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RESUMEN

La siguiente investigacion se desarrolla en el contexto de la gestiéon de residuos
industriales y la transicion hacia modelos de economia circular en el Ecuador, donde las
empresas gestoras ambientales enfrentan el desafio de identificar y priorizar clientes
industriales con alto potencial comercial. Por lo tanto el objetivo del estudio se centra en
desarrollar un sistema de inteligencia comercial basado en analisis predictivo que
permita estimar la probabilidad de conversién de empresas industriales en clientes
efectivos, justificandose en la necesidad de reducir la dependencia de criterios empiricos
y optimizar la toma de decisiones comerciales mediante el uso de datos.

Durante el desarrollo del proyecto se utilizé6 un enfoque cuantitativo, que integré la
informacion proveniente de fuentes internas de una empresa gestora ambiental con
bases de datos publicas provenientes de instituciones oficiales. Para la union de esta
informacion se utilizaron procesos de limpieza, normalizacidon e integracion de datos,
incorporando variables firmograficas, financieras, contextuales y ambientales.
Posteriormente, se entrenaron y validaron modelos de aprendizaje automatico con el fin

de evaluar su desempefio predictivo.

Los resultados obtenidos evidenciaron que el modelo desarrollado permitié asignar un
puntaje por empresa, mejorando la priorizacion de prospectos y reduciendo la carga
operativa asociada a la prospeccion manual. Asimismo, se observo una mayor alineacion

entre los criterios de marketing y ventas.

En conclusion, el sistema propuesto contribuye a fortalecer la eficiencia operativa, la
inteligencia comercial y la toma de decisiones basada en datos en el sector industrial

ecuatoriano.

Palabras clave: gestion de residuos, inteligencia comercial, aprendizaje automatico,
analisis predictivo, prospeccién de clientes



ABSTRACT

The present research is developed in the context of industrial waste management and
the transition toward circular economy models in Ecuador, where environmental
management companies face the challenge of identifying and prioritizing industrial clients
with high commercial potential. Therefore, the objective of this study is to develop a
commercial intelligence system based on predictive analytics that estimates the
probability of industrial companies converting into effective clients. This approach is
justified by the need to reduce reliance on empirical criteria and to optimize commercial

decision-making using structured data.

During the development of the project, a quantitative approach was applied, integrating
information from internal sources of an environmental management company with public
databases obtained from official institutions. Data cleaning, normalization, and integration
processes were performed, incorporating firmographic, financial, contextual, and
environmental variables. Subsequently, supervised machine learning models were

trained and validated to evaluate their predictive performance.

The results showed that the developed model made it possible to assign a conversion
score to each company, improving prospect prioritization and reducing the operational
workload associated with manual prospecting. Additionally, greater alignment between

marketing and sales criteria was observed.

In conclusion, the proposed system contributes to strengthening operational efficiency,
commercial intelligence, and data-driven decision-making in the Ecuadorian industrial

sector.

Keywords: Industrial waste management, Commercial intelligence, Predictive analytics,

Machine learning, Client prospecting.
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INTRODUCCION

La transicion global hacia modelos de economia circular se ha consolidado como un pilar
fundamental para el desarrollo sostenible, promoviendo la eficiencia en el uso de
recursos Y la reduccion sustancial de residuos a través de la prevencion, el reciclaje y la
reutilizacion. Este enfoque esta alineado con los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS), que instan a transformar la gestion de desechos industriales. En este marco, las
empresas gestoras ambientales actuan como agentes estratégicos para el cumplimiento
normativo y la promocion de practicas de sostenibilidad. Especificamente en Ecuador, la
regulacion exige a las empresas generadoras de residuos peligrosos y especiales
contratar operadores autorizados para garantizar la disposicidén final adecuada de los

desechos.

Pese al mandato regulatorio y el alto valor estratégico que posee el mercado B2B de
gestion de residuos, las empresas gestoras ambientales en el pais enfrentan un desafio
critico: la ineficiencia en la identificacion y priorizacion de clientes industriales con alto
potencial de generacion de residuos y, por ende, de contratacion de servicios

especializados.

Actualmente, la prospeccion de clientes industriales se apoya en métodos empiricos y
no sistematizados, que dependen del conocimiento tacito de los vendedores o de la
interpretacion subjetiva de indicadores. Esta clasificacion manual de leads consume

recursos operacionales significativos.

Ante la limitacién de los métodos heuristicos y la necesidad de maximizar la rentabilidad
en un mercado industrial de alto valor por transaccion, este estudio se justifica en el

desarrollo de una herramienta basada en datos que fortalezca la inteligencia comercial.

En respuesta a la ineficiencia operativa y la brecha analitica, se propone el disefio e
implementacion de un sistema de inteligencia comercial basado en aprendizaje
automatico supervisado. Este modelo predictivo asignara un score de conversion
objetivo a cada empresa prospecto, clasificandolas en categorias de prioridad a partir de
una base de datos enriquecida con informacién interna y fuentes publicas (financieras,

ambientales y estructurales).



CAPITULO 1

1. PLANTEAMIENTO DE LA PROBLEMATICA

1.1

Descripcion del problema

En el contexto de la transicion hacia modelos de economia circular, las
empresas gestoras ambientales enfrentan el reto de identificar y priorizar a los
clientes industriales con mayor potencial de generacion de residuos y
contratacion de servicios especializados. En Ecuador, esta transicion hacia
una produccidén mas sostenible exige soluciones basadas en datos que
optimicen la gestiéon de recursos y aumenten la eficiencia en los procesos

comerciales (Espinoza, 2023).

A nivel internacional, la economia circular constituye un pilar del desarrollo
sostenible. En particular, los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
promueven ‘“reducir sustancialmente la generacion de residuos mediante
actividades de prevencion, reduccion, reciclaje y reutilizacion” al 2030
(Espinoza, 2023). Alcanzar esta meta requiere transformaciones no solo en
los procesos productivos, sino también en la manera en que las empresas
gestionan sus residuos industriales y articulan sus decisiones de compra de

servicios ambientales.

En Ecuador, la normativa vigente —como el Acuerdo Ministerial No. 061
emitido por el MAATE (2022)— obliga a las empresas generadoras de
residuos peligrosos y especiales a contratar operadores autorizados que
aseguren la trazabilidad, el tratamiento y la disposicion final de los desechos
(MAATE, 2015). No obstante, datos del Instituto Nacional de Estadistica y
Censos evidencian que solo el 30,89 % de las empresas conoce la cantidad
de residuos no peligrosos que genera, y apenas el 29,22 %y 32,16 % dispone
de informacién sobre los residuos especiales y peligrosos, respectivamente
(INEC, 2025). Esta brecha de informacion limita la capacidad de las gestoras
ambientales para anticipar la demanda de servicios y disefiar estrategias

comerciales basadas en evidencia.



Actualmente, la identificacion de industrias generadoras de residuos con alto
potencial contractual requiere el analisis manual de informacién dispersa en
fuentes publicas y privadas, lo que incrementa la carga operativa y reduce la
efectividad comercial. En el caso de la empresa gestora ambiental analizada,
una organizacion multinacional con presencia activa en Ecuador y 63 millones
de toneladas métricas de residuos recuperados a nivel global (Veolia), esta
limitacion se traduce en una clasificacion manual de leads poco precisa, con
tiempos elevados de procesamiento y resultados heterogéneos entre los
equipos de marketing y comercial.

La prospeccion de clientes industriales para la gestora sujeto de este estudio
se apoya en métodos empiricos y no sistematizados que dependen del
conocimiento tacito de los vendedores, las relaciones previas o la
interpretacion subjetiva de indicadores financieros. Aunque este enfoque
heuristico puede resultar util en contextos acotados, carece de escalabilidad
y reproducibilidad, afectando la productividad y la asignacion de recursos. En
la practica, el ingeniero de marketing digital y el asignador comercial destinan
cerca del 30 % de su jornada a priorizar e identificar leads, mientras que los
asesores de ventas invierten hasta el 35 % de su tiempo en seguimientos que

no se concretan en contratos.

A ello se suma la falta de una definicion estandarizada entre marketing y
comercial sobre los criterios que determinan cuando un contacto debe
considerarse un lead con alta probabilidad de conversion. Esta desalineacion
genera discrepancias en la clasificacion, dificulta la trazabilidad de los
procesos Yy limita la capacidad de medir el retorno de la inversion publicitaria.
Actualmente, el area de marketing invierte alrededor de USD 3.000 mensuales
en pauta digital para la generacién de leads, sin contar con una herramienta
analitica que permita perfilar de manera precisa los publicos objetivos u

optimizar las audiencias segun su potencial de conversion.

En conjunto, esta situacion refleja la necesidad de desarrollar una herramienta

basada en datos que estandarice los criterios de priorizacion, automatice la



clasificacion de prospectos y reduzca la dependencia de la intuicién o el

trabajo manual.
1.2 Justificacion del problema

La gestion adecuada de residuos industriales es esencial para el cumplimiento
de los compromisos ambientales y los ODS asumidos por el Ecuador. Las
empresas generadoras de residuos peligrosos, especiales y no peligrosos
deben contratar operadores certificados que garanticen la trazabilidad y
disposicion final adecuada (MAATE, 2015). En este escenario, las empresas
gestoras ambientales certificadas actuan como agentes estratégicos para el

cumplimiento normativo y la promocion de la economia circular.

Sin embargo, la falta de bases de datos integradas que combinen informacién
técnica (tipo de residuos), econdmica (ingresos y tamafio empresarial) y
ambiental (certificaciones y cumplimiento) obstaculiza el desarrollo de
estrategias comerciales basadas en evidencia. Esto genera ineficiencias en la
asignacion de recursos, pérdida de oportunidades de negocio y una menor

tasa de conversion de prospectos en contratos efectivos.

En respuesta a esta brecha, la empresa ha conformado una base de mas de
134.000 empresas industriales activas, priorizando aquellas clasificadas como
grandes por la Superintendencia de Compainiias, dado que su escala operativa
estd asociada a mayores volumenes de residuos. Este enfoque permite
focalizar esfuerzos en clientes con alto potencial economico y operativo,

mejorando la rentabilidad y sostenibilidad del servicio.

El desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico orientado a la
priorizacion de clientes industriales representa una herramienta estratégica
para fortalecer la inteligencia comercial. La ciencia de datos permite analizar
multiples variables simultaneamente, identificar patrones no evidentes y
estimar probabilidades de conversion de leads con base en evidencia objetiva.
Investigaciones como las de Chollet y Gouveia & Costa confirman la eficacia

de los modelos supervisados como Random Forest, XGBoost y SVM para



predecir comportamientos comerciales en entornos industriales (Chollet,
2018) (Cunha & Coelho, 2022).

La implementacion de esta herramienta beneficiara directamente a los
equipos de Marketing Digital, Asignacion Comercial y Ventas Industriales, al
reducir el tiempo invertido en tareas operativas y mejorar la calidad de los
leads gestionados. Se estima un ahorro operativo anual de USD 21.900 por
optimizacién del tiempo de trabajo y una mejora del 10 % en la tasa de
conversion de leads. Ademas, la optimizacién del presupuesto publicitario
permitira incrementar el retorno de inversion (ROI) en un 73 % y alcanzar un

Valor Actual Neto (VAN) positivo durante los primeros cinco afos.

Este estudio se enmarca en la tendencia global de transformacion digital en
sectores regulados, donde la toma de decisiones basada en evidencia
constituye un factor clave de eficiencia, cumplimiento y sostenibilidad. La
propuesta no solo ofrece una solucidon técnica, sino que aporta un modelo
replicable de inteligencia comercial aplicable a la gestion ambiental en

Ecuador y América Latina.

1.3 Solucién propuesta

Frente a las limitaciones descritas, se propone el disefio e implementacién de
un sistema de inteligencia comercial basado en aprendizaje automatico
supervisado, orientado a estimar la probabilidad de conversidon de cada
empresa prospecto en cliente efectivo.

El modelo predictivo asignara un score de conversion a cada empresa
industrial dentro de la base de prospectos, clasificandolos en categorias de
alta, media y baja prioridad. Este puntaje se calculara a partir de una base
enriquecida que integra fuentes internas y externas publicas, como la
Superintendencia de Compaiiias, el MAATE, y el Ranking EKOS 2024.



El sistema aprovechara algoritmos de clasificacién supervisada y se evaluara
mediante métricas de desempefo, garantizando su validez técnica.
Adicionalmente, incluira un dashboard o app que facilitaran la visualizacién de
patrones de conversidn y la priorizacion de leads, promoviendo la optimizacion

de los flujos de trabajo actuales del CRM.

La implementacion de este modelo permitira sustituir la clasificacion empirica
por un proceso basado en evidencia y analitica predictiva, incrementando la
eficiencia, precision y trazabilidad en la gestion de leads. Asimismo,
estandariza el lenguaje y los criterios utilizados por marketing y comercial para
definir qué contactos presentan alta probabilidad de conversion,
contribuyendo a una mayor alineacidn estratégica y optimizacion de la

inversion publicitaria.

En sintesis, la solucidbn propuesta constituye una herramienta de
transformacion digital que fortalece la competitividad de la empresa gestora
ambiental, mejora la eficiencia operativa y promueve una gestion comercial

sostenible y sustentada en datos.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema de inteligencia comercial basado en analisis predictivo
que evalue el potencial comercial de empresas industriales en Ecuador para
una multinacional gestora ambiental, mediante la integracion de fuentes
internas y externas y la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico

supervisado.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Evaluar la calidad, estructura y consistencia de la base de datos de
prospectos industriales, identificando y documentando las variables clave

necesarias para su enriquecimiento y posterior uso en analisis predictivos.



e Integrar y enriquecer la base de datos con informacidén proveniente de
fuentes publicas (Superintendencia de Companias, MAATE, ranking
EKOS 2024), incorporando indicadores financieros, ambientales vy
estructurales que permitan caracterizar el perfil de las empresas.

e Entrenar y validar un modelo predictivo supervisado que estime el
porcentaje de probabilidad de conversion de cada empresa prospecto en
cliente, evaluando su desempefo mediante métricas de clasificacidon
adecuadas (accuracy, precision, recall y ROC-AUC).

e Desarrollar un producto digital que consolide la influencia de las variables
del modelo y facilite la visualizacién de porcentaje de conversion y toma
de decisiones estratégicas basadas en datos.

e Estandarizar los criterios de calificacion de leads entre los equipos de
marketing y comercial, utilizando el puntaje predictivo como herramienta
objetiva para la priorizacidén de contactos y la optimizacién del presupuesto

publicitario.

