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Machine learning con boosting sobre la percepcion del servicio de Internet en Peru

RESUMEN

El acceso a Internet de calidad es esencial para el desarrollo social y econdmico, pero el Perd aun tiene
grandes brechas en el conocimiento de sus servicios. Este estudio propone un metamodelo de aprendizaje
automatico basado en el aumento de la integracion para clasificar los patrones de calidad percibida de
servicio de Internet residencial en Peru. Se preprocesaron 129,352 registros utilizando datos del INEI
utilizando SMOTE para equilibrar categorias y seleccionar variables claves relacionadas con satisfaccion,
calidad, demora y servicio al cliente. Los modelos utilizados incluyen XGBoost, LightGBM, Random Forest
y Logistic Regresion. Los resultados muestran que el metamodelo propuesto mejora significativamente la
precision en comparacién con un modelo Unico con un AUC promedio al 80%. Este enfoque no sdlo
identifica patrones de percepcion de los usuarios recomendaciones practicas para los operadores de
telecomunicaciones, enfatizando la necesidad de optimizar la infraestructura y reducir la brecha digital
del pafis.

Palabras clave: Calidad del servicio de Internet, Percepcion del usuario, Aprendizaje automaético,
Metamodelo de clasificacion.

ABSTRACT

Quality Internet access is essential for social and economic development, but Peru still has significant gaps
in knowledge of its services. This study proposes a machine learning metamodel based on increased
integration to classify the patterns of perceived quality of residential Internet service in Peru. One
hundred twenty-nine thousand three hundred fifty-two records were pre-processed using INEI data and
SMOTE to balance categories and select key variables related to satisfaction, quality, delay, and customer
service. Models used include XGBoost, LightGBM, Random Forest, and Logistic Regression. The results
show that the proposed metamodel significantly improves accuracy compared to a single model with an
average AUC of 80%. This approach not only identifies patterns of user perception and practical
recommendations for telecommunications operators but emphasizes the need to optimize infrastructure
and reduce the country's digital divide.

Keywords: Internet service quality, User perception, Machine learning, Classification metamodel.



1. INTRODUCCION

El internet se ha convertido en una necesidad fundamental en los Ultimos afios,
permitiendo la conexién entre diversos dispositivos y sistemas, desempefiando un papel
crucial en el ambito educativo [1]. No solo facilita el acceso a informacion y recursos
globales, sino que también mejora la calidad de la ensefianza educativa, superando
barreras geogréficas al ofrecer acceso a zonas remotas, posibilitando la ensefianza a
distancia y el monitoreo del desempefio estudiantil [2]. Ademas, fomenta entornos de
aprendizaje inclusivos y adaptativos, promoviendo la colaboracion global, la
participacidbn en experiencias educativas interactivas, el desarrollo personal y
profesional de los estudiantes [3], [4]. Su capacidad para integrar tecnologia en la
educacién impulsa la innovacién y prepara al entorno estudiantil para enfrentar los
desafios de un mundo digitalizado [5]. Sin embargo, en América Latina, el acceso a
internet ha revelado disparidades econdmicas y sociales, evidenciando una brecha
considerable entre las zonas rurales y urbanas [6], [7].En el estudio [8] se investiga la
relacién entre el acceso a Internet y la innovacion en 29 paises, encontrando que el
acceso a la red tiene un efecto positivo en la innovacién. Sin embargo, el estudio resalta
gue no solo el acceso es determinante, sino también la calidad del servicio, incluyendo
velocidad, estabilidad y disponibilidad, factores clave para potenciar la innovacion. Por
otro lado, en los Estados Unidos se realizé una encuesta a 5,200 personas sobre la
calidad y velocidad del servicio de Internet, los resultados revelaron que los usuarios
valoran mas la estabilidad y confiabilidad de la conexion que la velocidad,
considerandolas esenciales para una experiencia 6ptima [9]. En el caso de Perq, con la
llegada de la pandemia de COVID-19, las universidades cerraron las aulas presenciales
y se adoptd la educacién en linea. Al inicio del semestre, el 51.1% de los estudiantes
tenia una percepcién negativa sobre este modelo educativo, aunque al final del ciclo la
actitud mejor6 ligeramente al 48.1%. Entre los factores que influyeron en esta
percepcion destacan la conectividad y la calidad del servicio de Internet [10]. El acceso
a internet en las institucion educativas segun la UGEL (Unidades de Gestion Educativa
Local), es crucial para mejorar la efiencia del sistema y reducir las brechas de
aprendizajes en los estudiantes peruanos[11]. Sin embargo, un estudio realizado en
nifios de escuelas publicas en Lima encontré que, si bien los estudiantes demostraron
un mayor dominio en el uso de computadoras, no se evidenciaron mejoras significativas
en su rendimiento académico. Este estudio sefiala que el acceso a Internet, por si solo,
no es suficiente para mejorar el aprendizaje si la calidad del servicio no esta alineada
con un uso educativo adecuado[12]. A nivel nacional, mas del 60% de los peruanos no
cuentan con acceso a Internet, la calidad del servicio de internet enfrenta serios
desafios, incluyendo baja velocidad, inestabilidad en la conexion y cobertura
insuficiente, lo que genera una percepcion generalizada de insatisfaccién entre los
usuarios. En las zonas rurales, solo el 10% de los hogares tiene acceso a Internet, frente
a un promedio nacional del 67%, segun cifras del Ospitel, esta brecha no solo limita el
acceso a la informacion, sino que también impacta negativamente en el desarrollo
economico [13]. En el departamento de Puno, se ha observado que contar con un
servicio de calidad puede resultar en un aumento de ingresos de hasta un 45% [14].

