
10 OPTIMIZACIÓN
DE REDES INALÁMBRICAS RURALES MEDIANTE 
APRENDIZAJE AUTOMÁTICO: MEJORA DE LA 
CONECTIVIDAD EN ÁREAS REMOTAS



100

REVISTA MEXICANA DE INVESTIGACIÓN E INTERVENCIÓN EDUCATIVA  | Revista científico-educativa del Colegio Pablo Latapí Sarre
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RESUMEN

La optimización de redes inalámbricas rurales mediante 
aprendizaje automático representa un desafío fundamental 
para reducir la brecha digital en áreas remotas, esta inves-
tigación tiene como objetivo analizar las estrategias de op-
timización basadas en aprendizaje automático para redes 
inalámbricas rurales mediante una revisión sistemática de 
la literatura científica reciente, la metodología empleada se 
fundamenta en un enfoque cualitativo con diseño descrip-
tivo-exploratorio, analizando publicaciones académicas 
indexadas en IEEE Xplore, Scopus y Web of Science du-
rante 2019-2024, los hallazgos revelan que los algoritmos 
de aprendizaje federado, redes neuronales y aprendizaje 
por refuerzo han demostrado efectividad significativa en la 
gestión dinámica de recursos, predicción de patrones de 
tráfico y optimización energética en entornos rurales, sin 
embargo, persisten desafíos en términos de disponibilidad 
de datos, capacidades computacionales y adaptabilidad 
a entornos dinámicos.  Se concluye que la integración 
del aprendizaje automático con tecnologías emergentes 
como 5G, IoT y Edge computing está estableciendo las 
bases para ecosistemas de conectividad más robustos en 
áreas rurales, aunque se requiere mayor investigación en 
el desarrollo de algoritmos específicamente adaptados a 
las limitaciones características de estos entornos, consi-
derando aspectos cruciales como eficiencia energética, 
escalabilidad, sostenibilidad y la capacidad de respuesta 
ante condiciones ambientales adversas típicas de las zo-
nas rurales.
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ABSTRACT

The optimization of rural wireless networks through machi-
ne learning represents a fundamental challenge in redu-
cing the digital divide in remote areas, this research aims 
to analyze machine learning-based optimization strategies 
for rural wireless networks through a systematic review of 
recent scientific literature, the methodology is based on a 
qualitative approach with a descriptive-exploratory design, 
analyzing academic publications indexed in IEEE Xplore, 
Scopus, and Web of Science during 2019-2024, the fin-
dings reveal that federated learning algorithms, neural ne-
tworks, and reinforcement learning have demonstrated sig-
nificant effectiveness in dynamic resource management, 
traffic pattern prediction, and energy optimization in rural 
environments, however, challenges persist in terms of data 
availability, computational capabilities, and adaptability to 
dynamic environments. It is concluded that the integration 
of machine learning with emerging technologies such as 
5G, IoT, and edge computing is establishing the founda-
tions for more robust connectivity ecosystems in rural areas, 
although further research is required in developing algori-
thms specifically adapted to the characteristic limitations of 
these environments, considering crucial aspects such as 
energy efficiency, scalability, sustainability, and the ability 
to respond to adverse environmental conditions typical of 
rural areas.
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INTRODUCCIÓN

La revolución digital ha transformado significativamente la 
forma en que nos comunicamos y accedemos a la infor-
mación, sin embargo, persiste una notable brecha digital 
entre las zonas urbanas y rurales que amenaza con exa-
cerbar las desigualdades socioeconómicas existentes, 
en este contexto, las redes inalámbricas rurales emergen 
como una infraestructura crítica para proporcionar conec-
tividad en áreas geográficamente dispersas y con baja 
densidad poblacional, enfrentando desafíos únicos que 
incluyen limitaciones en recursos, condiciones topográfi-
cas adversas y restricciones energéticas (Chaoub et al., 
2022; Chaabane et al., 2024), la optimización de estas re-
des representa un reto tecnológico complejo que requiere 
soluciones innovadoras y adaptativas para garantizar una 
conectividad eficiente y sostenible. 

En los últimos años, el aprendizaje automático ha emergi-
do como una herramienta prometedora para abordar los 
desafíos de optimización en redes inalámbricas rurales, 
esta tecnología, fundamentada en la capacidad de los 
sistemas para aprender de los datos y mejorar su rendi-
miento a través de la experiencia, ofrece nuevas posibi-
lidades para la gestión dinámica de recursos, la predic-
ción de patrones de tráfico y la adaptación automática a 
condiciones cambiantes del entorno (Kumar-Samanta et 
al., 2022; Chandra-Gangwar & Singh, 2023), la integra-
ción del aprendizaje automático en la gestión de redes 
rurales representa un cambio paradigmático en la forma 
de abordar los problemas de conectividad en áreas re-
motas, sin embargo, la implementación efectiva de solu-
ciones basadas en aprendizaje automático en entornos 
rurales enfrenta múltiples obstáculos, la escasez de da-
tos etiquetados, las limitaciones computacionales de los 
dispositivos desplegados y la variabilidad de las condi-
ciones ambientales representan desafíos significativos 
que requieren investigación y desarrollo continuo ((Kulin 
y otros, 2021; Srivastava, 2023).

Adicionalmente, la heterogeneidad de los dispositivos y 
la necesidad de garantizar la fiabilidad y transparencia 
de los algoritmos añaden capas adicionales de compleji-
dad al problema de optimización, la problemática central 
radica en la necesidad de desarrollar estrategias de op-
timización efectivas y adaptables para redes inalámbri-
cas rurales que puedan operar de manera eficiente bajo 
restricciones significativas de recursos, este desafío se 
magnifica por la creciente demanda de servicios digitales 
en áreas rurales y la necesidad de garantizar una conec-
tividad confiable y de alta calidad para aplicaciones crí-
ticas como telemedicina, educación remota y agricultura 
inteligente (Ramírez-Arroyo et al., 2024).

La búsqueda de soluciones innovadoras basadas en 
aprendizaje automático para optimizar estas redes repre-
senta un área de investigación crucial para el desarrollo 
sostenible de las comunidades rurales, en este contex-
to, el presente estudio se propone realizar un análisis 

exhaustivo de las estrategias de optimización basadas en 
aprendizaje automático para redes inalámbricas rurales, 
con el objetivo de identificar y caracterizar las soluciones 
más efectivas para mejorar la conectividad en áreas re-
motas, esta investigación adquiere particular relevancia 
en un momento en que la transformación digital se acele-
ra globalmente, y la necesidad de cerrar la brecha digital 
se vuelve cada vez más apremiante para garantizar un 
desarrollo socioeconómico equitativo y sostenible.