1.5 Metodologia

El presente estudio adopta un enfoque cuantitativo y un nivel de investigacion
explicativo, orientado a identificar los factores que determinan el potencial
comercial de empresas industriales en Ecuador y a modelar su probabilidad
de conversion en clientes efectivos de una empresa gestora ambiental. La
metodologia se sustenta en técnicas de ciencia de datos y aprendizaje
automatico supervisado, con el proposito de transformar la informacion

disponible en conocimiento aplicable a la toma de decisiones comerciales.

El disefio metodolégico se estructura en cuatro etapas secuenciales vy

complementarias:

1. Preprocesamiento y validacion de datos
2. Enriquecimiento e integracion de fuentes externas

3. Modelado predictivo supervisado



4. Visualizacion aplicada mediante dashboards de inteligencia comercial.

En la primera etapa, se analiza la calidad y estructura de la base de datos
proporcionada por la empresa, compuesta por registros de ventas
correspondiente al periodo de 2024. Esta base constituye uno de los
principales insumos del modelo y sera auditada bajo criterios de completitud,
unicidad, consistencia, validez y actualidad, siguiendo lineamientos
metodologicos propuestos por Brei y Singh (Brei, 2020) (Singh, 2024) (Singh,
2024).

Posteriormente, se ejecutara un proceso de enriquecimiento que integrara
informacion proveniente de fuentes publicas como la Superintendencia de
Compaiias, el Ministerio del Ambiente, Agua y Transicion Ecolégica (MAATE)
y el "ranking EKOS 2024" lista empresas que participan voluntariamente en
certificaciones como "Carbono Cero", demostrando su compromiso con la
gestion ambiental y la sostenibilidad. Este paso permitira incorporar variables
financieras, ambientales y estructurales que amplien la caracterizacion de las

empresas Y fortalezcan la capacidad predictiva del modelo.

A continuacion, se desarrollara un modelo de aprendizaje automatico
supervisado orientado a estimar el porcentaje de probabilidad de conversion
de cada empresa prospecto. EI modelo se entrenara y validara utilizando
técnicas de clasificacion, seleccionadas por su eficacia comprobada en la
prediccion de comportamientos comerciales (Chollet, 2018). Las métricas de
evaluacion incluiran accuracy, precision, recall y ROC-AUC, con el fin de

garantizar su validez técnica y su capacidad discriminante.

Finalmente, se desarrollara un producto interactivo, un aplicativo web, que
permitira visualizar la influencia de las variables sobre el modelo y las
industrias priorizadas. Esta herramienta servira como apoyo operativo para
los equipos de marketing y comercial, estandarizando los criterios de

calificacion de leads y optimizando el uso de la inversidn publicitaria.



En sintesis, la metodologia combina el rigor del analisis estadistico con el

potencial del aprendizaje automatico para construir una herramienta predictiva

de inteligencia comercial. Este enfoque permitira reducir la dependencia de la

intuicion en la prospeccion de clientes, mejorar la eficiencia operativa y

promover una toma de decisiones basada en evidencia dentro de la empresa

gestora ambiental.

1.6 Resultado esperado

Se espera que el desarrollo e implementacion del sistema de

inteligencia comercial basado en ciencia de datos genera los

siguientes resultados concretos:

1.

Base de datos enriquecida y validada, que consolide informacién
técnica, econdmica, estructural y normativa de empresas industriales
en Ecuador, conformando un repositorio robusto y homogéneo de
prospectos comerciales para la empresa gestora ambiental.

Modelo predictivo funcional y validado, capaz de estimar con precision
la probabilidad de conversion de cada prospecto en cliente. EI modelo
debera alcanzar métricas de desempeno satisfactorias utilizando
algoritmos supervisados como Random Forest, XGBoost o SVM.
Producto interactivo de inteligencia comercial que presenta los
resultados del analisis predictivo de manera visual, accesible vy
operativa. Este producto incluira visualizaciones que faciliten la
interpretacion de informacién que respalden la toma de decisiones
estratégicas.

Propuesta metodoldgica replicable y escalable, que sienta las bases
para la aplicacion futura de modelos de inteligencia comercial basados
en ciencia de datos en otras lineas de negocio o mercados del sector
ambiental, contribuyendo al proceso de transformacion digital y
sostenibilidad corporativa de la organizacion.



Ademas, aportaran un marco técnico y metodoldgico innovador, alineado con
las tendencias globales de transformacion digital y con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible, promoviendo una gestion empresarial mas inteligente,

sostenible y basada en evidencia.

1.7 Dataset

El presente estudio se basa en el analisis de un conjunto de datos
proporcionado por la empresa gestora ambiental del afno 2024, el cual
consolida informacion comercial, operativa y logistica sobre la prestacion de
servicios a clientes industriales en Ecuador. El dataset esta compuesto por
369.492 registros y 47 variables, constituyendo la fuente principal para el

desarrollo del sistema de inteligencia comercial propuesto.

Estos datos se integran a bases de entidades publicas de Superintendencia

compainiia del afo 2024 y datos del INEC para enriquecer la informacion.

Dado que el analisis se desarrolla en un contexto B2B industrial, donde no se
dispone de datos individuales de comportamiento digital, la seleccion de
variables se enfoca en dimensiones firmograficas, contextuales, regulatorias
y operativas de las empresas. La unidad de analisis corresponde a la entidad

juridica (empresa), y no al usuario final.

1.7.1 Origen y proceso de recopilacion

El dataset fue extraido de los sistemas SAP de la empresa, integrando
informacion proveniente de los modulos de logistica, facturacion y gestion de
clientes. A este conjunto se afiadiéo un segundo bloque de datos que incluye
informacion cualitativa sobre oportunidades comerciales, segmento industrial,
tamafo de empresa, ingresos anuales estimados y tipo de residuo generado.
Parte de estos atributos proviene de fuentes publicas, como la
Superintendencia de Compaifiias, Valores y Seguros (SCVS).



Asimismo, se incorporaron variables derivadas de la revision de sitios web
corporativos e informes publicos, con el fin de construir indicadores de

madurez ambiental y cumplimiento regulatorio.

Durante la revision técnica, se identificaron registros del sistema CRM
(Salesforce) con inconsistencias de completitud y duplicidad en campos como
estado del lead o fase comercial. Debido a su baja confiabilidad historica,
estas variables fueron excluidas del modelo en esta version, priorizando la

integridad analitica y la estabilidad predictiva.

El conjunto de datos integra, en su mayoria, registros de entregas de residuos,
servicios prestados, pesos, precios, fechas, clientes y asesores comerciales,
asi como atributos del contexto empresarial que permiten caracterizar el perfil

de cada prospecto.
1.7.2 Variables seleccionadas para el analisis

Las variables relevantes fueron seleccionadas a partir de un proceso de

evaluacion técnica y se agrupan en cinco dimensiones analiticas principales:

1. Identificacion y perfil empresarial: cédigo de cliente, nombre, tipo de
persona juridica, ingresos anuales, tamafio de empresa.

2. Segmento industrial: sector productivo, subsegmento econdmico,
ubicacion geografica (provincia, ciudad).

3. Informacion operativa: tipo de residuo, peso gestionado, cantidad
entregada, tipo de servicio o tratamiento aplicado.

4. Indicadores comerciales: oportunidades detectadas, precios, montos
facturados, estado de entrega o servicio.

5. Informacidén administrativa: asesor comercial asignado, direccion de

facturacion, certificaciones y observaciones de cumplimiento.



Tabla 1.1.1 Datos a utilizar para el preprocesamiento de las bases

Nombre Tipo Descripcion
Ruc String Numero unico de identificacion tributaria de la
empresa.
Compaiiia String Nombre de la empresa o cliente.
Provincia String Provincia en la que se ubica la empresa.
Ciudad String Ciudad en la que se encuentra la empresa.
Market segments String Segmento de mercado al que pertenece la

empresa (e.g., Industrial, Comercial).

Tipo de lead String Clasificacion del lead

Tamafo empresa String Tamafo de la empresa basado en ingresos o
empleados (e.g., Pequena, Mediana, Grande).

Linea de negocio String Sector o actividad econémica principal de la
empresa.
Es cliente Integer Indicador binario (1 = Cliente, 0 = No Cliente).

Estas variables seran utilizadas para el entrenamiento de modelos de
clasificacion supervisada, asi como para la segmentacion y priorizacion de

prospectos comerciales en el desarrollo del sistema de inteligencia propuesta



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE
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Contextualizacién del Lead Scoring en entornos B2B industriales

“En los procesos de ventas entre empresas (B2B), los equipos de marketing
y ventas se enfrentan al reto de identificar, cualificar y priorizar clientes
potenciales. La cualificacion de clientes potenciales es una tarea critica
porque impacta las tasas de conversion y maximiza la eficacia de los
esfuerzos y estrategias de marketing y ventas” (Gonzalez, Rubiano, & Sosa,
2025)

Dentro de los principales desafios que enfrentan las empresas en el mercado,
esta la clasificacion y priorizacion de potenciales clientes o leads. Con el
objetivo de resolver esta problematica muchas han optado por el uso de
plataformas de CRM (Customer Relationship Management) que facilitan de
forma automatizada, la priorizacién de prospectos por un sistema de Lead
Scoring. Esta automatizacion asigna una puntuacion cuantitativa a los
prospectos, reflejando su probabilidad de convertirse en clientes reales por
medio de su comportamiento y de la informacién entregada en los campos de

los formularios.

Esta priorizacion toma aun mayor relevancia en entornos B2B industriales,
debido al ciclo de venta prolongado, el alto valor por transaccion, y la alta
inversion operativa que requiere la prestacién de servicios complejos, como
la disposicion final de residuos peligrosos, lo que obliga a los equipos
comerciales a enfocar sus recursos exclusivamente en las oportunidades de

mayor valor estratégico y potencial de rentabilidad.

Esta dinamica separa al mercado B2B industrial del retail o servicios de
consumo masivo, donde los leads pueden convertirse rapidamente y con

mayor frecuencia, sin embargo el valor por transaccion es bajo. Por
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consiguiente, esto expone la importancia de cada contrato, en el que uno solo
puede facturar miles o millones de ddlares al afio bajo la descripcion de
servicios complejos como, en este caso, disposicion final de residuos
peligrosos. Este tipo de servicios suelen implicar compromisos de largo plazo
que incluyen transporte especializado, cumplimiento regulatorio, tratamiento
en plantas y seguimiento ambiental, por lo que cada oportunidad comercial
tiene un impacto estratégico elevado, es decir una inversion mal dirigida en
prospectos poco cualificados no solo incrementa costos de ventas, sino que
también representa un alto costo de oportunidad en mercados donde los
clientes potenciales son limitados y la complejidad del servicio establece un
umbral de inversion que solo ciertos segmentos empresariales pueden asumir
(Tomar & Shriram, 2023).

Por esta razon la literatura académica (Wu, Andreev, & Morad, 2023) resalta
la importancia de los métodos de “lead scoring” y los clasifica en tradicionales
y predictivos. Los modelos tradicionales se basan en reglas manuales, donde
se asignan puntos a variables como el tamario de la empresa, la industria o el
cargo del contacto. Aunque este tipo de modelos es simple de implementar,
carecen de precision y de la capacidad de ajustarse automaticamente a
nuevas tendencias o cambios en el comportamiento de los clientes, lo que
puede resultar en priorizaciones inexactas frente a mercados cambiantes (Wu,
Andreev, & Morad, 2023). Por el contrario, los modelos predictivos utilizan
algoritmos de machine learning (ML) para encontrar patrones historicos y
actualizar el score, basandose en la entrada, comportamiento y evolucion de

la nueva data.
2.2 Evolucién y comparacién de algoritmos de clasificacién en Lead Scoring B2B

En una primera etapa, la regresion logistica y los arboles de decision
constituyeron las herramientas mas comunes en el Lead Scoring (Wu,
Andreev, & Morad, 2023). Con esta afirmacion se destacan la sencillez y
explicabilidad de estos modelos, sin embargo, en escenarios mas complejos

con multiples variables, presentan limitaciones para captar interacciones no
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lineales. Este tipo de comportamiento es muy habitual en mercados
industriales, en el que la dinamica se ve afectada por multiples variables

internas y externas.

Posteriormente, la literatura sefiala el surgimiento de los meétodos de
ensamble, entre los cuales el Gradient Boosting (GBM) representé un hito al
combinar multiples clasificadores débiles para poder generar un modelo mas
robusto, reduciendo sesgo y mejorando la precision (Friedman, 2001). Su
aplicacién en el lead scoring ha demostrado ser efectiva como en el caso de
estudios en companhias de software industrial muestran que GBM super6
consistentemente a la regresion logistica y a los arboles de decision en
métricas como el AUC vy la sensibilidad (Wu, Andreev, & Morad, 2023). El
Gradient Boosting marcé un punto de inflexion en la disciplina, sentando las
bases para algoritmos mas eficientes que hoy dominan la practica.

Una vez puestos estos cimientos, se integran métodos de boosting
optimizados como XGBoost y LightGBM. XGBoost incorpora mecanismos de
regularizacion y una gestion mas eficiente de valores faltantes, lo que lo hace
particularmente adecuado para datasets industriales con informacion
incompleta o desbalanceada (Ha-Thuc & Sinha, 2016).

LightGBM, por su parte, optimiza aun mas el proceso mediante técnicas como
Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) y Exclusive Feature Bundling
(EFB), que reducen el tiempo de entrenamiento sin sacrificar precision
(Gabriel, 2024). Estas mejoras lo convierten en una alternativa de gran valor
en proyectos que requieren escalabilidad y rapidez, como el procesamiento

de bases de datos de prospectos industriales con miles de registros.

Por ultimo, se encuentra el modelo de Random Forest, que aunque no
pertenece a la familia de boosting, se mantiene vigente como un referente por
excelencia debido a su estabilidad, robustez frente a sobreajuste y facilidad
de interpretacion. En escenarios B2B industriales, su uso se justifica cuando

el volumen de datos no es lo suficientemente grande para justificar algoritmos

35



mas complejos o cuando la prioridad es contar con explicaciones claras para
equipos comerciales y de gestion (Verma & Dong, 2016)

Para el caso de Ecuador, la aplicacion de algoritmos cobra aun mayor
relevancia debido a la disponibilidad limitada de los datos. Los segmentos
industriales estratégicos definidos por la CllU Rev.4, como manufactura de
quimicos, mineria, alimentos y bebidas, cemento y construccion, generacion
de energia y gestion de residuos son altamente regulados debido a los
procesos de produccién, lo que los convierte en prospectos valiosos para la
gestion ambiental.

