
  

 

Generación de oportunidades de venta de membresías 

para un yacht club aplicando analítica avanzada. 
 

 

Nombre de los autores: Alexa María Bravo Astudillo ; 

Douglas Antonio Peralta Cedeño 

Nombre de la Facultad: ESAI Business School 

Nombre de la Maestría: Maestría en Inteligencia de Negocios y Ciencia de Datos 

Fecha de culminación del 

documento 

23/11/2024 

Palabras clave: ETL, webscraping, KNN, segmentación, clasificación binaria. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 2 

Tabla de contenido 

A. Resumen Ejecutivo ....................................................................................................... 2 

B. Resumen Ejecutivo Gráfico .......................................................................................... 3 

C. Detalle Técnico ............................................................................................................. 5 

D. Resultados .................................................................................................................... 8 

E. Bibliografia................................................................................................................... 8 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A. Resumen Ejecutivo 

La coyuntura actual en el país ha provocado una disminución en ingresos del club 

debido a que las condiciones económicas y sociales afectaron el poder adquisitivo de los 

ciudadanos y como consecuencia la captación de nuevos socios para el yacht club. 
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El yacht club, ubicado en la costa ecuatoriana, brinda servicios de entretenimiento 

acuático y club de yates; las membresías del club están dirigidas a un público de nivel 

socioeconómico medio alto, garantizando un entorno selecto. 

El objetivo de este proyecto es generar oportunidades de venta de membresías para el 

club, de lo cual se cobrará una comisión por cada venta efectiva. Esto se logrará aplicando 

técnicas de Gestión analítica de datos y Análisis Predictivo utilizando las herramientas 

Python, R, Alteryx. 

Los resultados obtenidos a partir de la primera técnica aplicada, WebScraping en 

Python, fueron 17.000 archivos extraídos en formato PDF, con respecto a la segunda técnica 

ETL ( Extracción, Transformación y Carga) con Alteryx se obtuvieron 11.355 registros con 

la calidad requerida para su posterior análisis, finalmente al aplicar la última técnica KNN en 

R se demuestra que es un modelo con buen desempeño general (88%) en términos de 

precisión y capacidad para predecir clientes potenciales guayaquileños considerando los 

inmuebles de su propiedad, pudiendo identificar un grupo de 3.476 posibles socios del club 

privado, los cuales serán proporcionados a los directivos del club y permitirán la 

optimización de ventas desde una visión general. 

B. Resumen Ejecutivo Gráfico 

 

Ilustración 1. Consola de Ejecución Web Scraping 
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A través de la consola se evidencia la extracción de 17.000 registros obtenidos a 

través de la técnica Web Scraping, elaborado en Python; los registros se encontraban alojados 

en una página web pública y fueron recopilados en formato PDF, para su posterior análisis. 

 

Ilustración 2. Flujo Software Alteryx 

Los 17.000 archivos extraídos fueron cargados en el software Alteryx, a través del 

flujo mostrado, en el cual se ejecuta un ETL (Extracción, Transformación y Carga) aplicando 

reglas de calidad y carga los datos limpios (11.355 registros) a una base de datos en SQL. 

 

La herramienta PDF to Text permitió extraer los datos contenidos en los PDF 

previamente extraídos. 

 

Ilustración 3. Campos Base de Datos SQL Predios GYE 
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Los 11.355 registros fueron cargados en la herramienta SQL Server, considerando 

campos como avalúo solar, valor de la propiedad, posteriormente se extrajo la base de datos 

utilizada para su respectivo análisis. 

 

Ilustración 4. KNN de Clasificación binaria en R 

A través de la técnica KNN de Clasificación binaria utilizada en la herramienta R, se 

clasifica si el ciudadano guayaquileño tiene un nivel socioeconómico medio alto “ALTO_ 

NIVEL” o no, a través de las variables predictoras de la información de avalúos como valor 

del metro cuadrado, metros cuadrados, valor de la propiedad. 

C. Detalle Técnico 

1. Fuente de Datos 

La fuente de datos relacionados a los inmuebles que pertenecen a los ciudadanos 

guayaquileños sobre la que se obtuvieron los datos es pública, esta se encontraba alojada en 

la página web del Municipio de Guayaquil. (ALCALDÍA DE GUAYAQUIL, 2024)y fue 

obtenida a través de la técnica Web Scraping. 

Se consideraron los valores relacionados a inmuebles que posee un ciudadano 

guayaquileño bajo la hipótesis que pueden determinar el nivel socioeconómico, tendiendo en 

cuenta variables como número de metro cuadrado de terreno, valor de metro cuadrado 

terreno, número de metro de construcción, valor del metro cuadrado de construcción, valor 
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del terreno, valor de la construcción, valor de la propiedad. 

Los 17.000 archivos, obtenidos previamente, en formato PDF fueron cargados en el 

software Alteryx, de estos se eliminaron aquellos inmuebles que pertenecían a empresas, con 

información vacía y perteneciente a fallecidos, lo que tuvo 11.355 registros limpios, los 

cuales se disponibilizaron en una Base de datos de SQL para posterior análisis. 