Las redes inalámbricas rurales son infraestructuras de 
telecomunicaciones diseñadas para proveer conectivi-
dad en áreas geográficamente dispersas, con baja den-
sidad poblacional y a menudo con recursos limitado, su 
objetivo principal es reducir la brecha digital, facilitando 
el acceso a información, servicios y oportunidades para 
comunidades que históricamente han estado marginadas 
de la conectividad digital (Chaoub et al., 2022; Chaabane 
et al., 2024), las características que definen estas redes 
incluyen la amplia cobertura geográfica, la baja densidad 
de usuarios, las limitaciones en la disponibilidad de in-
fraestructura (como energía y backhaul) y la necesidad 
de soluciones rentables y sostenibles, la adaptabilidad 
a diferentes condiciones ambientales y topográficas es 
también crucial para su funcionamiento eficaz.

Dada la naturaleza especial de estos entornos, la arqui-
tectura de estas redes difiere significativamente de las 
implementaciones urbanas, donde existen grandes con-
centraciones de usuarios y densas redes celulares, en 
entornos rurales, es común encontrar topologías de red 
menos densas, con enlaces de larga distancia y puntos 
de acceso distribuidos (Pirinen et al., 2019; Chaoub et 
al., 2022), se emplean diferentes tecnologías, como en-
laces de microondas, satélites, redes de baja potencia y 
repetidores para extender la cobertura a áreas remotas. 
La arquitectura puede incluir una combinación de redes 
terrestres y no terrestres (NTN), con un enfoque en solu-
ciones de backhaul eficientes y económicas  (Ramírez-
Arroyo et al., 2024), además, las arquitecturas flexibles y 
las que incorporan nodos de bajo costo y mantenimiento 
reducido son más adecuadas para estas áreas y en al-
gunos casos, se implementan redes de acceso integrado 
y backhaul (IAB) para simplificar el despliegue y reducir 
los costos.

La implementación de estas arquitecturas enfrenta múlti-
ples desafíos específicos en entornos rurales, uno de los 
principales es la baja rentabilidad de la inversión (RoI), 
debido a la baja densidad de población y el alto costo 
de infraestructura (Chaoub et al., 2022; Ramírez-Arroyo 
et al., 2024), la accesibilidad limitada, debido a terrenos 
difíciles o condiciones climáticas adversas, dificulta el 
despliegue y el mantenimiento de la red, la falta de in-
fraestructura básica, como la red eléctrica y el backhaul, 
también es un problema común (Ramírez-Arroyo et al., 
2024), además, la disponibilidad limitada de espectro ra-
dioeléctrico, así como la necesidad de una planificación 



102
Volumen 4 | Número 2 | Mayo-agosto - 2025

eficiente y una gestión de recursos adaptada a las ne-
cesidades específicas de las zonas rurales representan 
un desafío constante, la necesidad de soluciones ener-
géticamente eficientes, debido a la dificultad de acceso 
a fuentes de energía confiables, también es un aspecto 
importante a considerar (Pirinen et al., 2019; Almurshed 
et al., 2022; Ryo-Koblitz et al., 2024).

Para enfrentar estos desafíos multifacéticos, se ha desa-
rrollado un ecosistema diverso de tecnologías de conec-
tividad rural, las redes celulares, aunque principalmente 
diseñadas para áreas urbanas, se extienden en zonas ru-
rales, con un enfoque en la optimización de la cobertura 
y la eficiencia de costos (Ramírez-Arroyo et al., 2024), las 
redes satelitales también juegan un rol importante, espe-
cialmente en áreas extremadamente remotas, ofreciendo 
conectividad a través de satélites de órbita baja (LEO) o 
geoestacionarios (GEO) (Chaoub et al., 2022). Los enla-
ces de microondas se emplean para proporcionar bac-
khaul de larga distancia, conectando nodos de acceso 
a la red troncal (Pirinen et al., 2019), paralelamente, se 
utilizan redes de baja potencia y largo alcance (LPWAN) 
como LoRaWAN y Sigfox, particularmente para aplicacio-
nes de IoT en entornos rurales (Almurshed et al., 2022).

En este contexto tecnológicamente complejo, el apren-
dizaje automático emerge como una herramienta funda-
mental para optimizar estas redes, en su esencia, es un 
campo de la inteligencia artificial que permite a los siste-
mas aprender de los datos, identificar patrones y tomar 
decisiones o hacer predicciones sin ser explícitamente 
programados (Kumar-Samanta et al.,  2022; Chandra-
Gangwar & Singh, 2023), a diferencia de los sistemas 
tradicionales basados en reglas, los algoritmos de ML 
evolucionan y mejoran su rendimiento a través de la expe-
riencia, ajustando sus parámetros internos en función de 
los datos procesados (Chandra-Gangwar & Singh, 2023).

Este enfoque de aprendizaje se materializa en tres ca-
tegorías principales: aprendizaje supervisado, aprendi-
zaje no supervisado, y aprendizaje por refuerzo (Kulin et 
al., 2021). El aprendizaje supervisado opera con datos 
etiquetados, permitiendo al algoritmo aprender a pre-
decir resultados para nuevas entradas, en contraste, el 
aprendizaje no supervisado trabaja con datos sin eti-
quetar, centrándose en descubrir patrones y estructuras 
inherentes, como el agrupamiento o la reducción de la 
dimensionalidad (Kumar-Samanta et al., 2022), por su 
parte, el aprendizaje por refuerzo introduce un paradigma 
diferente, donde los agentes aprenden a tomar decisio-
nes mediante la interacción con un entorno, recibiendo 
recompensas o castigos por sus acciones y ajustando su 
comportamiento en consecuencia (Zhou et al., 2023).

En el contexto específico de las redes inalámbricas ru-
rales, diversos algoritmos han demostrado particular 
efectividad. La regresión lineal y logística establecen las 
bases para modelar relaciones entre variables y abordar 
problemas de clasificación, respectivamente (Kulin et al., 

2021), los árboles de decisión y bosques aleatorios son 
métodos de clasificación no lineal que son efectivos en 
tareas de detección y predicción, siendo también útiles 
en problemas de control de tráfico y asignación de recur-
sos (Kulin et al., 2021), la complejidad de las redes rura-
les también ha impulsado la adopción de algoritmos de 
clustering, como k-means, son usados para descubrir es-
tructuras en datos sin etiquetar, lo que permite segmentar 
usuarios o detectar anomalías en redes (Kumar-Samanta 
et al., 2022). 

En la vanguardia de estas soluciones, las redes neurona-
les artificiales (ANN), particularmente las redes neurona-
les convolucionales (CNN) y las redes neuronales recu-
rrentes (RNN), son empleadas para abordar problemas 
más complejos, como el reconocimiento de patrones, la 
predicción de tráfico y la optimización de recursos (Kulin 
et al., 2021), asimismo, las máquinas de vectores de so-
porte (SVM) son relevantes para clasificación y regresión, 
especialmente en casos donde los datos no son lineal-
mente separables.