2.3 Aplicaciones reales de Lead Scoring con Machine Learning en entornos
industriales y servicios B2B

La aplicacion de algoritmos de machine learning en procesos de lead scoring
B2B ha demostrado resultados tangibles en la mejora de la eficiencia
comercial, reduciendo el tiempo de prospeccion y aumentando la tasa de
conversion de oportunidades (Wu, Andreev, & Morad, 2023). La literatura
cientifica y empresarial documenta varios casos relevantes que permiten

entender el impacto de estas metodologias en distintos sectores industriales.
2.4 Modelo supervisado en manufactura B2B (Rubiano, 2025)

En el estudio desarrollado por Rubiano, se analizé la implementacion de un
modelo de clasificacidon supervisado en una compafia manufacturera B2B, lo
que permitié automatizar la priorizacién de prospectos y mejorar la precision
en la identificacion de oportunidades con verdadera intencion de compra. El
impacto mas importante se vi6 reflejado en la optimizacién de los recursos
comerciales, al concentrar sus esfuerzos en leads con mayor probabilidad de
conversion, reduciendo los costos asociados a visitas comerciales y

mejorando los indicadores de rentabilidad (Gonzalez, Rubiano, & Sosa, 2025).
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2.5 Estudio experimental de Nygard y Mezei (2020)

Nygard y Mezei, en su estudio Automating Lead Scoring with Machine
Learning: An Experimental Study, evidenciaron como los modelos predictivos
superaron a los modelos basados en reglas en un conjunto de datos con miles
de prospectos. Los algoritmos de boosting lograron diferenciar con mayor
precision los leads de calidad, corrigiendo la toma de decisiones de los
equipos comerciales, que, de forma empirica, sobrevaloras prospectos de
gran tamafo, pero con baja intencién real de compra. Estos resultados
subrayan que la capacidad de priorizacion basada en datos permite aumentar
la calidad del pipeline y disminuir pérdidas por perseguir clientes sin potencial
inmediato (Mezei & Nygard , 2020).

2.6 Codificacion bayesiana en WeWork (Slakey et al., 2019)

En un caso de aplicacion corporativa, Slakey documentaron como WeWork
empled Bayesian target encoding para tratar variables categoricas de alta
cardinalidad en su sistema de /ead scoring. La mejora obtenida fue
significativa: el AUC paso6 de 0.87 a 0.97, optimizando la prediccion de cierre
de contratos a partir de bases de datos con miles de /eads provenientes de
distintas industrias. Este resultado es especialmente relevante para contextos
B2B industriales como el ecuatoriano, donde la informacién categérica como
actividad econdmica, tipo de empresa, ubicacion regional, constituyen una de
las principales fuentes de datos (Slakey, Salas, & Schamroth, 2019).

2.7 Técnicas de ranking y explicabilidad en LinkedIn

En plataformas empresariales como LinkedIn, la integracion de modelos
explicativos ha sido esencial para priorizar resultados y mejorar la
transparencia de los sistemas predictivos. En su estudio Learning to Rank
Personalized Search Results in Professional Networks, los investigadores de
LinkedIn desarrollaron un modelo de ranking basado en aprendizaje
supervisado, optimizado con explicabilidad y métricas de relevancia

contextual (Ha-Thuc & Sinha, 2016). Este enfoque evidencia la aplicabilidad
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de técnicas como SHAP que analizan la influencia de cada variable sobre el
resultado, fortaleciendo la confianza de los equipos comerciales y de
marketing en los resultados generados por los algoritmos.

2.8 Revision de variables predictoras utilizadas en modelos de Lead Scoring B2B

industriales

Es fundamental realizar una correcta seleccion de variables predictoras, ya
que esto determina la efectividad del modelo de lead scoring B2B. En la
literatura, estas variables se agrupan principalmente en tres categorias:
firmograficas, contextuales y comportamentales (también denominadas
conductuales) (Wu, Andreev, & Morad, 2023).

En los entornos industriales, los clientes son organizaciones y no individuos,
lo que limita la disponibilidad de datos de comportamiento digital y la
convierten en fragmentaria o indirecta; por ello, los modelos se apoyan
fundamentalmente en variables firmograficas y contextuales (Mezei & Nygard
, 2020) (Ha-Thuc & Sinha, 2016).

Aterrizando esto al contexto ecuatoriano, el Modulo de Informacion
Econdémica Ambiental en Empresas (INEC) reporta para 2023 que el 96 % de
empresas generan residuos no peligrosos (11,55 millones de toneladas), 76
% desechos especiales (109.087 t) y 92 % desechos peligrosos (709.082 t).
De estas empresas solo el 30,9 %, 29,2 % y 32,2 %, respectivamente,
declararon conocer la cantidad generada (INEC, 2025). Esta informacion
confirma la transversalidad de la generacion de residuos y la falta de datos
cuantificables, lo que respalda la decision de priorizar variables firmograficas

y contextuales e incorporar ambientales verificables.
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Empresas que cuentan con registro de generador de desechos peligrosos*

‘ En el 2023, el 9.2% de las
empresas  confaron  con

registro de generador de
desechos peligrosos, mientras

ﬂ - que 20,8 % no lo tiene.
.

Figura 2.1. Distribucion de empresas registradas como generadores de

desechos

2.8.1 Variables firmograficas

Estas describen las caracteristicas estructurales de las empresas como el
sector econdmico, tamafio (segmento), ubicacién geografica y forma juridica,
por lo que son utilizadas en modelos B2B por su estabilidad, trazabilidad y
capacidad para capturar diferencias en la organizacion y escala de las
empresas (Wu, Andreev, & Morad, 2023).

En el caso de las caracteristicas de actividad economica en el sector
ecuatoriano, estas se encuentran estandarizadas bajo la Clasificacion
Industrial Internacional Uniforme (CIIlU Rev. 4 A.C.) del INEC. Esta
clasificacion no mide comportamiento sino la naturaleza productiva de la
empresa (p. €j., industrias manufactureras, quimicos, construccion), lo que

permite segmentar leads de manera homogénea entre industrias.

De acuerdo con el tablero Ranking 2024 — Resumen grafico de la
Superintendencia de Compafias, Valores y Seguros (SCVS), en 2024
presentaron balances 134.754 compafias y 3.778 pertenecen al segmento
“‘Grande”, equivalente al 2,8 % del universo (SCVS, 2025). Este recorte es
consistente con mercados B2B industriales caracterizados por alto valor por
transaccion y menor frecuencia de compra, y con una mayor trazabilidad de

la informacioén corporativa (Mezei & Nygard , 2020).
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Aunque la generacion de residuos es transversal en el mercado (como lo
demuestran los datos del INEC), la estrategia de mercado para servicios de
alto costo y alta complejidad operativa prioriza el enfoque en el 2.8% de las
empresas 'grandes'. Este enfoque asegura que el modelo se centre en la
maxima rentabilidad potencial y la optimizacion de los recursos comerciales
en cuentas con el mayor valor de vida (LTV), que son las unicas capaces de
absorber la estructura de costos de los servicios ofrecidos.

Compaiiias por segmento

92.226

80000

60000

40000

NlUmero de compaiiias

20000

3.778

Microempresa Pequena Mediana Grande
Segmento

Figura 2.2 Distribucion de empresas segtin SRI

En la Figura 2 se puede observar que, del total de 134 754 companias que
presentaron balances ante la Superintendencia de Compaiias, Valores y
Seguros (SCVS), 3 778 pertenecen al segmento “Grande”, equivalente al 2,8
% del universo empresarial. Este grupo concentra los principales actores
industriales del pais, caracterizados por un alto valor por transaccion y mayor

trazabilidad en su informacion financiera.

En el contexto nacional, el desempefio ambiental empresarial puede verse
evidenciado mediante referentes del sector manufacturero quimico,
particularmente en la industria de pinturas y recubrimientos. Por ejemplo, la

empresa Pinturas Unidas reporta indicadores internos de reuso y reproceso
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mensual de materiales que reflejan practicas alineadas con los principios de
economia circular. En 2024, la compaiia alcanzé una tasa anual de
recuperacion del 61,05 % sobre el total de producto ingresado, con una
eficiencia de proceso del 100 % en conformidad de producto y una meta de
recuperacion minima del 75%. Estos resultados evidencian la factibilidad de
incorporar variables contextuales ambientales en la evaluacién de desempefio

industrial y apoyan el desarrollo de modelos predictivos que consideren

TABLA DE REPROCESO MENSUAL
2024
Producto Producto de baja % Recuperado
Mes ingresado Pinturas Producto Recuperado X . o
. Pintura y afines relacion ingreso
y afines

Enero 5042,14 931,68 5761,9 18,48
Febrero 2711,39 692,9 1738,16 25,56
Marzo 1711,81 1402,71 771,12 81,94
IAbril 3032,42 1725,25 22,13 56,89
Mayo 2888,42 742,5 956,96 25,71
lunio 1604,72 2934,65 0 182,88
bulio 1556,51 1575,17 1414,78 101,2
lJAgosto 1408,83 1468,22 0 104,22
Septiembre 3530,81 2980,75 722,63 84,42
Octubre 221824 1418,5 406,79 63,95
Noviembre 2440,02 1432,33 540,75 58,72
Diciembre 7158,04 4247,27 943,38 59,34
Total | 35303,35] 21552,43] 13278,6

% Total recuperado / ingresado x 100 61,05

Figura 2.3 Indicadores de gestion ambiental de una empresa de pinturas

2.9 Asignacion determinista por actividad

Para enriquecer el modelo sin encadenar modelos adicionales, se construye
un diccionario documental CIIU (nivel division, 2 digitos) con sus familias de
residuos a partir de INEC-MIEAE (INEC, 2025). Cada division CIIU se
etiqueta con las familias de residuos habitualmente presentes en esa actividad
en el contexto ecuatoriano. Con ese diccionario se cruza el dataset y se

generan tres variables binarias:

prob_np = 1 si la division CIIU de la empresa esta etiquetada con residuos no

peligrosos; en caso contrario 0.
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prob_especial = 1 si la divisidén esta etiquetada con desechos especiales; en

caso contrario 0.

prob_peligroso = 1 si la division esta etiquetada con desechos peligrosos; en

caso contrario 0.

Empresas | Empresas
que que
generan = conocen

Desechos especiales

Recuento | Recuento

Escoriasde aceria* 70 14
Neumaticos usados 12.446 3.199
Equipos eléctricos y 1.690 73]

electrénicos en desuso

Aceites vegetales

usados generados en 634 118
procesosde fritura

Envase de

agroguimicosy 386 328
ofros quimicos

toxicos

2023
80,0

21,4

4,0

2,7

kilotoneladas (kT)

Absoluto = Relativo

2023
73.3%

19.6%

3,7%

2,4%

0.9%

Figura 2.4 Generacion de desechos especiales de las industrias segun

ENESEM
Empresas | Empresas
que que kilotoneladas (kT)
Residuos No Peligrosos| g€neran | conocen
R to R " Absoluto | Relativo
ecuento | Recuento | "), 2023
Chatara Liviana 1.471 1.282 8.674,4 751%
Escombros de 513 254 1241,3 10,7%
construccion
Cartén 10.974 3.337 1007,8 8,7%
Organicos 3.102 1.099 304,5 2,6%
Ofros Residuos No 25830 | 8008 | 3194 | 28%
Peligrosos *

ENESEM

Figura 2.5 Generacion de residuos no peligrosos de la industrias segin
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Empresas | Empresas
que que kilotoneladas (kT)
generan | conocen

Desechos peligrosos

Absoluto Relativo
Recuenio Recuenio
2023 2023

(E.38.02) - Lixiviados generados en vertederos,
rellenos y celdas de seguridad ! ! 2929 41,3%

(G.46.01) - Lodos de las plantas de fratamiento
de aguas residuales industriales que contienen 357 302 117.,8 16,6%

sustancias peligrosas

(B.06.02) - Lodos, ripios y desechos de
perforacion en superficie que contienen,

hidrocarburos, HAP's, Cadmio, Cromo (VI), 7 7 67.4 ?2.5%
Vanadio, Bario, Mercurio, Niquel

(Q.86.08) - Farmacos caducados o fuera de
especificaciones 656 514 43,9 6,2%

2.590 204 187,2 26,4%

Ofros desechos peligrosos*

Figura 2.6 Gestion de desechos peligrosos en las industrias segin ENESEM

Tomar en cuenta estas variables, no significa inferir cantidades ni
probabilidades, sino identificar o etiquetar cada industria mediante su

actividad, lo que es auditable y reproducible.

2.9.1 Variables contextuales

Las variables contextuales se refieren a aquellas que influyen en la generacion
y gestion de residuos dentro del marco regulatorio aplicable. En modelos de
lead scoring B2B resultan utiles para la segmentacion territorial, el
dimensionamiento del mercado y priorizacion de cuentas cuando la
informacion conductual es limitada (Wu, Andreev, & Morad, 2023) (Mezei &

Nygard , 2020).

2.10 Ubicacién geografica por provincia

Esta variable se incorpora siguiendo la codificacion oficial del INEC, lo que
permite comparar empresas por territorio y sector econémico (ClIU). Como
referencia publica, el tablero Ranking 2024 — Resumen grafico de la

Superintendencia de Compafias, Valores y Seguros (SCVS) identifica a
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Guayas como la provincia con mayor ingreso total de 68.123.778.591,88 en
2024, seguida por Pichincha con 58.059.390.998,24 lo que confirma la
concentracion de actividad empresarial en estos polos industriales

(Superintendencia de companias, 2024).

Este indicador sustenta la conveniencia de publicar scores y deciles del
modelo por provincia o sector, con el fin de orientar al equipo comercial,

priorizando areas de alta densidad empresarial.

En provincias con alta concentracion industrial y abarcados por la cobertura
de gestores se observa un entorno competitivo mas desarrollado, mientras
gque en zonas con menor concentracion podria existir oportunidad de
expansion para nuevos operadores, especialmente cuando hay concentracion

de industrias sin cobertura directa.

Sin embargo, de acuerdo al Listado de Gestores Ambientales sobre los
principales gestores ambientales del Ecuador como ADS-PECS, Incinerox,
Geocycle, Hazwat, Ecoreesa, Pecs Ambiente y Plusambiente, la mayoria
declara cobertura nacional y presencia operativa en las tres regiones
principales (Sierra, Costa y Oriente) (Gobierno del Ecuador, 2023). Esta
cobertura generalizada reduce la necesidad de una para explicar diferencias
territoriales en la generacion o gestion de residuos. Por esta razon, el modelo
prescinde de esta variable como predictora y la conserva unicamente con

valor descriptivo, dentro del contexto competitivo nacional

2.11 Cobertura del registro y brecha de informacién

El M6dulo de Informacion Econdmica Ambiental en Empresas (MIEAE) del
INEC sefala que, en 2023, solo el 9,2 % de las empresas contaban con el
Registro de Generador de Desechos Peligrosos, mientras que el 90,8 % no lo

tenia (INEC, 2025). Esta informacién evidencia la limitada formalizacion y

44



trazabilidad de los procesos de gestion de residuos en la industria

ecuatoriana.

