Learning o Deep Learning
en el analisis de la calidad del aire. Este meticuloso enfoque
no solo facilito la identificacion de tendencias y vacios en la
investigacion existente, sino que también permitié abordar de
manera efectiva las preguntas de investigacion formuladas en
nuestro estudio. Al profundizar en esta revision, se busca
contribuir a un entendimiento mas amplio sobre la aplicacion
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de estas tecnologias avanzadas en el monitoreo y mejora de la
calidad del aire.

RQ1: ¢Cuales son las principales diferencias entre las
caracteristicas de Machine Learning y Deep Learning en el
analisis 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 mas agil y una
interpretacion mas accesible. Por otro lado, Deep Learning
demanda grandes volimenes de datos [20], lo que conlleva un
mayor consumo de recursos y una complejidad en su
interpretacion. Esta distincion 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 mas sofisticados en
contextos con abundancia de datos. Asi, la eleccion entre
Machine Learning y Deep Learning debe basarse en la
disponibilidad de datos y en los objetivos especificos del
analisis.

TABLA I
DIFERENCIAS ENTRE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
Cagﬁf de Caracteristicas Referencia
[17], [16], [21], [22], [15], [23],
Requiere menos Datos | [24], [25], [26], [19], [27], [28],
[29], [30], [31], [32], [33], [34].
Machine | Menos recursos de Pc [17], [23], [19], [27], [32], [35].
Leamning [ g ¢ cnamiento méas (361, [17], [21], [23], [19], [27],
Rapida [30], [31], [32], [33], [37], [38]-
L. . [15], [23], [24], [25], [26], [28],
Féciles de interpretar 1311, [37]. [38]. [39]. [40]
[30], [41], [42], [43], [44], [45],
Grandes volumenes de | [46], [47], [48], [49], [50], [51],
datos [52], [53], [54], [55], [56], [57],
[58], [59].
Deep Utiliza mas recursos [17], [44], [45], [47], [48], [50],
Leamning | computacionales [511, [52], [56], [60], [61].
Mayor Entrenamiento [17], [42], [44], [45], [62], [20].
Complejo de [30], [41], [43], [44], [47], [48],
interpretar [63].

RQ2: ;Cuales son los métodos mas utilizados en Machine
Learning y Deep Learning para analizar la calidad del aire?

Las tecnologias de aprendizaje automético y aprendizaje
profundo proporcionan informacion valiosa para mejorar la
toma de decisiones y las predicciones. La eleccion del método
adecuado depende de los resultados deseados. La Tabla 3
analiza los métodos de Machine Learning y Deep Learning
utilizados en la evaluacion de la calidad del aire. En Machine
Learning, el método mas popular es Support Vector Machine

(SVM), seguido del Bosque Aleatorio, ambos efectivos para
clasificacion y prediccion. En Deep Learning, el modelo méas
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 andlisis de datos espaciales. Este analisis
destaca las tendencias actuales en el uso de técnicas avanzadas
para mejorar la precision y eficacia en la monitorizacion de la
calidad del aire, lo que es esencial para el desarrollo de

politicas ambientales mas informadas y efectivas.

TABLA 111
T1PO DE METODOS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING

Campos de
la 1A

Métodos

Referencia

Regresion Lineal

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

Bayesiano ingenuo
(NB)

[28], [31].

Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM)

[17], [15], [25], [27], [28], [31], [34],
[38], [64], [65]. [66]. [67], [68], [69],
[701, [71].

Arboles de decision

[17], [22], [23], [28], [32], [38], [66],
[721, [71].