Para mejorar la percepcion de la calidad del internet, los usuarios valoran especialmente
la velocidad adecuada y la consistencia del servicio, por otro lado, la insatisfaccion en
areas con acceso limitado o deficiente es un problema critico que requiere atencion [15].



Las consecuencias de un mal servicio de internet trascienden la insatisfaccion individual,
afectando la productividad y el desarrollo econémico en general, segun estudios
internacionales han demostrado que los usuarios estan dispuestos a pagar mas por
mejoras en la calidad de su conexion, lo que refleja una alta demanda por un servicio
mas estable y rapido, especialmente en regiones con infraestructura deficiente [16]. En
este contexto, el abandono de clientes se convierte en un desafio para las empresas de
telecomunicaciones, que deben no solo atraer nuevos usuarios, sino también fidelizar a
los existentes. La implementacion de algoritmos de aprendizaje automético, como
Random Forest y XGBoost, es fundamental para identificar patrones en los datos
historicos de los clientes y determinar los factores que influyen en su decisién de
abandonar el servicio [17], [18]. Al combinar las fortalezas de varios algoritmos mediante
metodologias de ensamble, se puede mejorar la clasificacién de patrones y, en Gltima
instancia, optimizar la experiencia del usuario y garantizar un servicio de internet de
calidad [19].

En este contexto, el aprendizaje automatico ha tomado bastante respaldo por parte de
investigadores y de la comunidad cientifica alrededor del mundo que intentan sacarle
provecho a estas diferentes tecnologias para poder tener una fuerte y solida base de
resultados que aporten al desarrollo de la sociedad [20]. El andlisis de rotacion de
clientes en la industria de telecomunicaciones, dénde se empled un dataset de kaggle
para clasificar clientes entre los que abandonan y permanecen, destacan la aplicacién
de XGBoost como método principal, dicho modelo alcanz6 un AUC de 0.65%
evidenciando un desempefio moderado con oportunidades claras de optimizacién [21].
También se han hecho estudios sobre la clasificacion de mensajes de texto para
identifica si es spam y no spam, utilizando algoritmos como Regresiéon Logistica, SVM,
Gradient Boosting y Random Forest, obteniendo métricas significativas como precision,
recall, F1-score, con un incremento del 48.79% en Boosting [22]. Por su parte, la técnica
de generacion de data sintetica SMOTE en conjunto con algoritmos Random Forest y
Support Vector Machine (SVM) incrementé el AUC promedio de 61.2% a 82.2%,
demostrando asi la efectividad de estas técnicas para mejorar la representatividad de
clases minoritarias y asi el problema de datasets desbalanceados [23]. Continuando
ahora con el ambito del mundo de las noticias, el modelo de LightGBM alcanzé un AUC
casi perfecto de 0.999, consolidandose, asi como una de las mejores opciones, eficiente
y mejora frente a otros modelos mas complejos [24]. Asi finalmente, otra investigacion
enfocada a la prediccion de enfermedades cardiacas, pero ahora empleando la técnica
de ensamble basado en boosting para mejorar el rendimiento en problemas de
clasificacion complejos, alcanz6 un AUC superiores al 93% en diferentes datasets,
demostrando asi la capacidad de los métodos de boosting par optimizar el rendimiento
de estos mismos [25]. Dichos resultados mencionados anteriormente destacan cémo la
meétrica del AUC es esencial no solo como criterio de evaluacién, sino también como
una herramienta estratégica para guiar la eleccion y construccion de modelos en
estudios de clasificacion, como el andlisis del servicio de calidad del internet peruano.

La investigacion, desarrolla un metamodelo basado en técnicas de ensamble boosting,
utilizando algoritmos como XGBoost y LightGBM, esto con el objetivo de clasificar
patrones en la percepcion de la calidad del servicio de internet en hogares peruanos.
Dicho enfoque requiere no solo de mejorar la precisién de las predicciones, sino que
también busca optimizar métricas clave como el Area Bajo la Curva (AUC),
proporcionando asi resultados mas confiables y representativos. Para el tema de
desbalanceo de clases debido a los parametros relevantes escogidos para la



investigacion, integramos la técnica de Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) [26], que garantiza una mayor equidad en la representacion de las clases y
potencia del rendimiento del modelo. Ademas de esto, nuestro enfoque afiade procesos
de seleccion de caracteristicas y normalizacion, asegurando asi la robustez del modelo
ante datos heterogéneos y variados. El metamodelo tiene como finalidad proporcionar
un variado analisis integral y eficiente, adaptables en diferentes contextos relacionados
con la calidad del servicio de Internet en el Peru.