2.11.1 Variables e interés ambientales

Uno de los factores que pueden enriquecer este estudio, en conjunto con los
anteriormente mencionados, son los de caracter regulatorio ambiental, que
reflejan el nivel de compromiso de cada uno de los prospectos ante la
sostenibilidad, lo que los obliga a adherirse a politicas activas o que participan
en programas ambientales de reconocimiento publico, Esto puede ser un
indicador relevante del grado de madurez ambiental y potencial de
colaboracion con una gestora de residuos, por lo que en este sentido, se

consideran tres fuentes principales:

e Empresas adherentes al Programa Ecuador Carbono Cero (PECCS),
publicadas por la Revista Ekos en el afio 2022.

e Compafias que reportan indicadores ambientales bajo el estandar del
Informe de Sostenibilidad ESG (Environmental, Social and Governance),
disponibles en los portales corporativos y reportes publicos.

e Empresas certificadas con la norma ISO 14001, enfocada en sistemas de
gestion ambiental.

Cada una de estas variables se codifica como binaria (1 = participa o posee
la certificacion; 0 = no). Su incorporacion al dataset permite al modelo
identificar organizaciones con mayor compromiso ambiental, aprovechando la
necesidad por alcanzar las metas de sostenibilidad y economia circular
promovidas por el sector.

En resumen, la revision del estado del arte evidencia que los modelos
predictivos en el area del lead scoring B2B basados en variables firmograficas
y contextuales permiten a los diferentes stakeholders, construir una vision mas

completa del mercado industrial ecuatoriano, lo que transforma la toma de
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decisiones en una accion orientada a resultados basada en datos. A pesar de
que los registros en fuentes oficiales son limitados, se pueden encontrar datos
firmograficos y contextuales en fuentes como el INEC y SCVS que aportan
estructura y trazabilidad a la construccion del dataset. Estos se refuerzan con
variables categoricas provenientes de indicadores ambientales como
presencia en PECCS, reportes ESG e ISO 14001, lo que enriquece las
variables, refuerza el valor predictivo del modelo y le brinda un factor
diferenciador frente a los demas modelos aplicados y revisados previamente

en el sector industrial.

CAPITULO 3

3. DISENO

3.1 Introduccion a la exploracion de datos

La exploracion y validacion de datos constituye una fase critica en cualquier
proyecto de ciencia de datos, ya que define la calidad del insumo que
alimentara al modelo predictivo y, en consecuencia, su capacidad para

generar resultados confiables (Provost & Fawcett, 2013)

En el siguiente capitulo se realiza la descripcion de la metodologia utilizada
para realizar el disefio, construccion y validacion del modelo predictivo de lead
scoring orientado a identificar empresas con alto potencial de convertirse en
clientes del segmento ambiental. A partir del contexto plasmado en el capitulo
2, se ponen en practica las variables firmograficas, contextuales y ambientales
mediante un enfoque de aprendizaje supervisado (supervised machine

learning).

Estos procesos se realizan con el objetivo de desarrollar un modelo que
permita estimar la probabilidad de que una empresa en el mercado

ecuatoriano requiera los servicios de gestion ambiental, haciendo uso de
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fuentes publicas y corporativas verificables. Los datos integrados para llevar
a cabo el proyecto provienen de fuentes oficiales como a Superintendencia de
Compainias, Valores y Seguros (SCVS), del Instituto Nacional de Estadistica
y Censos (INEC), del Programa Ecuador Carbono Cero (PECC) y de los
registros de certificaciones ISO 14001 y ESG reportadas en portales publicos.

3.2 Metodologia general del proyecto

ecopilacién y impieza e na’lisis exploratorio
validacion de integracion (ETL) (EDA)
datos —» mediante ——p para caracterizar la
internos y externos estandarizacion y distribucion y correlaciones
unificacion iniciales
J
®' reparacion de ntrenamiento y Evaluacién e
variables comparacion de interpretacion de
predictoras modelos predictivos resultados,
segln el esquema  ——b (Regresion Logistica, ——» incluyendo la construccion
definido en el Random Forest, de un tablero comercial
Capitulo 2 Gradient Boosting y con los scores generados
XGBoost)

Figura 3.1 Esquema general de la metodologia del proyecto

El proyecto adopta una metodologia de enfoque cuantitativo, justificada por la
necesidad de integrar datos estructurales y trazables. La seleccion de este
enfoque obedece a la intencidn de superar las limitaciones observadas en
sistemas de lead scoring previos, los cuales se han caracterizado por la
insuficiencia de informacion cuantitativa verificable de las empresas. Por
consiguiente, el estudio se centra en el desarrollo de un modelo predictivo
basado en el analisis de registros e indicadores publicos, con la finalidad de
identificar aquellas organizaciones con mayor probabilidad de requerir los
servicios de gestion de residuos ofrecidos por la gestora ambiental.
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La propuesta se basa en un disefio no experimental y transversal al analizar
conjuntos de datos existentes, tanto internos como externos,
correspondientes al afio 2024, que no dependen de la manipulacion para la
generacion de variables. Esto con el propdsito de tener un analisis
transparente que observe las relaciones existentes entre las caracteristicas
firmograficas, contextuales y ambientales mencionadas en el capitulo 2, junto
con su condicién durante el periodo 2024 para ser consideradas como
prospectos y asi contribuir a la construccion de un modelo predictivo

explicativo.

Como senalan Batini & Scannapieco, un modelo de analitica avanzada no
puede compensar deficiencias estructurales en los datos, por lo que la
validacion de su integridad, consistencia y actualidad es indispensable antes
de proceder a fases de preprocesamiento o modelado (Stefani & Vassiliadis,
2021).

Durante el analisis se incluyen fuentes externas provenientes de organismos
oficiales como el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2025), la
Superintendencia de Compainias, Valores y Seguros (Superintendencia de
compainias, 2024), el Programa Ecuador Carbono Cero (PECCS) y la revista
Ekos (Ekos, 2022), estas se utilizan unicamente con el fin de enriquecer el
contexto y generar variables ambientales complementarias binarias, por lo
que el estudio no evalua la evolucion de cada una de las empresas sino su

situacion estructural y contextual dentro del afio 2024.

Metodolégicamente, el proyecto se apoya en un método analitico—
correlacional, que busca identificar patrones estadisticos entre las variables
predictoras y la probabilidad de conversion de los leads. Este enfoque permite
combinar el rigor del analisis estadistico con la aplicabilidad de los modelos
de aprendizaje automatico, garantizando la reproducibilidad del proceso y la
interpretabilidad de los resultados para los equipos comerciales.
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3.3 Origen y recopilacion de datos

El modelo se alimenta de un conjunto de datos heterogéneos, tanto
estructurados como semiestructurados, que se clasifican en internos y
externos, segun su naturaleza. Esta integracion de fuentes busca construir
una base consolidada que permita identificar patrones relevantes entre las
caracteristicas de las empresas y su probabilidad de convertirse en clientes.

3.4 Fuentes internas

Estas corresponden a la informacion propia de la empresa, generada por sus
sistemas comerciales y operativos durante el afio 2024. La fuente principal
corresponde a la base de datos histérica de ventas por gestion de residuos a
diferentes clientes industriales entregada por la empresa gestora, con 74.269
registros y 48 variables provenientes de SAP (mddulos de logistica,
facturacion y gestion de clientes). Es importante destacar que este elevado
numero de registros se debe a que la informacién esta organizada a nivel de
transaccion, lo que implica que un mismo cliente puede aparecer multiples

veces en funcion de las operaciones realizadas a lo largo del afo.

En consecuencia, el numero real de clientes unicos se reduce a 1513,
segmentados por sector y actividad econdmica, tipo de persona, RUC,
ubicacion geografica, monto y numero de facturacion, cantidad de los
desechos/residuos recolectados por kg, frecuencia, descripcion del servicio,

asesor asignado y rutas.

Dado que para entrenar el modelo se requiere de un dataset completo que
incluya datos tanto de clientes como de no clientes, vamos a considerar

unicamente las siguientes 6 variables:

e Nombre de Cliente distingue a las organizaciones activas dentro de la
cartera comercial
e Ciudad Sucursal, Provincia Sucursal, DireccionSucursal indican la

ubicacion geografica de la empresa a la que se le realiza el servicio
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e (Cdbd.Segun Listado Nacional (ClIU) clasifica segun la actividad econdémica
de la empresa la tipologia de la Superintendencia de Compainiias, Valores
y Seguros (SCVS, 2024)

e Descripcion del servicio detalla la gestion ambiental ofrecida en el periodo
2024

La naturaleza de los datos anteriormente mencionados se considera
estructurada ya que se almacenan en el SAP como formatos tabulares (Excel
o CSV) y mantienen consistencia de campos y codificacion. Gracias al
caracter institucional de esta informacion se garantiza la trazabilidad y
confiabilidad para desarrollar el modelo predictivo empresarial. Esta fuente
permite ademas generar la variable dependiente binaria potencial_cliente,
que identifica si la empresa pertenece o no a la cartera activa de la empresa

gestora ambiental.
3.5 Fuentes externas

Estas corresponden a la informacion que proviene de organismos publicos y
privados, que refuerzan el perfil estructural (tamafo, sector, ubicacion),
desempenio financiero y potencial generacion de residuos (segun su actividad)
tanto de prospectos como de clientes actuales de la empresa gestora

ambiental.

El formato es semiestructurado, ya que puede extraerse de informes, PDFs o
portales web, por lo que se requiere de una preparacion, extraccion, limpieza
y estandarizacion previos al uso dentro del dataset principal.

Ademas, estas fuentes nutren el dataset con datos de indicadores verificables
de desempefio ambiental, cumplimiento regulatorio y compromiso
institucional, que definen el interés ambiental o afinidad con politicas
sostenibles de las empresas, a su vez que fortalecen la interpretacién de la

variable interes_ambiental definida en el Capitulo 2.
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3.5.1

Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2025)

Aporta indicadores contextuales sobre la generacion y manejo de residuos
peligrosos, especiales y no peligrosos. A partir de esta informacién se derivan
las variables binarias prob_np, prob_especial y prob_peligroso, que permiten
inferir el tipo de residuos predominantes por sector ClIU.

3.5.2 Superintendencia de Compaiiias, Valores y Seguros (SCVS, 2024)

Se obtienen variables financieras y estructurales, tales como ingresos por
ventas, activos, patrimonio, utilidad neta, numero de empleados, rentabilidad
(ROE, ROA), margenes brutos y operacionales, liquidez y apalancamiento,
ademas de los campos firmograficos de provincia, codigo de segmento y
clasificacion CIlIU. Estas variables constituyen la base cuantitativa principal del
modelo, ya que reflejan la capacidad econdémica, el tamafio y la actividad
productiva de cada empresa.

3.5.3 Listado de Empresas Adherentes al Programa Ecuador Carbono Cero

publicado por Revista Ekos (2022).

El Programa Ecuador Carbono Cero (PECCS), administrado por el Ministerio
del Ambiente, Agua y Transicion Ecologica (MAATE), brinda la informacion de
las empresas que buscan reducir las emisiones de CO2 dentro de su cadena
de produccion para aportar a la sostenibilidad financiera de las iniciativas de
conservacion a través de la primera Norma de Compensacion avalada por
Ecuador, enmarcada en el marco regulatorio nacional. Ademas, se incluyen
registros publicos de certificaciones ISO 14001, informacion disponible en
portales web corporativos de empresas que han divulgado informes de
sostenibilidad o ESG que ayudan a la construccion de la variable permitiendo
identificar aquellas empresas con gestion ambiental certificada. Esta
combinacion de fuentes permite identificar empresas con gestion ambiental

formalmente certificada y con alto grado de compromiso institucional.
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3.6 Diseno del dataset

Durante esta fase del proceso metodoldgico se define la estructura. tipologia
y formato de los datos que se utilizan en el dataset de entrenamiento,
validacion y evaluacion del modelo predictivo. En esta fase se realiza la
integracion de las fuentes internas y externas mencionadas en los apartados
anteriores, alcanzando asi la compatibilidad, coherencia y representatividad

del universo de empresas prospectos que se requiere analizar.

El propdsito principal del disefio es consolidar en una base unica, toda la
informacion relevante, con las variables firmograficas, geograficas y
ambientales anteriormente mencionadas, para identificar patrones claros que
diferencien a los clientes actuales de la empresa gestora ambiental, con los
prospectos de potenciales clientes. Esta estructura constituye la base
analitica para el modelo de lead scoring orientado al sector industrial

ecuatoriano.
3.6.1 Criterios de segmentaciéon comercial

El dataset esta disefiado en base a los criterios estratégicos de segmentacion

utilizados por la empresa gestora ambiental para identificar prospectos de

interés dentro del mercado industrial, por lo que se pretende cumplir con las
siguientes condiciones:

e Tamaiho empresarial: 134.754 empresas registradas y clasificadas en 4
distintos niveles como “GRANDE”, "Medianas”, “Pequefas” vy
“‘Microempresas” por la Superintendencia de Companias, Valores y
Seguros (SCVS), debido a su volumen de facturacion y capacidad
operativa. Segun el interés de la empresa hay que considerar que el
modelo priorice aquellas catalogadas como “GRANDE” empresas.

e Actividad econémica: sectores con alto potencial de generacion de
residuos o uso intensivo de recursos (por ejemplo, manufactura, quimica,

alimentos, metalmecanica, papelera y farmacéutica).
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e Ubicacion geografica: presencia en provincias con concentracion
industrial (Guayas, Pichincha, Azuay, Tungurahua y Manabi).

e Compromiso ambiental: adhesion a programas de sostenibilidad o
certificaciones ambientales verificables.

Estos criterios ayudan a delimitar las empresas o el universo objetivo con el
que se requiere realizar el estudio, ademas de ser una guia para las variables
que se incluyen en el dataset, garantizando que el dataset pueda ser
reproducido y auditado en fases posteriores del proyecto, siguiendo las
buenas practicas de gestion de datos para proyectos de analitica avanzada
recomendadas por Singh (Singh, 2024).

3.6.2 Integracidén y estructura general

Para el resultado del dataset final se necesitdé de un proceso exhaustivo de
depuracion, normalizacion y correspondencia entre los distintos origenes de
la informacion, esto evidencia el nivel de dificultad de trabajo al integrar
fuentes internas con externas al presentar diferentes grados de granularidad,
formatos, criterios de codificacion. Esto requirié de aplicar secuencias de
transformaciones para garantizar la estructura unificada y consistente del

dataset.
3.6.3 Integracion de la base publica

Como fuente principal de los organismos publicos, se toma la informacion de
la Superintendencia de Companias, Valores y Seguros (SCVS). Estos
datasets se encuentran disponibles al publico desde la aplicacion de la
institucion y permiten una visualizacion previa desde un dashboard de Power
Bi por lo que se verifico que exista la informacion necesaria antes de

descargar la metadata.