La implementación exitosa de estos algoritmos requiere 
un proceso meticuloso de entrenamiento y validación. 
Este ciclo comienza con la recopilación y preparación de 
datos, donde se aseguran que los datos sean relevantes 
y estén en formato adecuado para el entrenamiento (Ojo 
et al., 2022), luego, se selecciona y se entrena un modelo 
utilizando un subconjunto de los datos disponibles, con el 
objetivo de optimizar los parámetros para las tareas es-
pecíficas de la red rural (Kulin et al., 2021), durante esta 
fase, el modelo desarrolla gradualmente su capacidad 
para identificar patrones y establecer relaciones significa-
tivas en los datos, empleando algoritmos de optimización 
específicamente adaptados al contexto rural, el proceso 
culmina con una rigurosa fase de validación, donde se 
evalúa el desempeño del modelo utilizando datos inde-
pendientes, verificando su capacidad para generalizar a 
nuevos escenarios y condiciones de red, esta evaluación 
se fundamenta en métricas específicas que miden no 
solo la precisión y eficiencia del modelo, sino también su 
robustez y adaptabilidad a las condiciones particulares 
de las redes rurales (Naser & Alavi, 2021).

La optimización de redes busca maximizar la eficiencia y 
el rendimiento de una red, asegurando que los recursos 
disponibles se utilicen de la manera más efectiva posi-
ble (Zhou et al., 2023) esto implica balancear objetivos 
a menudo contrapuestos, como aumentar el throughput, 
minimizar la latencia, reducir el consumo de energía y ga-
rantizar la calidad del servicio (QoS) para todos los usua-
rios (Dreifuerst et al., 2021), los métodos de optimización 
buscan adaptar dinámicamente la red a las condiciones 
cambiantes del entorno, como la carga de tráfico, las in-
terferencias y las necesidades de los usuarios, en esen-
cia, la optimización de redes se enfoca en encontrar la 
mejor configuración posible de los parámetros de la red 
para lograr los objetivos deseados, mediante la aplicación 
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de algoritmos y técnicas de gestión de recursos. El obje-
tivo es lograr una red que sea eficiente, robusta, escala-
ble y que se adapte a las necesidades cambiantes (Ryo-
Koblitz et al., 2024; Chaabane et al., 2024).

En este contexto de optimización, varios parámetros 
clave son susceptibles de ajuste mediante técnicas de 
aprendizaje automático, la potencia de transmisión, la 
orientación de las antenas (downtilt), la asignación de es-
pectro, la modulación y codificación, y los esquemas de 
enrutamiento constituyen variables fundamentales que in-
fluyen directamente en el rendimiento de la red (Dreifuerst 
et al., 2021; Zhou et al., 2023), un aspecto particularmen-
te crítico en entornos rurales es la gestión de la interfe-
rencia, donde los algoritmos de ML pueden ajustar diná-
micamente la potencia y la asignación de canales para 
minimizar las interferencias entre celdas y usuarios (Kulin 
et al., 2021), adicionalmente, las tecnologías emergentes 
como las superficies inteligentes reconfigurables (RIS) in-
troducen nuevas dimensiones de optimización, permitien-
do ajustes precisos en los cambios de fase para mejorar 
la calidad de la señal.

También se consideran la planificación de la ubicación de 
torres y estaciones base en zonas rurales (Chaabane  et 
al.,  2024) y las estrategias de control de la energía para 
dispositivos móviles, la selección de enlaces en la red y la 
gestión de colas de tráfico (Kumar-Samanta et al.,  2022; 
Zhang et al.,  2022; Mikola et al., 2023; Shi et al., 2023), 
la optimización de estos parámetros puede lograr mejo-
ras significativas en la capacidad, cobertura y eficiencia 
energética de la red.

Los métodos de optimización basados en ML han de-
mostrado una capacidad excepcional para manejar la 
complejidad inherente a las redes rurales, procesando 
grandes volúmenes de datos y encontrando soluciones 
óptimas en entornos dinámicos (Wang et al., 2020; Shi  
et al., 2023), el aprendizaje supervisado permite predecir 
el rendimiento de la red y tomar decisiones informadas 
sobre la configuración óptima, mientras que el apren-
dizaje por refuerzo (RL) se utiliza para que los agentes 
aprendan a tomar decisiones mediante la interacción con 
el entorno de la red, ajustando las estrategias de gestión 
de recursos para maximizar la recompensa (Wang  et al., 
2020; Dreifuerst et al., 2021; Kumar-Samanta et al., 2022; 
Zhou et al.,  2023). Paralelamente, el aprendizaje no su-
pervisado, como el clustering, se emplean para descubrir 
patrones en datos de redes y segmentar usuarios (Mikola 
et al.,  2023).

La evolución de las redes rurales está siendo impulsada 
significativamente por la implementación de tecnología 
5G, que representa un salto cualitativo en las capaci-
dades de conectividad. Mientras que las generaciones 
anteriores de redes móviles se han enfocado principal-
mente en áreas urbanas densamente pobladas, el 5G 
ofrece potencial para proporcionar conectividad de ban-
da ancha en regiones remotas (Chaoub  et al., 2022), las 

características clave de 5G, como mayor capacidad, me-
nor latencia y la capacidad para soportar una gran can-
tidad de dispositivos, son esenciales para habilitar una 
variedad de aplicaciones en entornos rurales, como la 
agricultura de precisión, la monitorización de ganado y la 
gestión forestal (Ramírez-Arroyo et al., 2024), sin embar-
go, la implementación de 5G en estas áreas enfrenta de-
safíos específicos, como los altos costos de despliegue, 
la baja densidad de usuarios y la falta de infraestructura 
existente, requiriendo soluciones innovadoras y adapta-
das  para superar estos obstáculos, se están explorando 
tecnologías como las redes no terrestres (NTN) y bac-
khaul inalámbrico.

En paralelo, el Internet de las Cosas (IoT) está emergien-
do como un catalizador fundamental para la transforma-
ción digital rural, permitiendo la conectividad de dispo-
sitivos y sensores para monitorear y gestionar diversos 
aspectos del entorno (Kulin et al., 2021). En la agricultura 
de precisión, los sensores IoT pueden medir la humedad 
del suelo, la temperatura, y otros parámetros ambienta-
les, permitiendo optimizar el riego, la fertilización y el uso 
de pesticidas, lo que mejora la productividad y reduce 
el impacto ambiental. En la ganadería, el IoT facilita el 
seguimiento de animales, la monitorización de su salud y 
la gestión de pastizales, lo que aumenta la eficiencia y el 
bienestar animal (Ramírez-Arroyo et al., 2024). Además, 
los dispositivos IoT pueden emplearse para el monitoreo 
ambiental, la detección temprana de plagas y la gestión 
de recursos hídricos, creando un ciclo virtuoso de mejora 
continua en la gestión de recursos rurales.