A través del análisis exploratorio realizado en R se obtuvo lo siguiente: 

 El Boxplot, representación gráfica la cual permite resumir la distribución de 

un conjunto de datos numéricos y resalta valores que podrían requerir análisis 

adicional o limpieza de datos. (Academy, 2020), indica que las variables 

tienen escalas diferentes por lo cual es necesario estandarizar. Ver anexo 1.1 

 Las clases se encuentran desbalanceadas como se evidencia en el Anexo 1.2, 

por lo que se aplicó la técnica undersampling, la cual es válida para equilibrar 

clases priorizando mantener una muestra representativa de datos reales a pesar 

de pertenecer al grupo minoritario, este contaba con suficiente número de 

observaciones. (Emanuele Loffredo, 2024) 

 Existen variables correlacionadas con la variable dependiente 

(“ALTO_NIVEL”), como valor propiedad, avalúo solar, área de construcción, 

como se evidencia en el Anexo 1.3 

2. Técnica 

Para la extracción de los datos se aplicó la técnica Web Scraping debido a que , 

según Subirats Maté y Calvo González (2018) , el Web Scraping es unta técncia que 

permite la extracción automatizada de datos públicos , lo cual permite segmentar clientes 

potenciales al extraer información. 
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Con respecto a la limpieza de los datos se usó el software Alteryx debido a que, 

Campos y Campos (2023) menciona a Alteryx Designer como una herramienta que tiene 

la capacidad de manejar Big Data, capaz de procesar grandes volumenes de datos de 

forma eficiente, integrando y transformando conjuntos de datos para realizar analisis 

predictivos y otros tipos de análisis.Asi mismo facilita el preprocesamiento y limpieza de 

los datos, garantizando que la informacion se encuentre adecuadamente preparada antes 

de aplicar modelos analíticos. 

Se evidenció problemas de clasificación con respecto a las clases desbalanceadas, 

por lo que en primera instancia la sensibilidad era del 0.78, según se evidencia en el 

Anexo 1.4 .Una de las estrategias utilizadas es el undersampling, que puede ser 

complementado para reducir el sesgo hacia la clase mayoritaria con algoritmos como 

KNN, modelo basado clasificacion de datos utilizando informacion obtenida de sus 

vecinos más cercanos, (Vahedifar, 2023),  obteniendo posteriormente una sensibilidad del 

0.87. 

Según Bronco (2016)el uso de técnicas de undersampling junto con KNN puede 

optimizar el rendimeinto del modelo debido a que permite al algoritmo enfocarse en 

caracterisiticas distintivas de la clase minoritaria y mejora la sensibilidad del modelo. 

Se aplico la técnica KNN para determinarlos posibles socios del club privado, 

debido a que según Madariaga Fernández (2022) el uso de algoritmos KNN permite una 

clasificación más precisa de los clientes, facilitando la identificación de segmentes clave, 

permitiendo así enfocarse en clientes de alto potencial, por lo tanto, maximizando el 

retorno de inversión. 
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D. Resultados 

 El proyecto integrador abarca todo el proceso de BI/ Ciencia de Datos, desde la 

obtención del dato en bruto mediante Web Scraping, proceso de calidad en ETL 

(Extracción, Transformación y Carga) en Alteryx así como la predicción del segmento 

objetivo aplicando la técnica KNN en R. 

 Se identificó un grupo de 3.476 posibles socios del club privado, los cuales serán 

proporcionados en formato Excel, con la información necesaria, a los directivos del 

club y permitirán la optimización de ventas desde una visión general. 

 El modelo predice acertadamente en un 88%, aquellos que efectivamente pertenecen a 

un nivel socioeconómico medio alto los predice acertadamente en un 87%, mientras 

de aquellos que no los predice en un 90%, con lo cual se concluye que es un buen 

modelo predictor, debido a que según Chicco (2020) un F1-score de 0.88 indica un 

buen rendimiento del modelo en términos de precisión y sensibilidad en modelos de 

clasificación binaria. 
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Anexo 1 

Generación de oportunidades de venta de membresías para un 

yacht club aplicando analítica avanzada. 

Anexo 1.1 

 El boxplot muestra que exiten variables en diferentes escalas y con outliers por lo cual se debe pre 

procesar escalando las varibles independientes. 

 

Ilustración 1. Boxplot Variables analizadas 

 

 

Ilustración 2. Código Escalar variables independientes 
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Anexo 1.2 

La base es balanceada aplicando  undersapling, se iguala a la observación minoritaria ya que siempre que 

sea posible es preferible trabajar con datos reales. 

 

Ilustración 1. Datos desbalanceados , análisis variable dependiente 

 

Ilustración 2. Aplicación de técnica de balanceo Undersampling 
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Ilustración 3. Datos balanceados , Análisis variable dependiente 

Anexo 1.3 

Se evidencia correlación entre la variable dependiente alto_nivel y las variables independientes 

valor propiedad, avluo_solar, valor_m2_solar, avaluo_solar, área_construccion. 

 

Ilustración 4. Matriz de Correlación con respecto a la variable dependiente 
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Anexo 1.4 

Comparativo Matriz de Confusión datos no balanceados vs datos balanceados de entrenamiento 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

KNN No balanceado Vs balanceado en datos de entrenamiento 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Matriz de Confusión  

Modelo no balanceado 

Matriz de Confusión  

Modelo balanceado-Undersampling 

Ilustración 5. Comparativo Matriz de Confusión datos de entrenamiento no balanceados vs balanceados 