El estudio integra técnicas avanzadas de ensamble boosting con algoritmos ya
previamente mencionados aplicados a un contexto regional especifico como el mercado
peruano. Ademas de esto se aplica la técnica de SMOTE para el balanceo de datos, lo
cual es un problema muy frecuente en datasets de altos volimenes. La relevancia en
esta investigacion radica en su capacidad para generar recomendaciones practicas que
orienten a los proveedores de servicios hacia una mejora efectiva de la calidad del
servicio de internet.

2. METODOLOGIA

La metodologia tiene informacion sobre los métodos, modelos, materiales y
sobre el conjunto de datos que se utilizaron para esta investigacion. Las fases mas
relevantes fueron la limpieza y normalizacion del datase, el balanceo de este mismo, el
entrenamiento con los modelos y metamodelo y por ultimo la fase de resultados. En la
Figura 1 titulada “Boosting Framework for Classification” se presenta el flujo con las 4
fases importantes mencionadas anteriormente.
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2.1
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Figura 1. Boosting Framework for Classification
Dataset

La investigacion utiliz6 datos recolectados de la Encuesta Nacional de
Programas Presupuestales 2023 del Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica (INEI), que incluye 129,352 registros de hogares peruanos que
acceden al servicio de internet. La poblacién abarca tanto regiones urbanas
como rurales, permitiendo analizar la diversidad en el acceso y percepcion de
la calidad del servicio de Internet en todo el pais [27].

La muestra seleccionada para el analisis es un subconjunto representativo de
la poblacién total, elegido mediante un muestreo aleatorio simple y mediante la
fébrmula para una poblacion finita [28] que ascienden 70,233 registros de
usuarios encuestrados. Esto garantiza que todos los hogares tengan igualdad
de probabilidades de ser incluidos, asegurando la validez y generalizacion de
los resultados.

Limpieza de datos

Para la etapa de limpieza de datos se utilizo el método CRISP DM (Cross
Industry Standard Process for data Mining) para garantizar la calidad y
coherencia de los datos. La metodologia de CRISP DM es un marco para la
mineria de datos que organiza el proceso en etapas claras, comienza desde la
comprension del negocio y de los datos, continta con el modelado, evaluacion
y despliegue, y es compatible con diferentes enfoques de calidad y gestion de
riesgos [29], [30]. Durante este proceso, los valores faltantes se imputan
utilizando la mediana, lo que preserva la integridad de los datos sin introducir
sesgos significativos.

Seleccién de parametros relevantes

En esta etapa se tiene el conjunto de datos proporcionado por el Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica (INEI), que contiene informacion relevante
sobre el servicio de internet en hogares peruanos. El analisis se enfoco en
variables seleccionadas especificamente para abordar los objetivos especificos
donde el servicio al cliente relaciona aspectos de la atencion brindada a los
usuarios en la calidad de soporte del servicio, asi mismo la calidad del servicio
miden la percepcion de los usuarios respecto al desempefio del servicio de
Internet. Donde la satisfaccion del servicio de internet es un punto importante
para la experiencia brindada al cliente, donde el servicio de latencia es
primordial en el rendimiento del servicio en los hogares peruanos [31], [32].

El andlisis y segmentacion de estas variables permiten evaluar mdultiples
dimensiones de la calidad del servicio de internet en hogares peruanos,
estableciendo una relacion directa con los objetivos planteados y facilitando la
implementacion de modelos de clasificaciéon para optimizar los resultados.

Fase de Modelado

En esta etapa se procedid a la construccion y evaluacion de los modelos de
clasificacion seleccionados para abordar la percpecion de la calidad del servicio
de internet integrando los modelos de boosting como lo fue XGBoost y



LightGBM, ademés se utilizaron los modelos como SVM, KNN, NB, Random
Forest, Regresion Logistica y Arbol de decision. Con el objetivo de entrenar
diferentes algoritmos de machine learning, se utilizé el conjunto de datos
balanceado y caracteristicas previamente seleccionadas. También se utilizé el
método de Stacking para poder construir el meta-modelo basado en algoritmos
de boosting previamente mencionado y realizar una comparacion de los
resultados en relacién con los otros modelos. Esta etapa es importante, debido
a que permite comparar el desempefio de multiples modelos individuales y
sentar las bases para la construccion del metamodelo final. Teniendo en cuenta
gue en los diferentes modelos se aplic6 Grid Search o Random Search segun
sea el caso para poder afinar los hiperparametros y mejorar el desempefio.

2.4.1. Arbol de Decisién

El modelo de arboles de decision esta basado en reglas de tipo if-then para
predecir una variable, a partir de pruebas booleanas, dicha técnica es
sencilla de interpretar, esto debido a su estructura jerarquica que contiene.
El algoritmo construye un modelo de entrenamiento aprendiendo reglas a
partir de datos previos, para que luego empiece a predecir la clase o valor
de nuevas observaciones, dénde cada instancia es clasificada desde el
nodo raiz hasta alcanzar el nodo hoja que nos muestra la prediccion final
[33]. Como resultado del modelo en la cuadricula se utilizé los parametros:
estimator=dt_model,
param_distributions=param_grid,scoring="f1_weighted',cv=5, n_iter=50, ve
rbose=1, random_state=42, n_jobs=-1 para el algoritmo. La férmula del
presente modelo se observa en la ecuacién (1):

Division(S) = argmax A Criterio(A)
Donde:

e A: Conjunto de atributos
e (riterio: Ganancia de Informacion, indice Gini u otra métrica.