Los archivos se encuentran distribuidos en multiples dominios contables
(balances generales, estados de resultados, ratios financieros y datos

firmograficos), por lo que, para lograr su consolidacion, se realiza un proceso
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de integracion por etapas. En la union inicial se logr6 mediante el campo
“‘expediente” y posteriormente una segunda unién por el “RUC”, garantizando
la informacion correspondiente para cada una de las entidades registradas y

consolidar la informacion financiera y estructural en un solo dataset.

Como siguiente paso, se efectua un proceso de preprocesamiento y control
de calidad de datos basado en la deteccion y tratamiento de valores nulos, la
eliminacién de duplicados, la normalizacion de formatos (por ejemplo,
conversion de variables textuales a categéricas o numéricas) y el control de
consistencia entre variables interrelacionadas (como ingresos, activos y

pasivos).

Durante esta etapa se conservan valores negativos en variables como
patrimonio y utilidad antes de impuestos, al considerarse representativos de
situaciones reales (como pérdidas o alto endeudamiento). Este
preprocesamiento a detalle en los datos financieros permite detectar y depurar
registros cuyo comportamiento no es coherente con la estructura contable
esperada, verificando relaciones basicas como activos = pasivos + patrimonio,
que las utilidades netas no superen los ingresos por ventas, y que los
margenes financieros y niveles de endeudamiento se mantengan dentro de
rangos razonables para empresas operativas. Gracias a estas acciones se
garantiza que las variables derivadas reflejen condiciones econdmicas reales
y no errores de registro o digitacion, muy comunes en cifras de portales
publicos.

Como resultado final, se obtuvo una base publica consolidada que integra
informacion identificatoria, financiera y estructural de 134.754 empresas,
conformando el insumo base para la etapa siguiente de integracion con

fuentes ambientales.
3.6.4 Construccion de variables ambientales

Con el propdsito de enriquecer y complementar la informacion financiera y

estructural de las empresas se toman indicadores de sostenibilidad para
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desarrollar variables ambientales derivadas de fuentes secundarias
verificadas como lo son las revistas EKOS y Merco. Estas variables permiten
identificar tanto el grado de compromiso publico de las compafias con las
politicas de sostenibilidad como su probabilidad de generar distintos tipos de

residuos segun su actividad econoémica.

El enriquecimiento empieza por la creacién de una variable binaria llamada
interes_ambiental, para la que se tomaron registros provenientes de dos
fuentes, Listado de Socios Estratégicos Programa Ecuador Carbono Cero
publicado por EKOS vy los resultados del MERCO ESG Ecuador 2024.

La integracion se realiza mediante un proceso de homologacién de nombres
empresariales entre ambas fuentes y la base de la SCVS, apoyado en
métricas de similitud de texto y revision manual de coincidencias. Este
procedimiento permitio asegurar la correspondencia entre denominaciones
legales y comerciales, depurando los falsos positivos y confirmando los casos

reales de coincidencia.

A continuacion, se procede en la construccidon de tres variables adicionales,
asi mismo binarias prob_np, prob_peligroso y prob_especial, que reflejan
la probabilidad de presencia o generacion de residuos en cada una de las
empresas segun su actividad economica declarada (CllU Rev. 4 A.C.).

Estas variables se elaboran mediante un mapeo experto por letra CIIU (nivel
1), empleando como referencia la informacion publicada en el Modulo de
Informacion Econdémica Ambiental en Empresas (ENESEM 2023).

El mapeo permite clasificar las divisiones econémicas de nivel 1 (A-U) en tres
categorias de probabilidad:

e Residuos no peligrosos (prob_np): actividades con generacion
regular de desechos ordinarios, organicos o reciclables (por ejemplo,

manufactura de alimentos, textiles, madera y comercio minorista).
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e Residuos peligrosos (prob_peligroso): actividades industriales o
extractivas con potencial de producir desechos quimicos, metalicos o
contaminantes (por ejemplo, fabricacion de productos quimicos,
metalurgia, tratamiento de superficies o salud humana).

e Desechos especiales (prob_especial): actividades con generacion
de desechos de gestién diferenciada, como neumaticos, aceites

usados, equipos electronicos 0 envases contaminados.

Como resultado del proceso se obtiene un diccionario que relaciona cada letra
CllU con su categoria de probabilidad de residuos, permitiendo la unién
automatica con el dataset principal de la SCVS a través de la variable ciiu_n1.
Estas variables amplian la capacidad analitica del estudio, al examinar el
comportamiento ambiental de los sectores industriales junto con sus

caracteristicas financieras y estructurales.
3.6.5 Preprocesamiento e integracion de la base interna

La fuente interna se toma a partir de la base transaccional de la empresa
gestora ambiental durante el aino 2024, esta contiene todos los registros de
ventas y servicios prestados a su cartera de clientes a nivel nacional. Esta
base de informacion se obtiene del SAP en un formato tabular con un total de
74.269 registros y 48 variables representados por las transacciones
individuales por cada cliente, tratamiento aplicado, peso y monto de

facturacion por los residuos gestionados.

Debido al formato original de este dataset es fundamental realizar un proceso
de agrupacion, depuracion y normalizacion para consolidar la informacion y
asi construir una base unica por empresa, compatible con la estructura de la
base publica proveniente de la Superintendencia de Compainiias (SCVS). Este
proceso obligatorio permite la integracion de ambos datasets.
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3.6.6 Normalizacién y limpieza inicial

Como primer paso, se realiza la limpieza de los datos de identificacion y
ubicacion, ya que estos son los que van a permitir identificar en el dataset final
cuales empresas son clientes de la empresa gestora ambiental y cuales no.
Luego se transformaron los nombres de las empresas a mayuscula y los de
las columnas en minuscula, ademas de eliminar espacios y caracteres
especiales que pueden causar ruido al momento de la integracion. De igual

manera se unificaron los formatos de provincias y ciudades.

El paso mas importante dentro del procesamiento de las variables de
identificacion es la normalizacion del RUC al asegurar que cada valor
contenga una longitud de 13 digitos, para ello se disefia una funcion de

correccion y asi poder tratar las inconsistencias:

e RUC con 12 digitos y terminado en “001”, se completa con unas cero
iniciales.

e RUC entre 10 y 12 digitos, se rellena con ceros a la izquierda hasta
alcanzar los 13.

e Los valores no recuperables fueron marcados por "revisar" para su
posterior inspeccion manual y en algunos casos realizar la correccidn

de este por medio de la busqueda en fuentes de informacion publica.

Este procedimiento permiti6 mantener la trazabilidad de todos los registros,

incluso de aquellos parcialmente incompletos, sin descartar informacion util.

3.6.7 Construccion de la vista empresa

Una vez realizada la normalizacion y estandarizacion, los registros se agrupan
por RUC, consolidando la informacion a nivel de cliente. Esta base inicial
conserva columnas como nombre_cliente_norm, provincia_norm,

ciudad_norm, ciiu_n6_raw y la letra CIIlU de nivel 1 (ciiu_n1_letra), que

57



posteriormente seran estandarizadas con los nombres de las variables en el

dataset publico para la integracion.

Este proceso generd un archivo unificado bajo el nombre de df_clientes,
compuesta por 1509 clientes unicos, que representan el universo total de
empresas que mantuvieron durante el 2024 una relacién comercial con la

empresa gestora ambiental.

En esta fase también se crea la variable ciiu_n1_letra en el dataset interno,
obtenido a partir del primer caracter alfabético del codigo ClIU a nivel 6 que
ya constaba desde el inicio. La creacidén de esta columna ayuda a simplificar
la trazabilidad de la actividad econdmica sin ruido, reduciendo la granularidad

para su posterior vinculacion.
3.6.8 Integracion de la base publica con la interna

Para lograr la integracion de la informacién interna con la de la base publica
consolidada de la SCVS, se usa la columna RUC_norm como clave comun
de enlace. Durante el proceso de union se realiza un “left join” para mantener
los registros de la base publica e incorporar las coincidencias
correspondientes desde la base de la empresa gestora ambiental.

Esta unidon nos permite obtener como resultado la variable objetivo del tipo
binaria llamada potencial_cliente que adopta el valor de 1 cuando el RUC
viene desde la base de clientes de y 0 cuando solo se encuentra en la base
externa. La nueva columna permite distinguir de forma clara las empresas que
ya son clientes y aquellas que constituyen potenciales prospectos dentro del
universo de grandes companias del pais.

3.6.9 Resultado de la integracion

Una vez unificada la informacion, se procede a aplicar los criterios comerciales
mencionados en el apartado 3.4.1 con el objetivo de priorizar el analisis sobre
las empresas clasificadas como “GRANDE” (categoria 4 segun la tipologia
institucional de la SCVS). Sin embargo, no se limita el dataset final unicamente
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a este segmento, sino que se conserva el universo completo de 134.754
registros, correspondiente a todas las compafnias registradas en la SCVS.
Esta decision permite que el producto final del modelo pueda generar insights
predictivos para cualquier empresa ingresada por RUC, asegurando la
cobertura integral del mercado y manteniendo la trazabilidad de las empresas
de todos los tamafnios, lo que facilita a los equipos comerciales y de marketing
identificar las diferentes empresas del mercado y su relevancia segun los
intereses establecidos. El segmento de grandes empresas se utiliza
unicamente como subconjunto de referencia analitica dentro del estudio, dada

su relevancia comercial y su peso dentro del mercado industrial ecuatoriano.

La base final consolidada denominada df_merged_completo integra las

siguientes categorias de informacion:

e Identificacion  estructural: ruc, nombre, tipo, provincia,
ciiu_n1_norm, ciiu_n6_norm, ciiu_descripcion, segmento.

e Variables financieras: ingresos_ventas, activos, patrimonio,
total_gastos, costos_ventas_prod, utilidad_neta,
liquidez_corriente, roa, roe, entre otras.

e Indicadores ambientales: interes_ambiental, prob_np,
prob_peligroso, prob_especial.

e Variable comercial dependiente: potencial_cliente.

El resultado es un dataset homogéneo y estructurado, 134.756 registros con
y 52 columnas provenientes de la SCVS, enriquecidos con los atributos
ambientales y la informacion interna de la empresa gestora ambiental. Este
dataset constituye el insumo final para el analisis exploratorio de datos (EDA)

y la etapa posterior de modelado predictivo.
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3.6.10 Consideraciones metodolégicas

Vale la pena mencionar que para el proceso de integracion se evito incluir
variables temporales (como fechas de entrega o contabilizacion) por no existir
equivalentes en la base publica. Del mismo modo, las variables
transaccionales de peso, cantidad o precio unitario fueron excluidas del
dataset final, al tratarse de meétricas operativas sin correspondencia

estructural en el universo externo.

Como resultado la integracion prioriza la coherencia estructural y la
comparabilidad de las unidades de analisis, permitiendo disponer de un
dataset consistente entre fuentes internas y externas, apto para analisis

estadistico, exploratorio y predictivo.
3.7 Exploraciéon y analisis de datos

El dataset a analizar llamado df_merged_completo contiene 134.754
empresas y 52 variables, correspondientes al universo de las 4 clases de
industrias en el mercado ecuatoriano segun tipologia de la SCVS. Esta base
enriquecida con variables ambientales y un objetivo binario llamada

potencial_cliente.

Durante la limpieza se revisa si contiene valores nulos o duplicados por ruc

para garantizar la integridad del conjunto de analisis.

3.7.1 Participacion de los clientes actuales respecto al total de empresas en el

mercado industrial ecuatoriano

El analisis de la variable potencial_cliente muestra que unicamente el 0,8 %
de las empresas del dataset (1.123 registros) corresponde a clientes activos,
mientras que el 99,2 % restante (133.631 registros) representa empresas no
clientes.

El desequilibrio de clases también confirma la necesidad de emplear técnicas
de balanceo o muestreo estratificado en etapas posteriores del modelado para
evitar sesgos hacia la clase mayoritaria ademas de justificar la aplicacion de
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un modelo predictivo para priorizar prospectos con mayor probabilidad de

conversion.

3.7.2 Analisis de la distribucion empresarial por tamafo y participacion del
segmento “GRANDE”

Distribucion de Empresas por Segmento
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Figura 3.2 Distribucion de empresas por segmento

La clasificacion por segmentos empresariales evidencia una fuerte
concentracion de microempresas (68 % del total), seguidas por pequefas (22
%) y medianas (7 %). ElI segmento de grandes empresas agrupa 3.778
compafias (3 %), las cuales constituyen el segmento prioritario de este
estudio.
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Distribucion de Clientes vs. No Clientes por Segmento (Escala Logaritmica)
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Figura 3.3 Distribucion de clientes vs. no clientes por segmento

Dentro de este segmento, la gestora ambiental mantiene 626 clientes activos
(19 % del total de grandes empresas), que a su vez representan
aproximadamente el 55 % de toda la cartera corporativa actual. Estos
resultados confirman que la base comercial de la empresa gestora ambiental
esta fuertemente concentrada en industrias de gran escala, coherente con su

estrategia de negocio B2B.

3.7.3 Distribucion geografica de la actividad empresarial y nivel de cobertura de
la cartera de clientes

La distribucion territorial muestra una concentracion empresarial muy marcada
en Guayas (51.139 empresas), Pichincha (42.559) y Azuay (7.515). En
conjunto, estas tres provincias reunen mas del 80 % de las empresas
registradas en el pais, lo que coincide con los principales polos industriales y
logisticos nacionales descritos en el Capitulo 2.
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Distribucion de empresas registradas por provincia (2024)
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Figura 3.4 Distribucion de empresas por provincia

Al analizar la proporcién de clientes por provincia, se observa que Guayas
lidera con un 1,24 % de penetracién (632 clientes), seguida por Azuay (0,92
%)y El Oro (0,86 %). En conjunto, estas tres provincias concentran mas del
50 % de la cartera activa, evidenciando una fuerte orientacién comercial hacia

la region Costa.
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Porcentaje y Niumero de Clientes por Provincia
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Figura 3.5 Porcentaje y numero de clientes por provincia

Desde una perspectiva cuantitativa, Guayas lidera en numero absoluto con
345 grandes clientes, seguida de Pichincha (197) y Azuay (31). Esta dualidad
entre penetracion relativa y volumen absoluto permite identificar provincias
consolidadas (Guayas, Pichincha, Azuay) frente a zonas de oportunidad
emergente (Manabi, Los Rios, Cotopaxi) donde la base industrial es relevante

pero la presencia comercial aun incipiente.
3.7.4 Concentracion sectorial de las empresas grandes y cobertura actual

El analisis sectorial basado en el codigo ClIU Rev. 4 A.C. muestra una alta
concentracion en las divisiones G (Comercio al por mayor y menor) y C
(Industrias manufactureras), especialmente en Guayas y Pichincha. En
Guayas destacan 121 clientes en el sector G y 117 en C, mientras que en

Pichincha se registran 77 y 58 respectivamente.
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Figura 3.6 Distribucion de empresas GRANDES por industria, provincia y

estado de cliente

Estas cifras confirman que los principales polos industriales y comerciales del
pais constituyen el nucleo de la cartera activa.