El edge computing emerge como una solución crucial 
para abordar los desafíos de latencia y ancho de banda 
en entornos rurales, acercando la capacidad de procesa-
miento a la fuente de los datos para la comunicación con 
la nube (Pirinen et al., 2019; Almurshed et al.,  2022), en 
entornos rurales, donde la conectividad a la nube puede 
ser limitada, se presenta como una solución esencial para 
procesar datos localmente y habilitar aplicaciones de 
tiempo real, por ejemplo, en agricultura de precisión, el 
edge computing permite procesar datos de sensores en 
el campo y realizar ajustes inmediatos, o el uso de robots 
agrícolas que toman decisiones en tiempo real, además, 
facilita el procesamiento de imágenes y videos para la 
detección de malas hierbas, el monitoreo de ganado y la 
gestión forestal, en conjunto, reduce la dependencia de 
la conectividad a la nube, lo que mejora la robustez y la 
eficiencia de las aplicaciones en zonas rurales.

Las redes satelitales modernas, particularmente las cons-
telaciones de baja órbita terrestre (LEO), ofrecen una 
solución viable para proporcionar cobertura en áreas re-
motas y rurales donde la infraestructura terrestre es limi-
tada o inexistente (Chaoub et al., 2022; Ramírez-Arroyo 
et al., 2024), estas tecnologías pueden ofrecer conectivi-
dad de banda ancha y servir como backhaul para redes 
terrestres. Las constelaciones LEO permiten superar la 
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limitación de las redes terrestres en términos de cober-
tura y alcance, haciéndolas ideales para zonas rurales 
con terrenos difíciles o dispersos, la integración de redes 
satelitales con redes terrestres 5G puede dar lugar a solu-
ciones de multi-conectividad, lo que mejora la disponibili-
dad y fiabilidad de las comunicaciones, cumpliendo con 
las exigencias de diversas aplicaciones rurales. Sin em-
bargo, es importante considerar los desafíos asociados a 
las redes satelitales, como la latencia, la gestión de cons-
telaciones y el desecho de satélites al final de su vida útil.

METODOLOGÍA

Esta investigación adopta un enfoque cualitativo con un 
diseño descriptivo-exploratorio, fundamentado en una ex-
haustiva revisión sistemática de la literatura científica so-
bre la optimización de redes inalámbricas rurales median-
te aprendizaje automático. La metodología empleada se 
basa en la recopilación, análisis e interpretación de pu-
blicaciones académicas recientes, incluyendo artículos 
científicos, conferencias y documentos técnicos indexa-
dos en bases de datos reconocidas como IEEE Xplore, 
Scopus y Web of Science durante el período 2019-2024.

El proceso metodológico se estructuró en tres fases prin-
cipales: identificación, selección y análisis. En la fase 
de identificación, se realizó una búsqueda sistemática 
utilizando palabras clave específicas relacionadas con 
redes inalámbricas rurales, aprendizaje automático y 
optimización de redes. La fase de selección implicó la 
aplicación de criterios de inclusión y exclusión para filtrar 
los documentos más relevantes, considerando factores 
como el año de publicación, la pertinencia temática y el 
rigor metodológico. La fase de análisis comprendió una 
revisión detallada de los documentos seleccionados, ca-
tegorizando la información según las dimensiones clave 
del estudio: algoritmos de ML, tendencias tecnológicas y 
desafíos de implementación.

El análisis de los documentos se realizó mediante un en-
foque interpretativo, identificando patrones, tendencias 
y relaciones significativas entre los diferentes aspectos 
de la optimización de redes rurales mediante ML. Este 
proceso permitió sintetizar el conocimiento existente y 
generar una comprensión profunda de las estrategias de 
optimización más efectivas, así como de los desafíos y 
oportunidades en este campo. La metodología adopta-
da facilitó la construcción de un marco conceptual sóli-
do que integra las diversas perspectivas y avances en la 
aplicación de ML para mejorar la conectividad en áreas 
remotas.

DESARROLLO

Los resultados de esta investigación presentan un análi-
sis exhaustivo sobre la aplicación del aprendizaje auto-
mático en la optimización de redes inalámbricas rurales, 
basado en una revisión sistemática de la literatura científi-
ca reciente, el análisis aborda las diferentes dimensiones 

de esta integración tecnológica, desde la caracterización 
de algoritmos hasta la identificación de tendencias y de-
safíos emergentes.

La implementación de algoritmos de aprendizaje automá-
tico (ML) en redes rurales se encuentra en una fase ini-
cial, pero con un creciente interés debido a su potencial 
para optimizar el rendimiento y superar las limitaciones 
de infraestructura, las investigaciones y proyectos piloto 
actuales exploran diversas aplicaciones, como la gestión 
inteligente de recursos, la optimización de la asignación 
de espectro y la mejora de la eficiencia energética en es-
tas redes (Wang et al., 2020), sin embargo, la escasez de 
datos etiquetados y la limitada capacidad computacio-
nal en entornos rurales son barreras significativas para la 
adopción generalizada de ML, para abordar estos desa-
fíos, se están implementando técnicas como el aprendi-
zaje federado (FL) y el edge computing está facilitando 
la implementación de ML en estas zonas, permitiendo 
el entrenamiento de modelos de forma descentralizada 
(Almurshed et al.,  2022; Shi et al., 2023; Zhou et al., 2023; 
Lü, 2024). Además, se están adaptando algoritmos exis-
tentes para que sean más eficientes en entornos con po-
cos recursos (Srivastava, 2023).

En este contexto de evolución tecnológica, la selección 
del algoritmo de ML más adecuado depende fundamen-
talmente del problema específico a resolver y de las ca-
racterísticas particulares de cada red rural. Los algoritmos 
de regresión son útiles para predecir valores numéricos, 
como la calidad del enlace, la demanda de tráfico o la 
pérdida de señal, específicamente, la regresión lineal, no 
lineal y logística, junto con los árboles de decisión, ran-
dom forests y máquinas de vectores de soporte (SVM) se 
utilizan para este propósito (Kulin et al., 2021; Chandra-
Gangwar & Singh, 2023), estos algoritmos se entrenan 
con datos etiquetados, aprendiendo la relación entre las 
variables de entrada y salida. Por ejemplo, se puede usar 
regresión para predecir la intensidad de la señal basán-
dose en datos de ubicación y condiciones ambientales, 
optimizando así la gestión de la red  (Ojo et al., 2022).