Support Vector Machine (SVM)

Es un modelo que utiliza clasificadores que funcionan construyendo
hiperplanos en un espacio de caracteristicas de alta dimensién que intenta
maximiar la separacién entre diferentes clases. Dicho enfoque hace que las
méaquinas de vectores de soporte sean efectivas para problemas de
clasificacion tanto en linea como no lineales, especialmente cuando se
utilizan funciones del nucleo para transformar los datos en un espacio
separable por clases [34]. Como resultado de
la busqueda de hiperparametros con RandomizedSearchCV se utilizé los
parametros: estimator=svm_model, param_distributions=param_distributio
ns, n_iter=10, scoring="f1_weighted', cv=3, verbose=1, n_jobs=-1,
random_state=42 para el algoritmo SVM. La formula del presente modelo
se observa en la ecucion (2):



1
max Yo, @ =X M= dyyK () (2)

Donde:

® ;. Multiplicadores de Lagrange

® y;: Equiquetas de las clases (-1 0 +1)

® K(x;xj): Funcion nlcleo que mide la similitud entre las muestras x; y x;
® x;x;: Muestra de datos.

® n: NUmero total de muestras
2.4.2. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Es un modelo que se basa en ensambles que usa arboles de decision como
clasificadores para poder optimizar la precision predictiva mediante
técnicas avanzadas como la expresion Taylor para minimizar la funcién de
costo. A comparacion de otros métodos de boosting, el presente modelo
afade derivadas de segundo orden para ajustar los pardmetros del modelo
de manera eficiente, lo que permite manejar problemas de sobreajuste y
mejorar la generalizacion [35].
Como resultado de la busqueda de hiperparametros se utilizé los paramet
ros: estimator=xgb_model, param_distributions=param_grid, scoring="f1__

weighted', cv=5, n_iter=50, verbose=1, n_jobs=-1 para el algoritmo de
XGBoost. La férmula del presente modelo se muestra en la ecuacion (3):

LO =T [gf,6) +3h(x)?] + 2(f) )

Donde

® g.: Primera derivada (gradiente)

® h;: Segunda derivada (hessiana)

® fi(x;): Prediccion del modelo en la iteracion t
Light gradient boosted machine algorithm

Esta basado en boosting de gradiente que usa arboles de decisiébn como
modelos base para tareas de clasificacion y regresion. Dicho modelo
incorpora técnicas como la de Exclusive Bundling (EFB) y Gradient-based
One-Side Sampling (GOSS) para mejorar y optimizar el procesamiento y
clasificacion de datos, reduciendo asi el uso de memoria y acelerando el
entrenamiento[36].

Como resultado del modelo de hiperparametros se obtuvo los parametros:
estimator=lgbm_model, param_distributions=param_distributions, n_iter=



20, scoring="f1_weighted', cv=3, verbose=1, n_jobs=-1, random_state=42
para el algoritmo de LightGBM. La férmula del presente modelo se muestra
en la ecuacion (4):

n 1
LO =%y [g.f,00) +5h(x)*] +2(F) (4)
® Donde
® g;: Primera derivada (gradiente)
® h;: Segunda derivada (hessiana)
® fi(x;): Prediccion del modelo en la iteracion t

2.4.3. Random Forest

Es un método de clasificacion que est4 basado en multiples arboles de
decision a partir de muestras Bootstrap. Cada arbol emite un voto y la
clasificacion final se determina por mayoria, lo que permite manejar
grandes conjuntos de datos desequilibrados. Afiadido a esto, se utiliza para
la seleccién de caracteristica mediante él método de Borut para estimar la
importancia de las variables en el modelo. Su principal ventaja es su
capacidad para reducir el sobreajuste, identificar variables clave y mantener
una alta precision de clasificacion y regresion [37]. Los valores para la
busqueda de hiperparametros se  utilizd6 los  parametros:
estimator=rf_model, param_distributions=param_grid, scoring="f1_weighte
d', cv=5, n_iter=50, verbose=1, random_state=42, n_jobs=-. La formula del
presente modelo se muestra en la ecuacion (5):

y = mode{h,(x), h,(x),...,hy(x)}
(5)

Donde:
® mode: Devuelve la clase mas votada entre los arboles

® K. Prediccion del t-ésimo arbol para la instancia x.

® Naive Bayes

® Elmodelo de clasificacion se basa en el teorema de Naive Bayes. Esto
debido a su simplicidad y eficiencia en el procesamiento de grandes
volumenes de datos de texto plano, es muy adecuado para tareas de
andlisis de sentimientos [38]. En este modelo no aplica busqueda de
hiperpardmetros directamente, esto debido a que no tiene muchos



hiperpardmetros ajustables que se pueda hacer. La férmula del
presente modelo se muestra en la ecuacion (6):

P(Cy)P(xICy)

P(Cy | %) =

(6)
Donde:

® P(Cy | x): Probabilidad posterior de la clase Cy dada la instancia x.