Sin embargo, los mismos sectores presentan un alto numero de empresas no
clientes 519 en G y 149 en C solo en Guayas, lo que evidencia brechas
significativas de captacion. Este contraste indica que, aunque existe una base
solida en sectores industriales clave, el potencial de expansion sigue siendo

elevado en segmentos manufactureros, de comercio y logistica.

3.7.5 Anadlisis de la relacion entre las caracteristicas econémicas y la condiciéon

de cliente/no cliente

Para evaluar las diferencias financieras entre empresas clientes y no clientes,
se analizaron las variables ingresos_ventas, activos_totales, patrimonio y

utilidad_neta mediante graficos boxplot en escala logaritmica.
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Esta transformacion permitid reducir la dispersion causada por valores

extremos y facilitar la comparacion visual de distribuciones. Los resultados

muestran que

significativamente superiores en todas las variables financieras analizadas.

las empresas clientes exhiben,

Distribucion de Ingresos por Ventas (Log) entre Clientes y No Clientes

10?

107 4

10° 4

103

10!

Ingresos por Ventas (Escala Logaritmica)

101 4

T

No Cliente

Estado del Cliente

Cliente

Figura 3.7 Distribucion de ingresos por venta entre cliente y no cliente

en promedio, valores

En el caso de ingresos por ventas, la mediana y el rango intercuartilico se

ubican a niveles mas altos, lo que indica mayor capacidad de generacion de

ingresos Yy diversificacion economica.
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Distribucion de Patrimonio (Log) entre Clientes y No Clientes
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Figura 3.8 Distribucion de patrimonio entre cliente y no cliente

Distribucion de Activos (Log) entre Clientes y No Clientes
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Figura 3.9 Distribucion de activos entre cliente y no cliente

Patrimonio y activos totales reflejan igualmente una mayor solidez estructural

entre los clientes, con distribuciones amplias que sugieren heterogeneidad
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dentro del grupo atendido, pero siempre por encima del nivel medio del

mercado.
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Figura 3.10 Distribucion de utilidad neta entre cliente y no cliente

Las utilidades, aunque mas variables, siguen el mismo patrén, mostrando
mayor rentabilidad en las empresas que forman parte de la cartera de la

gestora ambiental.

Estos resultados respaldan la hipotesis de que la gestora ambiental mantiene
relaciones con compaiias de alto rendimiento financiero, lo que alinea su

posicionamiento con clientes de gran escala y mayor estabilidad econdémica.
3.7.6 Presencia de atributos ambientales en el universo empresarial analizado

Basado en el anadlisis de este dataset, se observa que dentro del segmento
de empresas "GRANDES", solo una fraccién limitada presenta un interés
ambiental explicito (identificado por la variable interes_ambiental = 1).
Especificamente, 120 de las 3778 empresas grandes en el dataset muestran
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esta caracteristica, lo que representa aproximadamente el 3.18% del total de
empresas grandes. A pesar de ser un grupo pequefo, estas compafiias
grandes con interés ambiental explicito muestran una probabilidad
significativamente mayor de ser clientes en comparacion con aquellas
empresas grandes que no presentan esta acreditacion o reconocimiento
ambiental. Un analisis comparativo revela que el 30.83% de las empresas
grandes con interés ambiental son clientes, mientras que solo el 16.10% de
las empresas grandes sin interés ambiental son clientes. Esta diferencia
sugiere que el interés ambiental explicito, tal como se captura en este dataset,
es un factor que esta asociado con una mayor propension a ser cliente dentro

del segmento de grandes empresas.

Porcentaje de Clientes en Segmento GRANDE: Empresas con vs. sin Interés Ambiental
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Figura 3.11 Porcentaje de grandes empresas con interés ambiental
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Distribucién Provincial para Empresas GRANDES con Interés Ambiental
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Figura 3.12 Distribucion de grandes empresas por provincias con interés

ambiental
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Tabla 3.1 Clasificacion de CIIU N1

Cddigo Descripcion Nivel
Agricultura,
A o 1
ganaderia, silvicultura y pesca.
Explotacion
B ] 1
de minas y canteras.
Industrias
C 1
Manufactureras.
b Suministro ]
De electricidad, gas, vapor y aire acondicionado.
Distribucién
E de agua; alcantarillado, gestién de desechos y actividades de 1
saneamiento.
F Construccion. 1
Comercio
G Al por mayor y al por menor; reparacion de vehiculos automotores y 1
Motocicletas.
Transporte
H ] 1
y almacenamiento.
| Actividades de 1
alojamiento y de servicio de comidas.
Informacion
J o 1
y comunicacion.
Actividades
K ] ) 1
financieras y de seguros.
Actividades
L L 1
inmobiliarias.
Actividades
M : o . 1
profesionales, cientificas y técnicas.
N Actividades 1
de servicios administrativos y de apoyo.
o Administracién 1
publica y defensa; planes de seguridad social de afiliacion obligatoria.
P Ensefianza. 1
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Actividades

de atencién de la salud humana y de asistencia social.

Artes,

Entretenimiento y recreacion.

Otras

Actividades de servicios.

Actividades
de los hogares como empleadores; actividades no diferenciadas de los
hogares

como productores de bienes y servicios para uso propio.

Actividades

de organizaciones y 6rganos extraterritoriales.

Otras

Actividades de servicios.

Actividades
de los hogares como empleadores; actividades no diferenciadas de los
hogares

como productores de bienes y servicios para uso propio.

Actividades de

organizaciones y 6rganos extraterritoriales.

Las 120 empresas grandes con interés ambiental explicito tienden a
concentrarse mas en las industrias de Manufactura y Agricultura/Pesca (en
relacion con el segmento GRANDE total), se ubican principalmente en
PICHINCHA y GUAYAS, y son financieramente muy robustas, incluyendo
algunas de las empresas mas grandes del dataset. Su perfil financiero,
basado en estas estadisticas resumidas, parece ser incluso un poco mas alto
que el del cliente GRANDE promedio.
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Figura 3.13 Distribucion de grandes empresas por provincias con interés

Distribucion de Industria (CIIU N1) para Empresas GRANDES con Interés Ambiental
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Este grafico de conteos confirma que la Industria C (Industrias
Manufactureras) es, por mucho, el sector con el mayor volumen absoluto de
empresas asociadas a la probabilidad de generar los tres tipos de residuos
(prob_peligroso, prob_np, prob_especial) en este dataset. Las industrias A
y G también son significativas en términos de volumen para residuos no

peligrosos y especiales.

Esto te da una idea clara de donde encontrar la mayor cantidad de empresas
que probablemente generen estos tipos de residuos, basandose en la
clasificacion CllIU. Para entender la intensidad o proporcion dentro de cada
industria (es decir, qué tan comun es tener probabilidad 1 en una industria
especifica, independientemente de cuantas empresas totales tenga esa
industria), seria mas util ver los graficos de proporciones que generamos

anteriormente.
3.7.7 Sintesis del analisis exploratorio

o El analisis exploratorio revela un mercado altamente concentrado y
subatendido, con una penetracion comercial menor al 1 % en el total de
empresas del pais, pero con fuerte presencia en el segmento de grandes

industrias.

o Territorialmente, la cobertura se concentra en Guayas, Azuay y El Oro,
mientras que Pichincha y la Sierra Centro constituyen zonas de
oportunidad.

o Sectorialmente, los sectores manufactureros y comerciales dominan la

cartera, aunque mantienen amplias brechas de captacion.
3.8 Plataformas y Prototipos de Visualizaciéon

La fase de plataforma y visualizacion corresponde a la materializacion de los

resultados del modelo de lead scoring mediante el desarrollo de un prototipo
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funcional de analisis y prediccion empresarial. Este prototipo integra un flujo
completo de procesamiento, prediccion y visualizacion de datos, permitiendo
a los usuarios consultar la probabilidad de conversion de empresas

industriales hacia proyectos de gestién ambiental.
3.8.1 Entrenamiento y Selecciéon del Modelo

Para la fase de entrenamiento del modelo predictivo, se empled una
metodologia que prioriza la velocidad de experimentacion, la gestion
automatizada del preprocesamiento y la evaluacién simultdanea de multiples

algoritmos de clasificacion bajo una configuracion estandarizada.

Se definid los parametros fundamentales del proceso de entrenamiento,
donde se establecid una division del 80% para entrenamiento y 20% para
validacion, aplicando una estrategia de validacidn cruzada estratificada con 5
pliegues (stratified k-fold) para garantizar representatividad de clases en cada
subconjunto.

Asimismo, se implementaron técnicas automaticas para eliminar colinealidad
entre variables (threshold = 0.95), realizar seleccion de caracteristicas

relevantes y balancear la variable objetivo en caso de desbalanceo.

El modelo seleccionado finalmente fue desplegado dentro del prototipo

descrito a continuacion.
3.8.2 Flujo de Datos y Arquitectura Técnica

El flujo de datos implementado sigue una arquitectura modular, disefiada para
garantizar eficiencia, escalabilidad y respuesta en tiempo real:
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FLUFO DE DATOS
Consulta Datos Empresriales
CLIENTE (Egie3) (£22) PREPROCEIMENTO
890 =) Datos Estructrades/Semissttuciados
8 RUC Empresa:
PREPROCAIEMENTO
@ Label Encoring
(scikit-learn)
Consulta (RUC) Amazon DynamoDB 1
(NesQL) Preduictos + Explicacién
Datos Estructirades/Semissttwciados MODELO (Métricas)
@ MACHINE
% (Probaliiidad
de Converssion)

Figura 3.15 Arquitectura de la solucién

Cliente— API Flask El usuario realiza una consulta desde la interfaz web
ingresando el RUC de una empresa. Esta solicitud es enviada a la API
desarrollada con Flask, la cual actua como intermediario entre el cliente y
el modelo de prediccion.

Flask — DynamoDB (boto3) La API consulta los datos empresariales
almacenados en Amazon DynamoDB a través del SDK boto3. Esta base
de datos NoSQL permite almacenar informacion estructurada vy
semiestructurada de manera eficiente, soportando altas tasas de lectura y
escritura.

Preprocesamiento — Label Encoding Los datos recuperados son
transformados mediante técnicas de preprocesamiento, aplicando
codificacion categdrica (Label Encoding) previamente definida en el
entrenamiento con la biblioteca scikit-learn, garantizando la coherencia con
las variables utilizadas y evitando un posible data drift.

Modelo de Machine Learning — Predicciéon El modelo de lead scoring,
previamente entrenado, recibe los datos procesados y devuelve una
prediccidn de conversion (probabilidad de que la empresa contrate un
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servicio ambiental). EI modelo se ejecuta dentro del entorno Flask,
asegurando baja latencia y escalabilidad en la nube.

e Resultado — Cliente (JSON) Finalmente, los resultados son enviados al
cliente en formato JSON, donde son renderizados dinamicamente en la
interfaz web, junto con los indicadores financieros, métricas de confianza y

explicacion del modelo.

3.8.3 Tecnologias de Desarrollo Frontend

La interfaz de usuario fue implementada utilizando React 18, con la
herramienta de compilacion y desarrollo Vite (v7.1.12). Esta combinacion
permite una experiencia fluida, con tiempos de carga minimos y componentes
reutilizables que aseguran una alta mantenibilidad del sistema. El disefio
prioriza la claridad visual y la interpretacion inmediata de resultados,
empleando una paleta de colores suaves y jerarquia tipografica que facilita la

lectura de métricas y recomendaciones.

Las siguientes figuras muestran las principales vistas del prototipo:
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a Sistema de Lead Scoring

Q

Consulta de Scoring

ngresa el RUC para obtener el andlisis de conversién

RUC

Q

Bienvenido al Sistema de Lead Scoring

&) Sistema de Lead Scoring

ataforma de andlisis para gestion ambiental empresarial

Figura 3.16 Pagina de consulta inicial del Sistema de Lead Scoring

La figura 3.16 muestra como se habilita al usuario a ingresar el RUC para
obtener la evaluacién de la probabilidad de conversién.
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Nueva Consulta

a Sistema de Lead Scoring

Anélisis de conversion para gestién ambiental

Resultado del Scoring
RUC: 1791206479001

~7 Conversion Positiva

Probabilidades
84% Sin Conversion 15%
—

85% Recomendacion

Proceder con la gestion ambiental

Con Conversion

Confianza
Nivel de certeza

Datos Financieros

Informacién empresarial detallada

Informacién General Indicadores Financieros

Nombre de la Empresa x N
! P Liquidez Corriente

SEPRONAC SEGURIDAD Y PROTECCION NACIONAL CIA. LTDA. Capacidad ce pago a corto plazo s
RUC Segmento .
1791206479001 GRANDE bare0lE ) 21,08
Liquidez sin inventarios
Cédigo Letra Cédigo Segmento
N 4 Apalancamiento U E
Nivel de endeudamiento 5.68
Namero de Empleados
e ROE “ 0.00%
Rentabilidad del patrimonio . ‘
Ingresos y Gastos Ratios de Rotacién
Ingresos por Ventas $ $15.728.894,27 l:lmacion de Ventas 2258
Total de ventas anuales Eficiencia en ventas
Tﬁztal de Gastos $ $2.689.127,39 B\otacnonrdo Cartera »4.74
Gastos operacionales Gestién de cobranzas
;Jnlldad Nfala i $ $7.301,82 Rotacu?n I\C}I){O Fijo 2916
eneficio después de impuestos so de activos fijos
Margen Operacional “w -7275.00% Cobertura de Intereses “ -20.59

Eficiencia operativa Capacidad de pago de in

Figura 3.17 Panel principal con resultados de scoring financiero y

recomendacion de conversion

La Figura 3.17 presenta el nivel de confianza, los indicadores financieros
principales y la recomendacion automatica para continuar con el proceso de

gestion ambiental.
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Sistema de Lead Scoring

Nueva Consulta
is de conversion para gestion ambiental

Resultado del Scoring
RUC: 1791206479001

~” Conversion Positiva

Probabilidades
84% 15%
Con Conversién 85% Recomendacion
) Proceder con la gestién ambiental
Confianza
Nivel de certeza
Datos Financieros
Informacién empresarial detallada
Informacién General Indicadores Financieros
Nombre de la Empresa . )
Liquidez Corriente .
SEPRONAC SEGURIDAD Y PROTECCION NACIONAL CIA. LTDA. Capacidad de pago a corto plazo G
RUC Segmento )
1791206479001 GRANDE P e ~1.08
Liquidez sin inventarios
Cédigo Letra Cédigo Segmento
N 4 Apalancamiento o3
Nivel de endeudamiento »5.58
Namero de Empleados
1178 ROE
Rentabilidad del patrimonio "x0.00%
Ingresos y Gastos Ratios de Rotacién
Ingresos por Ventas $ $15.728.894,27 Rotacién de Ventas »2.68
Total de ventas anuales - . L Eficiencia en ventas .
Total de Gastos ¢ Rotacién de Cartera -
Gastos operacionales 5 $2.689127,39 Gestién de cobranzas 4.74
Utilidad Neta Rotacién Activo Fijo ‘,
Beneficio después de impuestos b 37'301'82 Uso de activos fijos 916
Margen Operacional “ -7275.00% Cobertura de Intereses “-20.59

Eficiencia operativa Capacidad de pago de intereses

Figura 3.18 Panel principal con resultados de scoring financiero y

recomendacion de conversion




10 Anélisis SHAP

Exploracién aditiva del modelo

(© Visualizacion SHAP Force Plot
Este grafico muestra cémo cada variable empuija el valor de prediccién desde el valor base (2.069) hasta el valor final (1.44). Las flechas rojas empujan hacia valores altos,

las azules hacia valores bajos

+0.38
+0.31
0.25

Empuja hacia alto Empuja hacia bajo

Interpretacion

El modelo comienza con un valor base de 2.069

Las variables dinc y Latitude empujan el valor hacia arriba.