Complementando estos enfoques de regresión, los algo-
ritmos de clasificación juegan un papel fundamental en 
la categorización de datos de red, especialmente en ta-
reas críticas como la detección de intrusiones, la clasifi-
cación del tipo de tráfico o la identificación de usuarios, 
algoritmos como k-NN, redes neuronales y SVM son útiles 
para esta tarea (Kulin et al., 2021; Kumar-Samanta et al., 
2022; Chandra-Gangwar & Singh, 2023), su capacidad 
para segmentar usuarios o detectar anomalías en el com-
portamiento de la red contribuye significativamente a la 
seguridad y gestión eficientes de las infraestructuras ru-
rales (Wang et al., 2020; Almurshed et al., 2022; Kumar-
Samanta et al., 2022).

En el ámbito del aprendizaje no supervisado, los algo-
ritmos de clustering han emergido como herramientas 
valiosas para descubrir patrones ocultos en datos no 
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etiquetados facilitando el descubrimiento de patrones 
ocultos y la segmentación de la red. El algoritmo k-means, 
en particular, ha demostrado ser útil para agrupar usua-
rios con patrones de tráfico similares, o para identificar 
áreas con problemas de conectividad recurrentes (Kulin 
et al., 2021; Chandra-Gangwar & Singh, 2023), esta capa-
cidad para analizar datos sin etiquetar resulta especial-
mente relevante en entornos rurales, donde la informa-
ción etiquetada suele ser escasa o costosa de obtener.

Un avance significativo en la optimización de redes ru-
rales se ha logrado mediante algoritmos de aprendizaje 
por refuerzo (RL), que permiten a los agentes aprender y 
tomar decisiones óptimas a través de la interacción con-
tinua con el entorno de red. Esta tecnología ha demostra-
do ser particularmente efectiva en la gestión dinámica de 
recursos, la optimización del enrutamiento y el control de 
potencia en entornos complejos (Wang et al., 2020; Zhou 
et al., 2023), la implementación de algoritmos específicos 
como DQN y DDPG ha permitido optimizar las políticas 
de control en la red, adaptándolas continuamente a las 
condiciones cambiantes del entorno rural, el RL permi-
te que la red aprenda a optimizar su rendimiento con el 
tiempo, mejorando su adaptación y eficiencia (Zhang et 
al., 2022).

La evaluación de casos de éxito en la implementación de 
estas tecnologías ha revelado resultados prometedores 
en múltiples áreas, se han documentado mejoras signifi-
cativas en la optimización de rutas, la asignación de recur-
sos y la gestión energética en redes rurales (Almurshed 
et al., 2022; Wang et al., 2020; Kumar-Samanta  et al., 
2022; Mikola et al., 2023), particularmente notable ha sido 
el éxito del uso de FL para el entrenamiento de modelos 
en dispositivos locales, superando las limitaciones de la 
conectividad a la nube y protegiendo la privacidad de 
los datos  (Zhou et al.,  2023; Shi et al., 2023), además, 
algoritmos de regresión y clasificación han mejorado la 
precisión en la predicción de la calidad del enlace y la 
detección de anomalías (Ojo et al., 2022).

Las principales limitaciones incluyen la escasez de da-
tos etiquetados, la heterogeneidad de los dispositivos, la 
variabilidad del entorno y la limitada capacidad compu-
tacional de los dispositivos en zonas rurales (Kulin et al., 
2021; Srivastava, 2023), la falta de experiencia técnica en 
ML en estas regiones también dificulta la adopción ge-
neralizada, la complejidad de los algoritmos de ML y la 
necesidad de ajuste de hiperparámetros pueden hacer 
que su implementación sea desafiante en entornos con 
recursos limitados (Zhang et al., 2022; Shi et al., 2023). La 
necesidad de garantizar la fiabilidad y la transparencia 
de los algoritmos también es una limitación importante.

La escalabilidad de los algoritmos de aprendizaje auto-
mático constituye un factor crítico para su implementa-
ción efectiva en redes rurales de gran escala, en este 
contexto, los algoritmos distribuidos y federados han 
demostrado una capacidad superior de escalabilidad en 

comparación con las aproximaciones centralizadas, ya 
que permiten el procesamiento de datos en múltiples no-
dos de manera simultánea, reduciendo así la carga com-
putacional en puntos únicos  (Kulin et al., 2021; Zhou et 
al., 2023; Shi et al., 2023), de manera complementaria, 
los algoritmos basados en grafos han exhibido propieda-
des destacables de escalabilidad, principalmente debi-
do a su capacidad inherente para representar y procesar 
eficientemente la estructura topológica de la red, permi-
tiendo una mejor adaptación al crecimiento del sistema 
(Mikola et al., 2023; Lü, 2024).

Paralelamente, la capacidad de adaptación de los algo-
ritmos a entornos dinámicos emerge como un requisito 
fundamental en el contexto de las redes rurales, donde 
factores como la demanda de tráfico, las condiciones 
ambientales y la disponibilidad de recursos experimentan 
fluctuaciones significativas. En este sentido, los algorit-
mos de aprendizaje por refuerzo y los modelos que in-
corporan técnicas de aprendizaje por transferencia han 
demostrado una notable capacidad de adaptación frente 
a las variaciones en las condiciones de la red (Zhang et 
al., 2022; Shi et al., 2023; Zhou et al., 2023), es particular-
mente relevante destacar que la habilidad de estos algo-
ritmos para generalizar y adaptarse a nuevos escenarios 
sin requerir un reentrenamiento completo resulta crucial 
en el contexto de redes caracterizadas por su naturaleza 
dinámica y heterogénea (Shi et al., 2023).

La aplicación del aprendizaje automático en redes rurales 
ha experimentado una notable evolución temporal, transi-
tando desde una idea emergente hasta convertirse en una 
herramienta fundamental para la optimización y gestión 
de estas infraestructuras. Inicialmente, las técnicas de ML 
se limitaban a tareas básicas de clasificación y predic-
ción de tráfico, con un enfoque relativamente simple en 
la gestión de recursos (Kumar-Samanta et al., 2022). Sin 
embargo, el desarrollo tecnológico ha impulsado la adop-
ción de algoritmos más sofisticados, como el aprendizaje 
por refuerzo y las redes neuronales profundas, que permi-
ten abordar desafíos más complejos relacionados con la 
asignación de recursos y la optimización del rendimiento 
en tiempo real (Shi et al., 2023). Actualmente, se observa 
una tendencia hacia la personalización y la adaptabilidad 
de los modelos ML, lo que permite una gestión más efi-
ciente de las redes rurales en diversas condiciones.