® P(Cy): Probabilidad a priori de la clase Cy.

® P(x | Cy): Probabilidad condicional de las caracteristicas x dado que la
clase es Cy.

® P(x): Probabilidad total de las caracteristicas x (normalizador).

2.4.4. Regresion Logistica

Es un modelo de tipo supervisado por el cual se usa para resolver
problemas de clasificacion basados en la probabilidad de pertenencia a
una clase determinada. Est4 basada en una transformacion l6gica que
convierte combinaciones lineales de variables en probabilidades [39]. La
formula del presente modelo se muestra en la ecuacion (7):

Py=11x=—07 7)

+e—(@Tx+b)

Donde:
® x = (X,Xy,...,Xq): Vector de caracteristicas.
® = (wq,wy...,wq): Vector de pesos asociados a las caracteristicas.
® b: Sesgo o término independiente.
® w'x=Y%  wx;:Combinacién lineal de caracteristicas.
2.4.5. K-Nearest Neighbors

Es un modelo de aprendizaje basado en instancias, que se utiliza para la
clasificacion y regresion. Funciona detectando los “k” vecinos mas
cercanos de un dataset nuevo basandose en una medida de similitud,
como la distancia euclidiana, finalmente asigna una etiqueta de clase en
funcién de las etiquetas mayoritarias de esos vecinos [40]. Los valores para
la blasqueda de hiperpardmetros se utiliz6 los pardmetros:
estimator=knn_model, param_grid=param_grid, scoring="f1_weighted',
cv=>5, verbose=1, n_jobs=-1. La formula del presente modelo se muestra
en la ecuacion (8):



dx,y) =X, (6 —y)? (8)

Donde:
® d(x,y) es la distancia euclidiana entre dos puntos xy y

® x; Vy; son los valores de las caracteristicas i-ésimas de los puntos x y
y, respectivamente

® n es el nimero de caracteristicas o dimensiones.

2.5. Construccion del Metamodelo

Se construyé un metamodelo basado en boosting mediante stacking ensemble,
gue es una técnica que utiliza multiples modelos de forma individual para poder
generar predicciones, de las cuales luego son combinadas por un modelo de
nivel superior o meta-modelo [41], [42], [43]. El ensamble boosting es aplicado
ya cuando utilizamos modelos como XGBoost y LightGBM. Para evaluar la
eficacia de los distintos modelos descritos anteriormente y el meta-modelo de
clasificacién basado en emsamble boosting se proponen las métricas como la
precision, accuracy, recall, Fi-score y el AUC basada en la matriz de confusién
(Tabla 1). Todas las métricas propuestas anteriormente se calculan utilizando
los componentes de la matriz de confusién, asi como se exponer en la figura 2
titulada “Arquitectura del Metamodelo de Ensamble para la Clasififacion de la
Percepcion del Servicio”.
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Figura 2. Arquitectura del Metamodelo de Ensamble para la Clasififacion de la
Percepcion del Servicio



2.5.1. Matriz de confusién:

Positive TP FN
Negative FP TN
Positive Negative

Tabla 1. Representacion de la Matriz de Confusion para Evaluacion de Modelos de
Clasificacion

La exactitud se puede medir utilizando la ecuacién (1)

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(1)

Accuracy =

La precisibn mostrada en la ecuacion (2), es definida como la proporcién de
predicciones positivas correctas (TP), sobre el total de predicciones positivas realizadas
(TP+FP).

TP
TP+FP

(2)

Precision =

El recall mostrada en la ecuacion (3) es definida por la proporciéon de verdaderos
positivos (TP) sobre el total de instancias que realmente pertenecen a la clase positiva
(TP+FN).

TP
TP+FN

(3)

Recall =

El F1-score mostrada en la ecuacioén (4) es la media armdnica de la precision vy el
recall, lo que significa que da mas peso a los valores bajos de estas métricas.

Fl-Score —9. Prec'is.ion ‘Recall (4)
Precision+Recall
Y por ultimo el AUC mostrada en la ecuacion (5) y (6) es una métrica mediante la
cual mide la capacidad de un modelo de clasificacién para distinguir entre clases. Se
utiliza un conjunto de la curva ROC, la cual muestra un grafico de relacién entre la tasa

de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos.

TP
TP+FN

TPR = (5)

FP
FP+TN

FPR =




3. RESULTADOS Y DISCUSION

El andlisis utiliz6 Python como lenguaje de programacion principal para generar el meta-
modelo y realizar el analisis de interpretacion adecuando, afiadido a este se implemnet6
la libreria de Pyspark (version 3.5.5) para la carga y creacion de dataframes. Esto debido
a que Pyspark tiene un mejor manejo de datos a gran escala y permite la facil
manipulacion de transformacion y limpieza de datos de manera Optima [44]. En la
investigacion, se identificd los patrones de percepcion que tiene la poblaciéon peruana
sobre la calidad del servicio de internet.