Las variables Longitude y AveOccup empujan el valor hacia abajo

El valor final predicho es f(x) = 1.44, resultado de combinar todos los efectos individuales.

<) Sistema de Lead Scoring

Plataforma de analisis para gestién ambiental empresarial

Figura 3.19 Visualizacion SHAP Force Plot — Interpretabilidad del modelo de

machine learning

La Figura 19 presenta el impacto individual de las variables en la prediccion

final, evidenciando la transparencia del modelo y su capacidad explicativa.

3.8.4 Funcionalidades del Prototipo

El sistema integra las siguientes capacidades analiticas y operativas:

e Prediccion de Conversién: calculo automatico de la probabilidad de
conversion basada en indicadores financieros, geograficos y operativos de
cada empresa.

o Interpretabilidad del Modelo: visualizacion de resultados mediante
graficos SHAP, explicando el efecto de cada variable sobre la prediccion.
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e Anadlisis Financiero Integrado: extraccion y presentacion de métricas
como liquidez corriente, apalancamiento, rentabilidad (ROE) y rotaciones
operativas.

e Recomendacién Automatizada: generacién de una recomendacion final
(Conversidén Positiva / Negativa) para orientar decisiones de los equipos de

marketing y ventas.

3.9 Métricas de negocio

Las métricas de negocio cuantifican el impacto estratégico del modelo
predictivo sobre la eficiencia comercial y la rentabilidad de la empresa gestora
ambiental. Su objetivo es vincular los resultados técnicos del modelo con
indicadores financieros tangibles que evidencien el aporte del modelo al
retorno sobre la inversion (ROI), la generacion de ingresos y la eficiencia

operativa.
3.9.1 Fundamentacion de las métricas

Para la evaluacion econdmica se emplearon tres indicadores financieros

ampliamente utilizados en analisis de proyectos de inversion:

e Retorno sobre la inversion (ROI): mide la rentabilidad generada por el
proyecto respecto a la inversion inicial.

e Valor actual neto (VAN): determina el valor presente de los beneficios
futuros descontados a una tasa determinada.

e Periodo de recuperacién (Payback): estima el tiempo requerido para

recuperar la inversion inicial.
Estos indicadores se basan en los flujos de caja generados por el incremento

de ingresos y los ahorros operativos derivados de la implementacion del
modelo.
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3.9.2 Ingresos proyectados

El modelo predictivo permite aumentar la eficiencia comercial mediante la

priorizacion basada en datos de los leads con mayor probabilidad de

conversion. Durante 2024, la empresa gestora ambiental registré 301 leads

generados a través de campanas digitales, con una tasa de conversion del

51,2 %, lo que dio como resultado 154 contratos. Con un ticket promedio de
USD 2.275, los ingresos actuales ascienden a USD 350.350.

Con la implementacion del modelo se proyecta un incremento de 10 puntos

porcentuales en la tasa de conversion (61,2 %), generando 30 contratos

adicionales, sin aumentar la inversion publicitaria. Esto representa un

incremento de USD 68.260 anuales, como se muestra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2 Ingresos actuales y proyectados del modelo

2024

Concepto Valor Fuente/Calculo
Leads generados .
301 Datos de campafias reales
(base 2024)
Tasa de conversion
51,2 % Leads — contratos

Contratos actuales

301 x 51,2 % =154

Valor de referencia

Ticket promedio

USD 2.275

Promedio por contrato

Ingresos actuales

154 x 2.275 = USD 350.350

Base actual

Tasa de conversion

+10 puntos porcentuales

con modelo 61,2 %
Contratos .
301 x61,2% =184 30 adicionales
proyectados

Ingresos proyectados

184 x 2.275 = USD 418.610

Con modelo

Incremento en

ingresos

418.610 — 350.350 = USD 68.260

Beneficio directo
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3.9.3 Costos del proyecto

El costo total anual del proyecto corresponde al salario del ingeniero en
sistemas o datos responsable del mantenimiento y supervision del modelo.
Dado que la actualizacion se realiza con recursos internos, no se incluyen

costos adicionales de operacion o mantenimiento.
La inversion anual asciende a USD 15.600, como se presenta en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Costo anual del proyecto

Concepto Costo anual (USD) Descripcion
Sueldo del ingeniero $ 15.600 Salario anual del responsable técnico
en sistemas o datos del modelo
Inversion total $ 15.600 Costo anual total del proyecto

3.9.4 Ahorro operativo anual

Previo a la implementacién del modelo, el equipo comercial y de marketing
dedicaba una fraccion significativa de su tiempo a la clasificacion y priorizacion
manual de leads dentro del CRM. La automatizacion de esta tarea mediante
analitica predictiva permite liberar horas laborales relevantes, reduciendo
carga operativa y generando un ahorro equivalente al valor mensual del

tiempo liberado.
El ahorro total anual es de USD 21.900, como se detalla en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4 Ahorro operativo anual por perfil

% de Horas Valor mensual
Sueldo mensual ) ] ]
Cargo (USD) tiempo |liberadas del tiempo Ahorro anual
ahorrado | (8h/dia) ahorrado
Ing. de Marketing 375 x12 =
o $1.250 30% 480 1.250 x 0.30 = 375
Digital 4.500
Asignador 330 x12 =
] $1.100 30% 480 1.100 x 0.30 = 330
Comercial 3.960
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4 Asesores 3.200 x 0.35 = 1.120 x 12 =
800 x 4 = 3.200 35% 2.688
Industriales 1.120 13.440
Total ahorro operativo anual $ 21.900

3.10 Analisis financiero

La evaluacion financiera integra los ingresos incrementales y los ahorros

operativos, en contraste con la inversion total anual. El flujo neto anual

corresponde a la suma de ambos beneficios:

Tabla 3.5 Indicadores financieros

Flujo neto anual = Ingresos adicionales + Ahorro operativo

Flujo neto anual = 68.260 + 21.900 = 90.160

Con base en este flujo neto anual, se calcularon los indicadores financieros.

3.10.1 VAN (5 afos, 10 %)

La Figura 23 presenta la proyecciéon del VAN considerando una inversion

inicial de USD 15.600 y una tasa de descuento del 10 %. El valor presente

acumulado en cinco afos asciende a USD 326.283, lo que evidencia una

generacion significativa de valor.

Tabla 3.6 Proyeccion del VAN por aino

. VAN acumulado
AfRo Flujo neto (USD) Factor (10%) Valor presente (USD)
(USD)
0 -15.600 1,000 -15.600 -15.600
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1 90.160 0,909 81.964 66.364
2 90.160 0,826 74.970 141.334
3 90.160 0,751 67.779 209.113
4 90.160 0,683 61.080 270.193
5 90.160 0,621 56.090 326.283

3.10.2 ROl acumulado

Tabla 3.7 Férmula para ROl acumulado

ROI = Beneficio acumulado / Inversion inicial x 100

En el quinto afo, los beneficios acumulados alcanzan USD 450.800, lo que

representa un ROI acumulado de 2.886 %. Por lo tanto, en un horizonte de

cinco anos, el proyecto devuelve 28,88 veces la inversion inicial.

Tabla 3.8 ROl acumulado por afio

AfRo Flujo neto (USD) Factor (10%) Valor presente (USD) VAN acumulado
(USD)
0 -15.600 1,000 -15.600 -15.600
1 90.160 0,909 81.964 66.364
2 90.160 0,826 74.970 141.334
3 90.160 0,751 67.779 209.113
4 90.160 0,683 61.080 270.193
5 90.160 0,621 56.090 326.283

3.10.3 Interpretacién de resultados

Los resultados evidencian que la implementacion del modelo predictivo es

altamente rentable y contribuye de manera significativa a la eficiencia

operativa. El ROl anual de 73,3 % indica que el modelo genera USD 1,73 por
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cada délar invertido. ElI VAN positivo superior a USD 300.000 confirma que el
proyecto genera valor aun bajo una tasa de descuento del 10 %.

El periodo de recuperacion inferior a un afio (aproximadamente 7 meses)
reafirma su viabilidad financiera. En términos operativos, el ahorro anual de
USD 21.900 refleja una mejora sustancial en la eficiencia del equipo
comercial, permitiendo concentrar esfuerzos en oportunidades reales de

venta.

A nivel estratégico, los resultados demuestran que la analitica predictiva
optimiza la inversion existente en marketing, potenciando la generacion de
ingresos sin incrementar costos. Finalmente, la implementacion del modelo
fortalece las capacidades analiticas de la empresa gestora ambiental,
posicionandola como una organizacion que incorpora inteligencia artificial

aplicada a procesos comerciales y sostenibilidad empresarial.
3.11 Comunicacién de resultados y periodicidad

Los resultados del modelo seran comunicados a tres grupos objetivo con

diferente nivel de detalle:

Equipo técnico (IT / Inteligencia de la Informacién) Recibe métricas

técnicas detalladas y diagndsticos del modelo.

e Objetivo: evaluar rendimiento, identificar mejoras y garantizar la

reproducibilidad.

e Periodicidad: mensual, para reaccionar rapidamente a degradaciones de

performance.

Equipos de comercial y marketing Recibe listados clasificados con score

individual y categoria (alta, media, baja).

e Objetivo: priorizar esfuerzos en prospeccion y seguimiento.
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e Periodicidad: semanal, asegurando que trabajen con datos actualizados y

relevantes.

Gerencia y mandos medios (direcciones, jefaturas) Reciben informes de
impacto en métricas de negocio: tasas de conversion, ingresos potenciales

captados, ROI.

e Objetivo: evaluar si la estrategia comercial y la priorizacion estan alineadas

con metas anuales.

e Periodicidad: trimestral, para permitir analisis de tendencias y decisiones

estratégicas.

La combinacién de métricas técnicas y de negocio, junto con una estrategia
de comunicacion segmentada y periddica, garantiza que el modelo de
priorizacion no solo sea técnicamente sélido, sino también un instrumento de
gestion estratégica. Su aplicacion permitira maximizar el ROI, incrementar
ventas y optimizar recursos comerciales, asegurando que cada decision de

contacto con un prospecto esté respaldada por datos y analisis.
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS Y ANALISIS

Este capitulo presenta la evidencia empirica y cuantitativa del proyecto, las
pruebas de funcionalidad, y el analisis costo/beneficio (ROI), asi como a la
validacion del modelo para predecir clientes. La segmentacion de la base de
empresas utilizada en este capitulo se alinea con el Estudio de Mercado
Industrial 2025 otorgado por la empresa.

Este apartado detalla el proceso de validacion del proyecto, abarcando la
rigurosa seleccion y verificacion de las variables predictivas, la validacion del
modelo para asegurar su capacidad predictiva y generalizacion, y la
presentacion del producto digital final. Se explica como se abordd la
identificacion y mitigacion de la redundancia de informacion, la evaluacion de
la importancia de las variables, y la implementacion de técnicas para
garantizar la robustez del modelo. Finalmente, se describe el sistema de lead
scoring desarrollado, el cual consolida los insights del modelo y facilita su

aplicacion estratégica en los procesos comerciales y de marketing.
4.1 Validacion de variables

La validaciéon se abordé en dos niveles complementarios: validacion de
variables, para garantizar informatividad, no redundancia y estabilidad; y
validacion de modelos, para estimar capacidad predictiva y generalizacion.
Este proceso detalla la rigurosa seleccion y verificacion de las variables
predictivas, la identificacion y mitigacion de la redundancia de informacion, la
evaluacion de la importancia de las variables, y la implementacion de técnicas
para garantizar la robustez del modelo. Las variables iniciales consideradas

para el modelo fueron:

e ingresos_ventas
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activos

patrimonio
total_gastos
costos_ventas_prod
n_empleados
liquidez_corriente
deuda_total
deuda_total_c_plazo
apalancamiento
apalancamiento_financiero
end_corto_plazo
end_largo_plazo
fortaleza_patrimonial
cobertura_interes
gastos_financieros
impac_carga_finan
utilidad_an_imp
utilidad_neta
margen_bruto

margen_operacional

90



e rent_neta_ventas

e TFOa

e o€

e rent_ope_activo

e rent_ope_patrimonio
e rent_neta_activo

e rot_ventas

e rot_cartera

o rot_activo_fijo

e« per_med_cobranza

e per_med_pago

o gastos_admin_ventas
o depreciaciones

e amortizaciones

e impuesto_renta

Si bien muchos de los algoritmos de aprendizaje automatico tienen la
propiedad de seleccionar variables (shrinkage), se utilizaron varias técnicas
para la seleccidn preliminar de variables que serian después utilizadas en los

diferentes algoritmos.
4.2 Correlacion y redundancia

Se calcularon matrices de correlacion de Pearson sobre variables numéricas

Se calcularon matrices de correlacion de Pearson sobre variables numéricas,
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las cuales permitieron determinar el grado y la direccion de la relacién lineal

entre pares de variables. Este anadlisis fue fundamental para identificar

patrones y dependencias, revelando qué variables tienden a moverse juntas

y en qué sentido.

cod_segmento
activos -

total_gastos -
n_empleados -
prueba_acida
deuda_total_c_plazo -
apalancamiento_financiero
end_largo_plazo -
cobertura_interes
impac_carga_finan
utilidad_neta -
margen_operacional
roa

rent_ope_activo
rent_neta_activo
rot_cartera
per_med_cobranza
gastos_admin_ventas -
amortizaciones -
interes_ambiental -
prob_especial

gmento
ingresos_ventas

cod_se!