En consonancia con esta evolución, el desarrollo de hard-
ware especializado, particularmente las GPUs y TPUs, ha 
facilitado significativamente el entrenamiento e imple-
mentación de modelos de ML cada vez más complejos 
en dispositivos móviles y en el borde de la red. Este avan-
ce ha sido complementado por la maduración de plata-
formas de software como TensorFlow y PyTorch, que han 
simplificado considerablemente el proceso de creación e 
implementación de algoritmos de ML en entornos rurales 
(Kumar-Samanta et al., 2022; Shi et al., 2023).
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La integración de diferentes tecnologías emerge como 
una tendencia fundamental en la mejora de la conectivi-
dad rural. En este contexto, la convergencia entre redes 
5G y dispositivos IoT está habilitando nuevas aplicacio-
nes en sectores críticos como la agricultura de precisión 
y la monitorización de ganado (Ramírez-Arroyo et al., 
2024), esta integración requiere el desarrollo de modelos 
de ML específicamente diseñados para gestionar gran-
des volúmenes de datos generados por dispositivos IoT y 
facilitar aplicaciones que demandan baja latencia (Wang 
et al., 2020; Shi et al., 2023).

De manera complementaria, el edge computing se está 
consolidando como una solución crucial para reducir la 
latencia y optimizar el consumo de ancho de banda, me-
diante la relocalización del procesamiento de datos más 
cerca de su fuente (Almurshed et al., 2022), esta tenden-
cia se ve fortalecida por la implementación de técnicas 
de aprendizaje federado, que permiten el entrenamiento 
de modelos ML sin necesidad de centralizar los datos, 
preservando así la privacidad del usuario, un aspec-
to particularmente relevante en entornos rurales donde 
la protección de datos es una preocupación primordial 
(Almurshed et al., 2022; Shi et al., 2023).

La sostenibilidad emerge como un factor determinante en 
la implementación de soluciones de conectividad rural. 
Las soluciones basadas en ML están demostrando su ca-
pacidad para optimizar el consumo energético mediante 
la gestión inteligente de recursos y el control dinámico de 
equipos, esta optimización se logra a través de múltiples 
capas de la arquitectura RAN, desde el procesamiento 
en la capa física hasta el control de recursos de radio 
a escala de red, complementada por investigaciones en 
inferencia bayesiana para la optimización del consumo 
energético (Ryo-Koblitz et al., 2024).

En el ámbito del diseño de infraestructura, la selección 
de materiales sostenibles y el desarrollo de equipos con 
mayor vida útil están contribuyendo significativamente a 
la reducción del impacto ambiental. Innovaciones como 
las antenas reconfigurables basadas en metamateriales 
demuestran un potencial considerable para mejorar la efi-
ciencia y reducir el consumo de recursos (Chaoub et al., 
2022), este enfoque en la sostenibilidad se complementa 
con la exploración de modelos de economía circular para 
la gestión de residuos y la reutilización de equipos, res-
paldado por el desarrollo de marcos regulatorios que pro-
mueven prácticas sostenibles en la operación de redes.

La implementación de soluciones de ML en redes rurales 
enfrenta limitaciones significativas que requieren aten-
ción prioritaria. Una de las restricciones más críticas es la 
disponibilidad y calidad de los datos necesarios para el 
entrenamiento de modelos ML, particularmente en áreas 
rurales donde la recopilación de datos puede ser limita-
da y costosa (Kulin et al., 2021; Kumar-Samanta et al., 
2022; Shi et al., 2023), los datos disponibles frecuente-
mente presentan problemas de inconsistencia, errores o 

formateo inadecuado, lo que complica significativamen-
te el proceso de entrenamiento y validación de mode-
los  (Srivastava, 2023). Adicionalmente, la complejidad 
computacional inherente a ciertos algoritmos de ML, es-
pecialmente las redes neuronales profundas, representa 
un obstáculo considerable para su implementación en 
dispositivos con recursos limitados, el proceso de en-
trenamiento de estos modelos puede resultar computa-
cionalmente costoso y demandar tiempos significativos, 
lo que plantea desafíos particulares en entornos rurales 
donde los recursos computacionales son escasos, esta 
limitación se ve exacerbada por los requisitos energéti-
cos asociados al uso de ML en dispositivos móviles, un 
factor crítico en entornos donde las fuentes de energía 
son limitadas o poco confiables.

La generalización de modelos emerge como otro desafío 
fundamental, ya que los modelos entrenados en entornos 
específicos pueden mostrar dificultades para adaptarse 
efectivamente a otras áreas rurales con características 
diferentes, los sesgos presentes en los datos de entrena-
miento pueden no reflejar adecuadamente las condicio-
nes reales en zonas rurales, limitando la aplicabilidad y 
efectividad de los modelos (Srivastava, 2023), esta pro-
blemática se ve amplificada por la capacidad limitada 
de los modelos para adaptarse rápidamente a cambios 
repentinos en el tráfico o la topología de la red, lo que 
puede comprometer su eficacia operativa (Mikola et al., 
2023). Es decir, los cambios en el entorno de la red pue-
den hacer que los modelos entrenados previamente pier-
dan eficacia. Por otro lado, el uso de ML en dispositivos 
móviles puede aumentar el consumo de energía, lo que 
es una limitación en entornos con fuentes de energía limi-
tadas (Kulin y otros, 2021), además, la falta de conjuntos 
de datos y métricas de evaluación estandarizados dificul-
ta la comparación entre diferentes enfoques de ML (Kulin 
et al., 2021).

Frente a estas limitaciones, surgen diversas brechas de 
investigación que requieren atención urgente, en el ám-
bito técnico, existe una necesidad apremiante de de-
sarrollar algoritmos de ML más eficientes y ligeros que 
puedan ejecutarse efectivamente en dispositivos con 
recursos limitados, paralelamente, se requieren métodos 
innovadores para la generación de datos sintéticos que 
complementen los datos del mundo real y mejoren la cali-
dad del entrenamiento de modelos ML (Kulin et al., 2021). 
La adaptación rápida de modelos ML a cambios diná-
micos en la red, incluyendo la reconfiguración dinámica 
y el manejo de la heterogeneidad del tráfico, representa 
otra área crítica de investigación (Zhou et al.,  2023). La 
mejora de las técnicas de gestión del espectro basadas 
en ML para aumentar la eficiencia del uso de recursos 
radioeléctricos, además de, el desarrollo de métodos de 
detección de interferencias robustos y eficientes para en-
tornos rurales complejos.
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En el contexto de la mejora potencial, el desarrollo de 
plataformas de software que faciliten la implementación 
de ML en redes rurales emerge como una prioridad, es-
tas plataformas deben abordar aspectos cruciales como 
la adquisición de datos, el entrenamiento de modelos y 
su implementación en dispositivos de borde (Shi et al., 
2023), la exploración de nuevas arquitecturas de redes 
neuronales específicamente adaptadas a las particulari-
dades de las redes rurales, incluyendo el uso de redes 
más pequeñas o arquitecturas jerárquicas, representa 
otra área prometedora de investigación (Kumar-Samanta 
et al., 2022), implementación de técnicas de aprendizaje 
federado para la optimización de redes de borde, don-
de se pueden entrenar modelos localmente sin compartir 
datos, manteniendo la privacidad del usuario (Mikola et 
al., 2023; Shi et al., 2023) y paralelamente, investigación 
en métodos de aprendizaje no supervisado y de refuer-
zo para la optimización en tiempo real de redes rurales 
y la gestión del espectro (Liu et al., 2020; Naser & Alavi, 
2021).