3.1. Andlisis descriptivo de la percepcién del usuario

El grafico de cajas mostrada en la Figura 3 titulada “Arquitectura del Metamodelo de
Ensamble para la Clasififacion de la Percepcion del Servicio”, nos muestra la distribucion
de la percepcion del servicio de internet en las regiones de Costa, Sierra y Selva previo
al balanceo y transformacion de datos recolectados de la base de datos. El parametro
P510A, el cual representa el nivel de satisfaccién del servicio de internet (1 = Muy
insatisfecho/a, 4 = Muy satisfecho/a), presenta diferencias significativas entre regiones.
En la region de la costa, la percepcién del servicio de internet se centra principalmente
en la respuesta 3 (Satisfecho/a), con baja variabilidad y algunos valores irregulares en
los extremos (1 y 4), lo cual demuestra una opiniébn mas igualitaria entre los usuarios
encuestados. Por lo contrario, en las regiones de la Sierra y la Selva, la distribucion es
mas dispersa, tomando todo el rango de valores, con un valor de mediana en 3 pero con
un mayor de respuestas en 1 (Muy insatisfecho/a) y 2 (Insatisfecho/a), lo cual nos da a
entender una percepcion mas heterdgenea del servicio de estas zonas del pais. Tales
resultados preliminares sugieren que la satisfaccién con los servicios de la red varia
segun las regiones, siendo asi las zonas costeras mas estables mientras que las zonas
montafiosas y selvaticas son mas diversas, lo que identifica la importancia de analizar
los factores que influyen en estas diferencias con més detalles antes de aplicar técnicas
de equilibrio 0 normalizacion.

Percepcion del Servicio por Region

Percepcion

104 - - = S

v v
Costa Selva Serra
Region

Figura 3. Distribucion de la Percepcion del Servicio de Internet por Regién

Continuamente el gréfico de lineas mostrada en la figura 4 titulada “Distribucion de la
Percepcion del Servicio de Internet por Estrato Socioecondmico”, detalla la distribucion
de la percepcion del servicio de internet segun el estrato econdmico, dando un realce



que en los estratos D (28.6%) y E (26.0%) presentando la mayor proporcion de
respuestas, lo cual sugiere que la percepcién de los usuarios es mas relevante en estos
grupos, esto posiblemente debido a problemas de conectividad o calidad del servicio.
Por el contrario, los estratos mas altos, como lo son el A (6.9%) y B (14.9%), tienen una
menor representacion, lo que podria indicar un acceso mas estable y menos variabilidad
en la percepcién del servicio. Podemos observar que existe un incremento alto en el
Estrato C (23.5%), lo que sugiere también representa una parte importante de la muestra
extraida. Esta tendencia general sugiere que los niveles socioeconémicos mas bajos
participan mas en la evaluacion de servicios, lo que puede indicar una brecha digital
donde las variaciones en la calidad del acceso a Internet tienen un efecto mas notorio
en estos sectores.

Distribucion de la Percepcion por Estrato Socioeconémico
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Figura 4. Distribucién de la Percepcion del Servicio de Internet por Estrato
Socioecondémico

3.2. Resultado de la clasificacién de patrones

Los resultados de las métricas del entrenamiento de los diferentes modelos en la figura
5 titulada “Comparacion de la Precisién de los Modelos de Clasificacion Antes y
Después del Ajuste”, muestran un icremento y mejora respecto al antes del balanceo de
datos con SMOTE y optimizaciéon de hiperparametros con RandomizedSearch. Esto
significa que han mejorado significativamente al aplicar estas técnicas al momento de
entrenar dichos modelos. Antes de aplicar dichos ajustes, los modelos mostraban una
precision muy cercana al 45%, lo cual muestra la clara evidencia de sesgo y ruido en
las predicciones debido al desbalance total de clases. Sin embargo, después de la
implementacion de estas técnicas, se puede observar un incremento significativo en la
capacidad de clasficicacion, destacando los modelos de XGBoost, LightGBM vy el
Metamodelo, que alcanzaron niveles superiores al 67%, consolidandose, asi como los
modelos mas robustos y precisos en el presente estudio. A comparacion de modelos
como el de Naive Bayes o SVM, presentaron ciertas mejoras, sin embargo, su
rendimiento sigue siendo inferior en comparacién con los modelos de ensamble. Dichos
resultados, destacan la importancia de la correcta seleccion de pardmetros y el



adecuado preprocesamiuento, esto para maximizar el desempefio de algoritmos de
aprendizaje automatico. En definitiva, el empleo de modelos de boosting y enfoques en
ensamble tan solo no mejora la capacidad de generalizacion, sino que también nos
permite abordar con mayor precision problemas de clasificacion en escenarios con
distribucion de datos desiguales, lo cual los convierte en herramientas clave para el
analisis de la percepcion del servicio y la toma de decision basada en datos.

