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A. Resumen Ejecutivo

La coyuntura actual en el pais ha provocado una disminucion en ingresos del club
debido a que las condiciones econdmicas y sociales afectaron el poder adquisitivo de los

ciudadanos y como consecuencia la captacion de nuevos socios para el yacht club.



El yacht club, ubicado en la costa ecuatoriana, brinda servicios de entretenimiento
acuatico y club de yates; las membresias del club estan dirigidas a un publico de nivel
socioeconémico medio alto, garantizando un entorno selecto.

El objetivo de este proyecto es generar oportunidades de venta de membresias para el
club, de lo cual se cobrard una comisidn por cada venta efectiva. Esto se lograra aplicando
técnicas de Gestion analitica de datos y Analisis Predictivo utilizando las herramientas
Python, R, Alteryx.

Los resultados obtenidos a partir de la primera técnica aplicada, WebScraping en
Python, fueron 17.000 archivos extraidos en formato PDF, con respecto a la segunda técnica
ETL ( Extraccion, Transformacion y Carga) con Alteryx se obtuvieron 11.355 registros con
la calidad requerida para su posterior analisis, finalmente al aplicar la Gltima técnica KNN en
R se demuestra que es un modelo con buen desemperfio general (88%) en términos de
precision y capacidad para predecir clientes potenciales guayaquilefios considerando los
inmuebles de su propiedad, pudiendo identificar un grupo de 3.476 posibles socios del club
privado, los cuales seran proporcionados a los directivos del club y permitiran la

optimizacion de ventas desde una vision general.

B. Resumen Ejecutivo Grafico

llustracion 1. Consola de Ejecucion Web Scraping



A través de la consola se evidencia la extraccion de 17.000 registros obtenidos a

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

en una pagina web publica y fueron recopilados en formato PDF, para su posterior analisis.

Hustracion 2. Flujo Sofiware Alteryx

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

flujo mostrado, en el cual se ejecuta un ETL (Extraccion, Transformacion 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 permitio extraer los datos contenidos en los PDF

previamente extraidos.

Column Name
COD_CATASTRAL
IDENTIFICACION
NOMBRES
FECHA_INSCRIPCION
MESES_ANTIGUEDAD
CUIDADELA BARRIO
MANZANA
SOLAR
PARROQUIA
P0
AREA_SOLAR
VALOR M2_SOLAR
AVALUO_SOLAR
AREA_CONSTRUCCION
VALOR M2_CONST
AVALUO_CONSTRUCCION
VALOR PROPIEDAD
LoN
LAT
ALTO_NIVEL

Data Type
nvarchar(255)
float
nvarchar(255)
datetime
float
nvarchar(255)
float
float
nvarchar(255)
nvarchar(255)
float
float
float
float
float
float
float
float
float

float

llustracion 3. Campos Base de Datos SOL Predios GYE



Los 11.355 registros fueron cargados en la herramienta SQL Server, considerando
campos como avaluo solar, valor de la propiedad, posteriormente se extrajo la base de datos

utilizada para su respectivo analisis.

Balance de la Variable Dependiente
69.4%

ALTO_NIVEL

Porcentaje (%)

ALTO_NIVEL

[lustracion 4. KNN de Clasificacion binaria en R

A través de la técnica KNN de Clasificacion binaria utilizada en la herramienta R, se
clasifica si el ciudadano guayaquilefio tiene un nivel socioeconémico medio alto “ALTO _
NIVEL” o no, a traves de las variables predictoras de la informacion de avalios 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
guayaquilefios sobre la que se obtuvieron los datos es publica, esta se encontraba alojada en
la pagina web del Municipio de Guayaquil. (ALCALDIA DE GUAYAQUIL, 2024)y fue

obtenida a través de la técnica Web Scraping.

Se consideraron los valores relacionados a inmuebles que posee un ciudadano
guayaquilefio bajo la hipotesis que pueden determinar el nivel socioeconémico, tendiendo en
cuenta variables como nimero de metro cuadrado de terreno, valor de metro cuadrado

terreno, nimero de metro de construccion, valor del metro cuadrado de construccién, valor



del terreno, valor de la construccion, 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 pertenecian a empresas, con
informacidn vacia y perteneciente a fallecidos, lo que tuvo 11.355 registros limpios, los

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

A traves del andlisis exploratorio realizado en R se obtuvo lo siguiente:

e EIl Boxplot, representacion gréfica la cual permite resumir la distribucion de
un conjunto de datos numéricos Yy resalta valores que podrian requerir analisis
adicional o limpieza de datos. (Academy, 2020), indica que las variables

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

e Las clases se encuentran desbalanceadas como se evidencia en el Anexo 1.2,
por lo que se aplico la técnica undersampling, la cual es valida para equilibrar
clases priorizando mantener una muestra representativa de datos reales a pesar
de pertenecer al grupo minoritario, este contaba con suficiente nimero de

observaciones. (Emanuele Loffredo, 2024)

e Existen variables correlacionadas con la variable dependiente
(“ALTO_NIVEL”), como valor propiedad, avalto solar, area de construccion,
como se evidencia en el Anexo 1.3
2. Técnica
Para la extraccion de los datos se aplico la técnica Web Scraping debido a que,
segun Subirats Maté y Calvo Gonzalez (2018) , el Web Scraping es unta técncia que
permite la extraccién automatizada de datos publicos , lo cual permite segmentar clientes

potenciales al extraer informacion.