Machine
Learning | Bosque aleatorio [17], [22], [23], [28], [31], [32], [34],
(RF) [73], [68], [72], [69], [74], [70], [71].
K-Vecino mas [17], [16], [22], [28], [31], [33], [66],
cercano (KNN) [67], [72]
DBSCAN [361, [75].
Red neuronal
artificial (ANN) [26], [301, [37], [65], [74]
XGBoost [17], [31], [46], [69]
Redes neuronales
. [17], [26], [35], [38], [44], [48], [51],
convolucionales
(CNN) [60], [76], [61], [71].
DNN [38], [69], [74].
Gated Recurrent
Unit (GRU) 381, [46], [68], [74], [71].
. [17], [25], [38], [41], [43], [44], [45],
Memorta a corto | 1461, [48], [491, [51], [52], [541, [55],
Deep | v PO | 570, [58], [59]. [60], [61], [62], [63],
Learning | ) [77], [68], [72], [69], [74], [70], [71].

BiLSTM

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

Redes neuronales
recurrentes (RNN)

[35], [41], [46], [74], [70]

hibrido CNN-LSTM

[40], [46], [47], [50], [61], [78], [68].

hibrido LSTM -GRU

[55].

hibrido HCNN-LSTM

[79].

RQ3: ¢ Cuales son las limitaciones de Machine Learning y
Deep Learning en analizar la calidad del aire en sistemas 10T?

La Tabla 4 presenta un andlisis de articulos que abordan
las limitaciones del Machine Learning y el Deep Learning en
la evaluacion de la calidad del aire dentro de sistemas IoT.
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Estos estudios subrayan que el rendimiento del Machine
Learning esta intrinsecamente ligado a la calidad de los datos
[45], asi como la presencia de ruido en los mismos. En
contraste, las restricciones asociadas al Deep Learning se
enfocan en su necesidad de grandes volumenes de datos para
un entrenamiento efectivo [62], asi como en los elevados
costos de los recursos.

este trabajo ofrece un andlisis comparativo que resalta la
efectividad de métodos como XGBoost y el Bosque Aleatorio.
Ademaés, al resumir resultados de diferentes pruebas, establece
un marco de referencia Gtil para investigadores y profesionales
en la seleccion de métodos mas eficientes para el monitoreo de
la calidad del aire, superando limitaciones de estudios previos.

TABLAV
TABLA IV LA INTEGRACION DE TECNICAS DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING
LIMITACIONES DE MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING Meétodos Método Precision
Campos de o . Machine ] mas Referencia
1A Limitaciones Referencia Learning Deep Learning eficiente %
Dependencia de la [18], [16], [15], [23], [25], [19], Bosque aleatorio,
lidad de los datos. 28], [37], [38], [39], [46], [73]. A
calidad de Tos datos [28], [37], [38], [39], [46], [73] dArb.O'.e,S diNN CNN,SV-CNN | SV-CNN | 90.63 18]
Machine Zredic.cciozeds inexactas | [24], [27], [75]. Ss;:ll\jll,o)rleoos’t
i apacidad de -
Learning aprpen dizaje [18], [31], [32], [33], [35]. Arboles de ONN. GRU
decision, Bosque LSTM CNN GRU 97.00 [38]
Datos con ruido [Lllg], [ég], [%], [331’ [37], [38], aleatorio, SVM. : :
[40], [64], [751, [73]. LSTM. BILSTM.
Bajo costo en la
imfﬂememacién [18], [21], [26], [34], [37], [38]. XGBoost. g!\_‘gthU' XGBoost 98.29 [46]
CNN-BILSTM
Requerimientos de | 1390 [42], [44], [45], [46], [47], !
] [48], [49], [51], [52], [53], [54], GRU, LSTM,
grandes volimenes de .
datos [55], [56], [58], [59], [60], [62], Bosque aleatorio, | Deep-LSTM, CNN-LSTM | 98.17 68
[20], [77]. MLP, SVM. DM-LSTM, i : [68]
Costos de recursos | 171 281, [471, [48], [50], [51], CNN-LSTM.
[58], [20], [63], [76]. Bosque aleatorio,
Deep Dependencia de la Arbol de LSTM LSTM 98.30 [72]
Learning calipdad de datos [41], [44], [45], [54], [57], [20]. decisiones, KNN.
Datos recopilados con Bosque aleatorio
perturbacion o ruido [46], [47], [51], [52], [56], [77]. 2o |\(/1| 1o oo | DNN, LSTM. XGBoost, 86.20 [69]
Alto costo en la 561 158
implementacion [56], [58], Bosque aleatorio, | RNN, LSTM, Bosque 94.00 74
Ac Ti ANN, SVR GRU. aleatorio ' [74]
Més Tiempo de [30], [43], [44], [45], [46], [48], J !
entrenamiento [49], [60]. Bosque aleatorio,
Gradient Boost | coloh | BOUE 7180 | 7o)
(GB), SVM, ' :
. Bosque aleatorio,
. H ‘2 Anni H SVR, ELM-SO, | LSTM ELM-SO 92.80 [71]
RQ4: (Como la integracion de técnicas de Machine GBR. XGBoost.