Comparacion de la Precision por Modelo (Antes y Después)

0.65

0.60

o
v
v

I
v
o

Precision (%)

0.45
—8— Antes
0.40 { —@~ Después
Tipo de Clasificador

Figura 5. Comparacion de la Precision de los Modelos de Clasificacién Antes y
Después del Ajuste.

Comparando ahora la métrica del Area Bajo la Curva (AUC) del antes y después, como
se muestra en la figura 6 titulada “Comparacion del AUC de los Modelos de Clasificacion
Antes y Después del Ajuste”, podemos ver una mejora signifitiva similar a la métrica
anterior en estos modelos de clasificacién. Antes de aplicar las técnicas ya mencionadas
anteriormente, los modelos mostraban un rendimiento variable, como lo es XGBoost,
Decision Tree y KNN, reflejaban una baja capacidad de diferenciacion entre clases. Tras
la optimizacion, se muestra un incremento notable en la mayoria de los modelos, con
XGBoost, LightGBM y el Metamodelo destacando de esta manera como las opciones
mas efectivas, alcanzando valores de AUC superiores a 0.85, lo que indica una mayor
capacidad de prediccién y robustez en la clasificacion. Dichos resultados dan a
evidenciar la importancia de aplicar técnicas de preprocesamiento y optimizacién, al
igual que el anterior, esto para poder permitir que los modelos aprendan de manera mas
equlibrada y mejoren su capacidad de generalizacion. En conclusion, la combinacion de
balanceo de datos y ajuste de hiperparametros he sido clave para lograr una
clasificacion mas precisa y confiable, reduciendo el sesgo en los datos y mejorando la
estabilidad de los modelos predictivos.
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Figura 6. Comparacion del AUC de los Modelos de Clasificacion Antes y Después del
Ajuste.

3.3. Resultados de la clasificacién de la percepcion del servicio de Internet
(comparacién de métricas)

Las técnicas aplicadas en esta investigacion tal cual se muestra en la tabla 2 titulada
“Comparacion de las métricas de rendimiento de los modelos de clasificacion”, para
poder mejorar y optimizar el rendimiento de los modelos propuestos para el presente
estudio, se aplicaron de manera exitosa. En particular, XGBoost, LightGBM y Random
Forest son los que destacan, alcazando un AUC de 0.88 y un equilibrio sélido entre
precision, recall y F1-Score, lo que indica una alta capacidad para diferenciar
correctamente las clases. EI metamodelo también demostré tener un desempefio
competitivo con un AUC de 0.86, lo cual reafirma que la combinacién de mudltiples
modelos contribuye a mejorar la estabilidad de las predicciones. Modelos como KNN y
Regresion Logistica mostraron un desempefio aceptable, pero con menos capacidad de
prediccion a comparacién de los algoritmos basados en boosting. Dichos hallazgos
resaltan la importancia de técnicas avanzadas de preprocesamiento y optimizacion en
la construccion de modelos mas precisos y confiables, reafirmando que los modelos de
boosting y enfoques de ensamble son las estrategias mas efectivas para este tipo de
clasificacion.

F1-
Modelo Accuracy Recall Precision AUC
Score
XGBoost 0.64 0.64 0.67 0.64 0.88

Random Forest 0.65 0.65 0.68 0.65 0.88




Decision Tree 0.65 0.65 0.68 0.65 0.88

Naive Bayes 0.46 0.46 0.57 0.43 0.76
KNN 0.59 0.59 0.6 0.6 0.86

SVM 0.47 0.47 0.48 0.47 0.72
LightGBM 0.64 0.64 0.67 0.64 0.88
Regresion Logistica 0.51 0.51 0.51 0.5 0.79
Metamodelo 0.62 0.62 0.66 0.62 0.86

Tabla 2. Comparacion de las métricas de rendimiento de los modelos de clasificacion

El presente estudio evalu6 como las distintas técnicas de balanceo de datos y el ajuste
de hiperparametros pudo mejorar el rendimiento de cada modelo entrenado. De igual
manera sucedié con el metamodelo que combiné multiples modelos para de esta
manera potenciar el resultado de las métricas propuestas para evaluar este estudio y
que tan efectivo resultaria ser para la presente investigacion, dando como resultado un
valor superior como lo es al 0.85 de AUC. De entre estos algoritmos destacan el
XGBoost, LightGBM, Random Forest y Metamodelo de Stacking, siendo estos mismos
que lograron las mejores precisiones en el entrenamiento. Todos lo ya antes
mencionado, destaca la importancia del preprocesamiento de los datos, asimismo, el
uso de un metamodelo de ensamble se consolid6 como una estrategia eficaz para
potenciar la clasificacion y obtener resultados mas robustos.