Con respecto a la limpieza de los datos se uso 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 analisis.Asi mismo facilita el preprocesamiento y limpieza de
los datos, garantizando que la informacion se encuentre adecuadamente preparada antes
de aplicar modelos analiticos.

Se evidenci6 problemas de clasificacién con respecto a las clases desbalanceadas,
por lo que en primera instancia la sensibilidad era del 0.78, segun 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 mas cercanos, (Vahedifar, 2023), obteniendo posteriormente una sensibilidad del
0.87.

Segun 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 segun Madariaga Fernandez (2022) el uso de algoritmos KNN permite una
clasificacidn mas precisa de los clientes, facilitando la identificacion de segmentes clave,
permitiendo asi enfocarse en clientes de alto potencial, por lo tanto, maximizando el

retorno de inversion.



D. Resultados

e El proyecto integrador abarca todo el proceso de Bl/ Ciencia de Datos, desde la
obtencion del dato en bruto mediante Web Scraping, proceso de calidad en ETL
(Extraccién, Transformacion y Carga) en Alteryx asi como la prediccién del segmento
objetivo aplicando la técnica KNN en R.

e Se identificd un grupo de 3.476 posibles socios del club privado, los cuales seran
proporcionados en formato Excel, con la informacion necesaria, a los directivos del
club y permitiran la optimizacion de ventas desde una vision general.

e El modelo predice acertadamente en un 88%, aquellos que efectivamente pertenecen a
un nivel socioeconomico 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 segun Chicco (2020) un F1-score de 0.88 indica un
buen rendimiento del modelo en términos de precision y sensibilidad en modelos de

clasificacion binaria.
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Anexo 1

Generacion de oportunidades de venta de membresias para un
yacht club aplicando analitica 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.
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lustracion 1. Boxplot Variables analizadas

# Escalar las variables independientes

preProcvalues <- preProcess(datos_entrenamiento[, -which(names(datos_entrenamiento) == "ALTO_NIVEL")], method = c("center", "scale"))
datos_scaled <- predict(preProcvalues, datos_entrenamiento[, -which(names(datos_entrenamiento) == "ALTO_NIVEL")])

datos_scaled <- chind(datos_scaled, ALTO_NIVEL = datos_entrenamientoSALTO_NIVEL) # Afadir ALTO_NIVEL de nuevo al conjunto de misdatos

llustracion 2. Cédigo Escalar variables independientes



Anexo 1.2

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

sea posible es preferible trabajar con datos reales.
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llustracion 1. Datos desbalanceados , analisis variable dependiente

table(datos_balanceados SALTO_NIVEL)

lustracion 2. Aplicacion de técnica de balanceo Undersampling



Balance de la Variable Dependiente
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llustracion 3. Datos balanceados , Andlisis variable dependiente
Anexo 1.3

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

valor propiedad, avluo_solar, valor_m2_solar, avaluo_solar, area_construccion.

AREA_CONSTRUCCION

ALTO_NIVEL
VALOR_M2_SOLAR
AVALUO_SOLAR
VALOR_M2_CONST

>< MESES_ANTIGUEDAD
LON
LAT

ALTO_NIVEL

MESES_ANTIGUEDAD

AREA_SOLAR

X X

X X AREA_SOLAR
X >< .\IALORAF’ROP\EDAD
b -y
g

X X

X X X
X X XX
X X X

VALOR_M2_SOLAR

AVALUO_SOLAR

XXX XX

AREA_CONSTRUCCION

VALOR_M2_CONST X ><

VALOR_PROPIEDAD

lustracion 4. Matriz de Correlacion con respecto a la variable dependiente



Anexo 1.4

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

KNN No balanceado Vs balanceado en datos de entrenamiento

Matriz de Confusién Matriz de Confusién
Modelo no balanceado Modelo balanceado-Undersampling
Predicciones Predicciones

Realidad 0 1 Sum Realidad 0 1 Sum

0 5274 225 5499 0 2194 240 2434

1 543 1907 2450 1 335 2099 2434

sum 5817 2132 7949 Sum 2529 2339 4868
Tasa de Error: 0.10 Tasa de Error: 0.12
Accuracy: 0.90 Accuracy: 0.88
Sensibilidad (Recall): 0.78 Sensibilidad (Recall): 0.86
Especificidad: 0.96 Especificidad: 0.90
Precision: 0.89 Precision: 0.90
F1-Score: 0.83 Fl-Score: 0.88

lustracién 5. Comparativo Matriz de Confusion datos de entrenamiento no balanceados vs balanceados