La investigación en la aplicación de ML para la optimi-
zación de redes híbridas terrestres-satelitales representa 
una dirección prometedora para el futuro de la conectivi-
dad rural. Este campo emergente aborda desafíos crucia-
les como la gestión eficiente del handover entre diferen-
tes tecnologías y la optimización del uso de recursos en 
sistemas híbridos, aspectos fundamentales para garanti-
zar una conectividad continua y de alta calidad en áreas 
remotas (Ramírez-Arroyo et al., 2024). La complejidad de 
estos sistemas híbridos demanda el desarrollo de mode-
los de ML específicamente diseñados para la planifica-
ción estratégica de la expansión de la red, considerando 
factores críticos como la densidad poblacional, las ca-
racterísticas topográficas y las necesidades específicas 
de conectividad de cada región (Chaabane et al., 2024).

En el ámbito de la sostenibilidad energética, la aplicación 
de ML para la gestión inteligente de la energía en redes 
rurales está emergiendo como un campo de investigación 
prioritario, este enfoque incluye la optimización del uso de 
energías renovables y la implementación de estrategias 
avanzadas para la reducción del consumo energético 
(Ryo-Koblitz et al., 2024), paralelamente, la integración 
de la teoría de la información con el aprendizaje profundo 
para sistemas de comunicación inalámbricos representa 
una dirección innovadora que promete mejorar significa-
tivamente la eficiencia y rendimiento de las redes rura-
les (Mikola et al., 2023). Por otro lado, el desarrollo de 
métricas de evaluación específicamente diseñadas para 
capturar la complejidad y particularidades de las redes 
rurales constituye otra área crítica de investigación, son 
esenciales para medir con precisión el impacto real de las 
soluciones basadas en ML y proporcionar una base sóli-
da para la comparación y mejora continua de diferentes 
aproximaciones (Kulin et al., 2021). 

Complementariamente, la exploración de técnicas de me-
ta-aprendizaje emerge como una dirección prometedora, 
enfocándose en facilitar la rápida adaptación de modelos 
ML a diversos escenarios y entornos rurales (Ramírez-
Arroyo et al., 2024). A pesar de los desafíos existentes, 
las redes rurales presentan numerosas oportunidades 
para el desarrollo e innovación tecnológica, la expan-
sión de la conectividad en áreas rurales puede reducir la 
brecha digital y promover el desarrollo socioeconómico, 
permitiendo el acceso a la educación, la atención médi-
ca y las oportunidades laborales, en el sector agrícola, 
la convergencia entre IoT, 5G y ML puede transformar la 
agricultura, mejorando la eficiencia de los cultivos y la 
gestión del ganado.

El surgimiento de nuevos modelos de negocio para ope-
radores de redes y proveedores de servicios en áreas 
rurales representa otra oportunidad significativa, estos 
modelos innovadores, que incluyen la participación ac-
tiva de la comunidad en la gestión de la red, están rede-
finiendo la manera en que se implementan y mantienen 
las infraestructuras de comunicación en zonas remotas 
(Chaoub et al., 2022), esta evolución se ve fortalecida por 
el desarrollo continuo de hardware y software especia-
lizado para entornos rurales, incluyendo dispositivos de 
bajo costo y alta eficiencia energética (Kumar-Samanta 
et al., 2022).

Finalmente, la revisión sistemática de la literatura ha re-
velado hallazgos fundamentales sobre la implementación 
del aprendizaje automático en redes rurales. Los desafíos 
técnicos más significativos incluyen las limitaciones en in-
fraestructura, la complejidad topográfica, la escasez de 
espectro radioeléctrico y los elevados costos operativos, 
factores que obstaculizan significativamente el desplie-
gue efectivo de redes en áreas rurales (Kulin et al., 2021; 
Chaoub et al., 2022), esta problemática se ve exacerbada 
por la escasez de personal cualificado y las restricciones 
inherentes a los dispositivos con recursos limitados, as-
pectos que demandan soluciones innovadoras y adapta-
das al contexto rural (Chaabane et al., 2024).

En el ámbito específico del aprendizaje automático, las 
limitaciones más críticas se centran en la disponibilidad 
y calidad de los datos, la complejidad computacional, la 
generalización de los modelos, la adaptación a cambios 
dinámicos y los requisitos de energía son factores que li-
mitan la implementación efectiva de soluciones ML en en-
tornos rurales (Kulin et al., 2021; Almurshed et al., 2022; 
Chaabane et al., 2024) (). Sin embargo, a pesar de las 
limitaciones, ML ofrece un gran potencial para optimizar 
el rendimiento de las redes, mejorar la gestión del espec-
tro, reducir el consumo de energía, predecir la demanda 
de tráfico, y habilitar nuevos servicios y aplicaciones en 
áreas rurales  (Wang et al., 2020).

La importancia estratégica de la conectividad en áreas 
rurales es crucial para reducir la brecha digital y promo-
ver el desarrollo socioeconómico, facilitando el acceso 
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a la educación, la salud y las oportunidades de empleo 
(Chaoub et al., 2022; Chaabane et al., 2024; Ramírez-
Arroyo et al., 2024; Pandey, 2024). Por otro lado, la op-
timización de la infraestructura, incluyendo la ubicación 
óptima de torres, el diseño de redes de retorno rentables 
y la integración de tecnologías como NTN (redes no te-
rrestres) y FSO (comunicación óptica de espacio libre) 
son importantes para mejorar la conectividad en áreas 
rurales.

El aprendizaje federado ha emergido como una solución 
prometedora para el entrenamiento de modelos ML en 
dispositivos de borde, manteniendo la privacidad de los 
datos y reduciendo la dependencia de conexiones cen-
tralizadas (Almurshed et al., 2022; Shi et al., 2023; Lü, 
2024). Además, se requiere un enfoque integral que con-
sidere la combinación de tecnologías (como redes celu-
lares y satelitales), la optimización del espectro, el uso de 
energías renovables y la aplicación de ML en todos los 
niveles de la red para superar las limitaciones de conec-
tividad (Chaoub et al., 2022; Ramírez-Arroyo et al., 2024). 
La gestión inteligente de recursos mediante algoritmos de 
ML, incluyendo el aprendizaje por refuerzo profundo, re-
des neuronales y optimización bayesiana, demuestra ser 
una aproximación efectiva para optimizar la asignación 
de recursos inalámbricos y mejorar la eficiencia energéti-
ca de la red (Wang et al., 2020; Pandey, 2024).