3.4. Comparacion del modelo Ensamble Boosting y Modelos Individuales

Los modelos de ensamble boosting, como XGBoost y LightGBM, han demostrado ser
muy efectivos en tareas de clasificacién, superando en muchos casos a los modelos
tradicionales. En estudios previos, Haddadi y Hamidi [45] aplicaron Stacking para
predecir el Customer Lifetime Value, logrando mejorar la precisién en un 8% respecto a
los modelos individuales. De manera similar, Xie et al. [46] usaron Stacking en el andlisis
de estabilidad en sistemas eléctricos y encontraron que este enfoque aumento6 el AUC
en un 12% en comparacion con Random Forest, lo que refuerza la idea de que combinar
modelos puede generar predicciones mas solidas. En la predicciéon de lluvias, Meti et al.
[47] demostraron que Stacking obtuvo un AUC de 0.91, mientras que Random Forest y
Decision Tree quedaron en 0.88 y 0.85, respectivamente, resultados que coinciden con
lo observado en este estudio, donde XGBoost y LightGBM lograron un AUC de 0.88 y
precisiones del 64% y 65%, respectivamente. Sin embargo, el metamodelo de Stacking
alcanzé un AUC de 0.86 y una precision del 62%, quedando por debajo de los mejores
modelos individuales. Esto sugiere que la configuracion del meta-modelo podria
mejorarse, lo que también han sefialado otros investigadores. Muslim et al. [48], por
ejemplo, optimizaron LightGBM con algoritmos de enjambre, elevando su precision
hasta un 95% con ACO y 94.7% con BCO, lo que sugiere que afinar los hiperparametros
puede marcar una gran diferencia. Ademas, Moutib et al. [49] compararon diferentes
modelos para la clasificacion de sefales biomédicas y hallaron que Random Forest
superé a ANN, SVM y regresioén logistica con una precision del 92%, lo cual se alinea
con nuestros resultados, donde Random Forest también mostré métricas competitivas



(AUC = 0.88, precision = 65%). Finalmentel, Parvin y Saleena [50] trabajaron con un
modelo hibrido de Stacking en la clasificacion de sepsis y lograron un AUC de 0.94, lo
gue sugiere gue una seleccion cuidadosa de modelos y un buen meta-modelo pueden
hacer que Stacking supere a los modelos base. En general, estos antecedentes
refuerzan que el aprendizaje en ensamble puede mejorar la clasificacién, pero también
dejan claro que la clase esta en ajustar bien los modelos base y el meta-modelo. Para
futuros trabajos, podria ser util probar otras configuraciones en Stacking, explorar
diferentes modelos base o aplicar técnicas de optimizacion de hiperparametros para
mejorar el rendimiento general.

En cuanto a los resultados dados en la métrica de precision (accuracy), especialmente
tras el ajuste del pipeline, se alinean con hallazgos en investigaciones recientes que de
igual manera han reportado mejoras significativas. Por ejemplo, en el ambito biomédico,
Asadi et al. [51] mejoraron la precision de clasificacion de tareas de imaginacion motora
en un 59.81% a 85.19% mediante la integracion del algoritmo Common Spatial Pattern
con modelos clasificadores SVM y LDA. De forma similar, Hellara et al. [52] alcanzaron
una precision del 88.5% al fusionar sefales sEMG y FMG utilizando un algoritmo de
seleccién de caracteristicas basado en enjambre caédtico. En el area de visién por
computadora, Wojcuik et al. [53] lograron una mejora de precision de hasta 6 puntos
porcentuales al aplicar técnicas de optimizacion de hiperparametros en modelos CNN
ajustados. Por su parte, Martins et al. [54] reportaron una precision de hastas 99.54% all
aplicar técnicas de segmentaciébn semantica en archivos ejecutables PE para la
clasificacion de malware. Finalmente, Xing [55] alcanzé una precision del 95.38% en la
clasificacion de datos financieros mediante un modelo de regresion lineal multiple y
seleccidén de variables con valor de Shapley. En comparacién, los modelos evaluados
en esta investigaciéon, como LightGBM, XGBoost y el metamodelo de ensamble,
presentan precisiones que, si bien son mas modestas (por encima del 60% tras el
ajuste), representan una mejora considerable respecto a la precisién base (~45 %) y
validan el impacto positivo de una adecuada ingenieria de caracteristicas vy
configuracion de hiperparametros en problemas de clasificacion multiclase con datos
sociales.

4. CONCLUSION

En este estudio, se propuso un enfoque basado en modelos de clasificacion con
técnicas de ensamble para poder mejorar la precision de clasificacién de la percepcion
del servicio de internet. Los resultados demostraron que los algoritmos de boosting
(XGBoost y LightGBM) y el metamodelo de Sacking lograron las mejores métricas,
alcanzando valores de AUC superiores al 0.85. De igual manera, la combinacion de
multiples clasificadores en un metamodelo de ensamble nos permitié obtener una mayor
estabilidad y precision en las predicciones. Asimismo, el analisis de los datos reflejo que
una gran parte de los usuarios reporta una percepcion negativa del servicio de internet,
especialmente en estratos socioeconémicos mas bajos, donde la calidad del servicio es
més variable y menos confiable, por el contrario, los usuarios con estratos mas altos
perciben una mejor percepcion, demostrando una clara brecha digital en la calidad del
servicio de red. En general, el enfoque de ensamble propuesto demostré6 ser una
estrategia efectiva para evaluar la calidad del servicio de internet desde la perspectiva



del usuario, proporcionando asi una informacién clave para las futuras mejoras en la
infraestructura de telecomunicaciones.
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