Matriz de correlacion

p

utilidad_neta
jo

r_med_cobranza

roa
roe

prod
pleados

liquidez_corriente
plazo

go_plazo

fortaleza_patrimonial

prob_np -

plazo
prob_especial

apalancamiento

apalancamiento_financiero
ventas

activos

patrimonio
total_gastos

margen_bruto

margen_operacional

deuda_total
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rot_cartera
rot_activo_fij
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Figura 4.1 Matriz de Correlacion (Pearson)

A partir de la Matriz de Correlacion, se identificaron las variables con alta

intercorrelacion, lo que indica un problema de redundancia de informacion. La

decision de eliminar las variables 'patrimonio’, 'costos_ventas_prod', y

'gastos_admin_ventas' se tomé debido a la fuerte correlacion positiva (tonos

rojos intensos en el heatmap) que presentaban con otras variables ya

incluidas en el modelo (ej., 'activos' o 'total_gastos'). Esta remocion inicial

mitigé el riesgo de multicolinealidad y simplific6 el modelo, siguiendo el

principio de parsimonia.
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Para refinar aun mas el conjunto de features y optimizar la capacidad
predictiva, se aplicaron dos métodos secuenciales de seleccion de variables:

4.3 Métodos Secuenciales de Seleccion (Random Forest y VIF)

Posteriormente a la reduccion inicial por alta correlacion, se aplicé un modelo
de Random Forest para evaluar la importancia relativa de cada variable.
Aquellas variables que demostraron una baja contribucién al poder predictivo

del modelo fueron eliminadas.
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Figura 4.2 Importancia de las variables

Las variables eliminadas en esta fase por baja importancia fueron:

e end_corto_plazo

e apalancamiento_financiero
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o fortaleza_patrimonial
e provincia

e roa

o tipo

e rent_neta_activo

e rent_neta_ventas

e impac_carga_finan

e ciiu_descripcion

e ciiu_n6_norm

e amortizaciones

e prob_especial

e prob_np

e deuda_total_c_plazo

e interes_ambiental

Finalmente, se empleo el Factor de Inflacion de Varianza (VIF) para garantizar
qgue no existiera multicolinealidad residual entre las variables restantes. El VIF
cuantifica cuanto se infla la varianza de un coeficiente de regresion debido a
la correlaciéon con otras predictoras. Las variables con valores de VIF
superiores a un umbral predefinido de diez (10), fueron consideradas

redundantes y se eliminaron con el fin de estabilizar el modelo.

El conjunto final de variables seleccionadas, listo para el entrenamiento del
modelo predictivo supervisado, fue:

« cod_segmento

e segmento

e ingresos_ventas

o total_gastos

e« n_empleados

o liquidez_corriente

e prueba_acida
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o deuda_total

e apalancamiento

e end_largo_plazo

e cobertura_interes

o gastos_financieros

o utilidad_an_imp

o utilidad_neta

e margen_bruto

e margen_operacional
e roe

e rent_ope_activo

e rent_ope_patrimonio
e rot_ventas

e rot_cartera

o rot_activo_fijo

e« per_med_cobranza

e per_med_pago

o depreciaciones

o potencial_cliente

Este proceso riguroso garantizd un modelo predictivo robusto, basado en

atributos de alta importancia y minima redundancia.

4.4 Validacion del Modelo: Desempeio y Optimizaciéon

La validacion del modelo se realizé utilizando una muestra estratificada, la
cual fue disefiada para preservar la distribucion real de clientes en la poblacion
de estudio. Esto garantiza que el modelo se entrene y evalue bajo
proporciones realistas, donde los clientes representan una minoria.
Adicionalmente, se realiz6 un backtesting temporal, entrenando el modelo con
datos historicos de 2023-2024 y validandolo con datos de 2025, asegurando
un enfoque prospectivo y la capacidad de generalizacidon en el tiempo.

95



En esta seccion se detalla la metodologia utilizada para la seleccion y
optimizaciéon del modelo predictivo, asi como la cuantificacion de su
rendimiento en la tarea de estimar el porcentaje de probabilidad de

conversion.

Para identificar el algoritmo de clasificacion mas adecuado para la prediccion
de conversion de leads, se compararon y evaluaron multiples modelos de

Machine Learning.

El modelo que demostré el mejor desempefio inicial fue el Gradient Boosting
Classifier. Este modelo fue seleccionado y posteriormente optimizado (tuned)
mediante la busqueda de hiper parametros para maximizar su rendimiento,

obteniendo los siguientes resultados en el conjunto de datos de prueba:
4.5 Métricas de Clasificacion y Matriz de Confusion

Los resultados del modelo Gradient Boosting Classifier se evaluaron mediante
la matriz de confusion y métricas clave de clasificacion (Accuracy, Precision,
Recall y ROC-AUC), con el objetivo de cuantificar su capacidad para distinguir

entre clientes convertidos y no convertidos.

La matriz de confusidon muestra el numero de predicciones correctas e

incorrectas:

o Verdaderos Negativos (TN): 57.81% Empresas que no se convirtieron
y fueron predichas correctamente como no convertidas.

e Falsos Positivos (FP): 8.41% Empresas que no se convirtieron, pero
fueron predichas incorrectamente como convertidas.

e Falsos Negativos (FN): 4.95% Empresas que se convirtieron, pero
fueron predichas incorrectamente como no convertidas.

e Verdaderos Positivos (TP): 28.83% Empresas que se convirtieron y

fueron predichas correctamente como convertidas.

A partir de la Matriz de Confusion, se calculan las métricas clave:
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Tabla 4.1 Métricas clave de la matriz de confusion

Métrica Valor Interpretacion
Obtenido
Accuracy | 0.88 El modelo clasifica correctamente al 88% de los prospectos.
Precisiéon | 0.77 Del total de prospectos que el modelo predijo como convertidos, el 77\%

realmente lo fueron.

Recall 0.85 El modelo identificé correctamente al 85% de todos los prospectos que se

convirtieron.

4.6 Curvas ROC y Precision-Recall

Las curvas visualizan el desempenfo del clasificador a través de diferentes

umbrales de decision:
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ROC Curves for GradientBoostingClassifier
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Figura 4.3 Resultado de curva ROC

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): La curva ROC muestra el
compromiso entre la Tasa de Verdaderos Positivos (Recall) y la Tasa de
Falsos Positivos. El Area Bajo la Curva (AUC) obtenida fue de 0.94 para
ambas clases y los promedios micro y macro. Este valor, cercano a 1.0, indica
una alta capacidad discriminatoria del modelo para diferenciar entre leads
convertidos y no convertidos, validando su utilidad.
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Precision-Recall Curve for GradientBoostingClassifier
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Figura 4.4 Resultados de Recall y Precision

La curva Precision-Recall es crucial para problemas de clasificacién donde
una clase puede estar desbalanceada. El grafico muestra un Average
Precision de 0.88. Este valor confirma que el modelo mantiene una alta
precision incluso cuando se intenta capturar una alta proporcién de los leads

convertidos (Recall).
4.7 Variables con Mayor Influencia Predictiva

El grafico de importancia de caracteristicas muestra la contribucion relativa de
las variables mas influyentes del conjunto final y enriquecido. Los indicadores

financieros y estructurales dominan la prediccion de conversion:

e total_gastos: Es, por un margen significativo, el factor mas importante,
destacando que el volumen operativo y de inversion de una empresa

es el principal predictor de su potencial de conversion.
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n_empleados: La dimension y estructura de la fuerza laboral es el

segundo factor mas influyente.

e rot_cartera: Un indicador financiero clave de eficiencia en la gestion
de cuentas por cobrar.

e apalancamiento: Mide la relacién deuda/patrimonio de la empresa.

e ciiu_n1_norm: La categorizacion sectorial (CllU) de primer nivel

normalizada aporta valor, aunque en menor medida.
4.8 Insights para el Acercamiento Comercial

La priorizacibn de estas variables en el modelo proporciona al equipo
comercial una base de insights solida para el acercamiento social y la
formulacién de una mejor oferta. El modelo no solo da un puntaje, sino que
también indica qué tipo de empresa (por su tamafo y gestion) es mas probable

que se convierta, permitiendo:

Personalizaciéon de la Oferta: Adaptar los servicios y la propuesta de valor a
empresas con un alto 'total_gastos'y 'n_empleados’, entendiendo su escala

operativa.

Enfoque Estratégico: Priorizar a empresas con caracteristicas de gestion
financiera particulares (ej. 'rot_cartera' y ‘apalancamiento’), lo que facilita un

dialogo mas informado sobre sus necesidades estructurales.
4.9 Estandarizacion y Priorizacion de Leads

La implementacién del producto digital representd un avance significativo en
la gestion comercial. El principal logro del producto digital fue estandarizar los
criterios de calificacion de leads entre los equipos de marketing y comercial.

El puntaje predictivo (probabilidad de conversion del Gradient Boosting
Classifier) es utilizado como la herramienta objetiva para la priorizacion de
contactos, eliminando la dependencia de criterios subjetivos.
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Esto permite al equipo de Marketing optimizar el presupuesto publicitario,

enfocando los recursos solo en los leads con el score mas alto.
4.10 Beneficios Operacionales y Estratégicos

El producto digital transformé las herramientas disponibles para el equipo
comercial. Antes, el equipo solo tenia acceso a SAP o HubSpot para la gestion
de la relacion con el cliente. El producto digital actua como una capa de
Inteligencia de Negocios que consolida el score predictivo con los indicadores

financieros, ambientales y estructurales enriquecidos.

a Sistema de Lead Scoring Nueva Consulta

nélisis de conversion para gestion ambiental

Resultado del Scoring
RUC: 1791206479001

Probabilidades
84% Sin Conversién 15%
=
Recomendacién

Con Conversién 85%
Proceder con la gestién ambiental
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Ly
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Figura 4.5 Dashboard de precision
La herramienta proporciona a los comerciales mas insights sobre el potencial

y las caracteristicas operacionales de cada prospecto. Esto les permite

planificar un acercamiento mas estratégico y con una mejor comprension del
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negocio del cliente, elevando la calidad de la interaccion y la oferta

presentada.

Pagina de Inicio y Objetivo: La interfaz da la bienvenida al usuario,
explicando que la plataforma realiza analisis avanzado de datos
financieros y operativos para predecir la probabilidad de conversion en
proyectos de gestion ambiental.

Consulta de Conversién: El usuario interactua con un formulario que
solicita el RUC (Registro Unico de Contribuyentes) de una empresa
prospecto.

Ejecucion del Modelo (Scoring): Tras ingresar un RUC, el sistema
ejecuta el modelo predictivo (Gradient Boosting Classifier, segun el
contexto anterior) para generar el score de conversion.

Presentacion de Resultados (Dashboard): Se presenta un
dashboard completo dividido en varias secciones criticas:

Resultado del Scoring: Muestra las probabilidades: de no conversién
y de conversion, con un indicador de "Confianza" y una
Recomendacion ("Proceder con la gestion ambiental").

Datos Financieros: Presenta informacién detallada y enriquecida
sobre la empresa consultada, incluyendo:

Informaciéon General: RUC, Segmento ("GRANDE"), Numero de
Empleados.

Indicadores Financieros y de Rotacion: Métricas como Liquidez
Corriente, Prueba Acida, Apalancamiento, ROE, y Ratios de Rotacién
(Ventas, Cartera, Activo Fijo, Cobertura de Intereses), muchos de ellos
con flags de color verde/rojo que indican tendencia o nivel.

Analisis SHAP (SHapley Additive exPlanations): Se presenta un
grafico explicativo donde los valores positivos favorecen la conversion
y los negativos la reducen. Esto permite al usuario ver la contribucion

individual de cada variable a la probabilidad.

El producto desarrollado e implementado como un producto digital

consolida la influencia de las variables del modelo y facilita la visualizacion
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de patrones de conversion. La plataforma opera como una herramienta
estratégica de Inteligencia Empresarial para los equipos comerciales y de
marketing, permitiendo la consulta instantanea de una empresa a través
de su RUC. Al integrarse el puntaje predictivo (probabilidad de conversion)
con datos financieros, operativos, y un analisis SHAP individualizado, el
sistema provee una base objetiva para la priorizacion de leads y la
optimizacién del presupuesto publicitario. Este dashboard interactivo
ofrece la vision 360° necesaria para que el equipo comercial obtenga
mejores insights para el acercamiento social y la formulacién de una oferta
de valor superior, trascendiendo las limitaciones de herramientas

transaccionales previas como SAP.
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CAPITULO 5

5.CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1

5.2

Conclusiones

Se desarrollé e implemento con éxito el sistema de inteligencia comercial para

el sector industrial ecuatoriano. La integracion de variables financieras de la

Superintendencia de Compafnias, indicadores de cumplimiento ambiental del

MAATE vy el posicionamiento en el ranking EKOS permitié una caracterizacion

multidimensional de los prospectos.

e El modelo de aprendizaje automatico supervisado demostré una alta
capacidad predictiva, alcanzando meétricas de ROC-AUC, Accuracy y
Recall >0.80 que garantizan una clasificacion confiable de la probabilidad
de conversion.

e El producto digital muestra la influencia de las variables clave, permitiendo
que la toma de decisiones deje de ser intuitiva y pase a ser basada en
datos, cumpliendo con la necesidad de priorizar esfuerzos en un mercado
industrial competitivo.

e La estandarizacion de criterios entre Marketing y Ventas se materializé a
través del puntaje predictivo (Lead Scoring). Este mecanismo elimina la
subjetividad en la calificacion de prospectos.

e EI modelo predice "quién comprara", pero no "qué servicio especifico" o

"en qué volumen", debido a la heterogeneidad de la data historica interna.

Recomendaciones

e Es prioritario desarrollar una API o proceso ETL automatizado que conecte
el modelo predictivo con el CRM (HubSpot) y el ERP (SAP). La carga
manual de datos degrada la agilidad comercial y aumenta el riesgo de
errores humanos.

e Dado que el sector industrial ecuatoriano es sensible a cambios

regulatorios y macroeconomicos, se debe establecer un protocolo de
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monitoreo trimestral para detectar desviaciones en los datos de entrada
(Data Drift) que puedan invalidar las predicciones actuales.

Para superar la limitacion de la "oferta especifica", se sugiere que la
siguiente fase del proyecto utilice algoritmos de clasificacion multiclase o
sistemas de recomendacion que sugieran el servicio ambiental 6ptimo
basado en el perfil de la empresa.

Realizar talleres conjuntos entre los equipos de Marketing y Comercial
para asegurar la interpretacion correcta del puntaje predictivo, evitando
que el sistema sea percibido como una "caja negra" y fomentando la

confianza en la herramienta.
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