Learning y Deep Learning contribuye a mejorar el analisis de
la calidad del aire?

La Tabla 5 presenta una integracion de Machine Learning
y Deep Learning que han demostrado ser fundamentales para
mejorar el analisis de la calidad del aire. Se realizaron diversas
pruebas y se evaluaron maltiples métodos de estas tecnologias,
y cada uno de estos enfoques mostré mejoras en eficiencia y
precision en comparacion con otros métodos. Sin embargo, los
métodos maés eficientes y precisos son XGBoost y el Bosque
Aleatorio. La combinacién de estas técnicas puede ser un
enfoque efectivo para el monitoreo y analisis de la calidad del
aire.

Esta revision sistematica analiza la calidad del aire
mediante diversas técnicas de Machine Learning y Deep
Learning, resaltando un gran potencial para abordar desafios
en este campo, lo que podria facilitar la apertura de nuevas
oportunidades para investigaciones futuras. A diferencia de
estudios anteriores que se centraron en enfoques limitados,

V1. CONCLUSIONES

La revision sobre el uso de Machine Learning y Deep
Learning en el analisis de la calidad del aire a través de IoT,
resalta diferencias significativas entre ambas técnicas.
Machine Learning es efectivo con conjuntos de datos
pequefiios, facilitando su entrenamiento e interpretacion,
mientras que Deep Learning ofrece mayor precision, pero
necesita mas datos y poder computacional. La eleccion de la
técnica adecuada debe depender de las necesidades del
proyecto y las caracteristicas de los datos, lo que optimiza la
gestion de la calidad del aire y ayuda en la implementacion de
soluciones sostenibles para el monitoreo ambiental.

Los estudios indican que el método SVM es el mas usado
en Machine Learning para problemas de clasificacion,
especialmente en la calidad del aire, seguido por el Bosque
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aleatorio, que destaca por su versatilidad y facil uso. En el
ambito del Deep Learning, las LSTM son las mas 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 segun las
caracteristicas del problema a resolver, lo cual es crucial para
optimizar los resultados en el monitoreo y analisis de la
calidad del aire.

Machine Learning y Deep Learning son herramientas
poderosas para el analisis de datos, pero cada una presenta sus
propias limitaciones. EI Machine Learning depende en gran
medida de la calidad de los datos, asi como de la cantidad de
ruido presente en ellos, lo que puede afectar la precision de los
modelos. Por otro lado, el Deep Learning requiere volimenes
de datos significativamente grandes y suele implicar altos
costos en términos de recursos computacionales. Por lo tanto,
la eleccion entre estas técnicas debe basarse en las necesidades
especificas del proyecto, la disponibilidad de datos y el
presupuesto, con el fin de garantizar la efectividad del andlisis
de la calidad del aire.

La integracion 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 multiples métodos que pueden mejorar la
eficiencia y precision del analisis, XGBoost y el Bosque
Aleatorio emergen como los mas efectivos en este contexto.
Esta evidencia sugiere que la combinacion de estas
metodologias no solo proporciona un enfoque robusto, sino
que también se presenta como una solucién innovadora y
prometedora para abordar los desafios del monitoreo
ambiental.
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