La evolución hacia redes más inteligentes y adaptativas 
representa otro hallazgo significativo, la capacidad de las 
redes para adaptarse al entorno mediante técnicas avan-
zadas de ML, como la detección de actividad del usuario, 
la estimación de canales y el seguimiento de movilidad, 
está transformando la manera en que se gestionan y op-
timizan las infraestructuras de comunicación rurales, este 
avance hacia redes más inteligentes está facilitando una 
mejor respuesta a las necesidades cambiantes de las co-
munidades rurales y una utilización más eficiente de los 
recursos disponibles (Kulin et al., 2021).

Las implicaciones derivadas de los hallazgos presenta-
dos sugieren direcciones estratégicas fundamentales 
para el desarrollo futuro de redes rurales, en primera ins-
tancia, emerge la necesidad imperativa de priorizar el 
desarrollo de soluciones de conectividad de bajo costo 
y alta eficiencia energética específicamente adaptadas 
a entornos rurales, este enfoque debe considerar la in-
tegración innovadora de tecnologías preexistentes y el 
aprovechamiento de soluciones comerciales (COTS), es-
tableciendo un equilibrio entre accesibilidad económica 
y rendimiento operativo (Chaoub et al., 2022; Ryo-Koblitz 
et al., 2024).

La eficiencia energética se posiciona como un pilar fun-
damental en el diseño y operación futura de redes rura-
les, esta priorización implica no solo la incorporación de 
fuentes de energía renovable sino también la implemen-
tación de estrategias avanzadas para la optimización 
del consumo energético. Paralelamente, el desarrollo de 

algoritmos de ML más eficientes y ligeros emerge como 
una necesidad crítica, considerando las limitaciones de 
recursos en dispositivos rurales, la implementación distri-
buida de ML y las técnicas de reducción de complejidad 
en los modelos se presentan como aproximaciones pro-
metedoras para abordar estos desafíos (Kulin et al., 2021; 
Zhang et al., 2022; Shi et al., 2023).

La colaboración multisectorial y la estandarización se 
revelan como elementos cruciales para el avance en el 
desarrollo de soluciones ML para redes rurales, esta co-
laboración debe integrar esfuerzos de investigadores, 
ingenieros, empresas y gobiernos, complementada por 
la estandarización de conjuntos de datos, métricas de 
evaluación y definición de problemas comunes, en este 
contexto, la inversión en la recopilación y procesamien-
to de datos de alta calidad en áreas rurales se vuelve 
fundamental para el entrenamiento efectivo de modelos 
ML, considerando la posibilidad de complementar datos 
reales con datos sintéticos cuando sea necesario (Kulin 
et al., 2021; Srivastava, 2023; Chaabane  et al., 2024). La 
adaptación dinámica emerge como un requisito esencial 
para los modelos de ML en entornos rurales. Los modelos 
deben ser capaces de adaptarse dinámicamente a los 
cambios en el entorno de la red, lo que requiere técnicas 
de aprendizaje continuo y transferencia de aprendizaje 
(Kulin et al., 2021; Zhang et al., 2022; Chaabane et al., 
2024).

Finalmente, la integración del ML en la planificación estra-
tégica de redes rurales se presenta como una implicación 
fundamental para el desarrollo futuro, esta integración 
debe abarcar aspectos críticos como la optimización en 
la ubicación de torres, el diseño eficiente de rutas y la 
gestión inteligente de recursos, la consideración holística 
de estos elementos permitirá desarrollar infraestructuras 
de red más resilientes y adaptadas a las necesidades es-
pecíficas de las comunidades rurales (Zhang et al., 2022; 
Chaabane et al., 2024).

CONCLUSIONES

La presente investigación ha permitido identificar que la 
aplicación del aprendizaje automático en la optimización 
de redes inalámbricas rurales representa una transforma-
ción significativa en la forma de abordar los desafíos de 
conectividad en áreas remotas. Los algoritmos de ML, 
particularmente el aprendizaje federado, las redes neuro-
nales y el aprendizaje por refuerzo, han demostrado una 
notable efectividad en la gestión dinámica de recursos, 
la predicción de patrones de tráfico y la optimización 
energética, esta integración tecnológica está permitiendo 
superar limitaciones tradicionales mediante soluciones 
adaptativas que responden a las condiciones específicas 
de los entornos rurales, aunque la implementación exi-
tosa de estas soluciones continúa enfrentando obstácu-
los significativos en términos de disponibilidad de datos, 
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capacidades computacionales y adaptabilidad a entor-
nos dinámicos.

El análisis de las tendencias actuales revela una conver-
gencia tecnológica prometedora que integra ML con in-
novaciones emergentes como 5G, IoT y edge computing, 
estableciendo las bases para ecosistemas de conectivi-
dad más robustos y eficientes, esta sinergia tecnológica 
está facilitando el desarrollo de soluciones más sofistica-
das para la optimización de redes rurales, permitiendo 
una mejor gestión de recursos y una mayor eficiencia 
operativa, sin embargo, la investigación también ha iden-
tificado brechas críticas que requieren atención urgente, 
especialmente en el desarrollo de algoritmos más eficien-
tes y adaptables a las limitaciones de recursos caracte-
rísticas de los entornos rurales, donde la sostenibilidad y 
la eficiencia energética emergen como factores cruciales 
que demandan soluciones innovadoras basadas en ML.

Los hallazgos subrayan la importancia de adoptar un en-
foque holístico en la implementación de soluciones ML 
para redes rurales, considerando no solo los aspectos 
técnicos sino también los factores socioeconómicos y 
ambientales. La investigación destaca que el éxito en la 
optimización de redes rurales mediante ML requiere una 
comprensión profunda de las necesidades específicas 
de las comunidades rurales, así como de las limitaciones 
y oportunidades presentes en estos entornos, este enten-
dimiento debe traducirse en el desarrollo de soluciones 
tecnológicas que sean no solo técnicamente efectivas 
sino también sostenibles y accesibles para las comuni-
dades rurales, considerando aspectos como el costo de 
implementación, la facilidad de mantenimiento y la capa-
cidad de adaptación a diferentes contextos geográficos 
y sociales.

Las perspectivas futuras en este campo sugieren un pa-
pel cada vez más prominente del ML en la optimización 
de redes rurales, con un énfasis particular en el desarro-
llo de soluciones más inteligentes y autónomas, la evolu-
ción de las tecnologías de ML, combinada con avances 
en áreas como la computación distribuida y las comuni-
caciones satelitales, promete abrir nuevas posibilidades 
para mejorar la conectividad rural, sin embargo, el éxito 
a largo plazo dependerá de la capacidad para abordar 
los desafíos identificados, especialmente en términos de 
eficiencia energética, escalabilidad y adaptabilidad, la 
colaboración entre academia, industria y comunidades 
rurales será fundamental para desarrollar soluciones que 
no solo sean técnicamente avanzadas sino también sos-
tenibles y alineadas con las necesidades reales de las 
poblaciones rurales.
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