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1. Introduccion

En la era digital, las empresas enfrentan una presion creciente por adaptar sus
estrategias a entornos altamente competitivos, donde las decisiones deben estar
sustentadas en datos concretos mas que en la intuicion. EI marketing digital ha
dejado de ser una herramienta complementaria para convertirse en un eje central de
las estrategias comerciales, particularmente en sectores como el inmobiliario, donde

cada campafia representa una inversién significativa y de alto impacto.

Sin embargo, a pesar de contar con plataformas publicitarias avanzadas como Meta
Ads (anteriormente Facebook Ads), muchas empresas aun ejecutan campafas sin
herramientas que les permitan anticipar su rendimiento antes del lanzamiento. Esto
genera un margen de error considerable, derivando en decisiones que pueden

comprometer el presupuesto y la eficiencia comercial.

La presente investigacion surge de una necesidad real dentro de EXE Viviendas,
una desarrolladora inmobiliaria ubicada en Mexicali, Baja California. A través del uso
exclusivo de datos historicos de campanfas ejecutadas en Meta Ads, se propone el
desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico —especificamente una
regresion logistica binaria— capaz de predecir si una campafia sera exitosa (1) o no

exitosa (0) utilizando unicamente la informacién disponible antes de su publicacién.

Este enfoque busca transformar la toma de decisiones publicitarias dentro de la
empresa, pasando de una logica reactiva a una predictiva, basada en evidencia y
respaldada por tecnologia. Ademas de representar una solucidn practica, el
proyecto tiene un valor académico, al aplicar conceptos de analisis de datos,
inteligencia de negocios y modelado supervisado en un caso real dentro del sector

inmobiliario.

Con ello, se busca no solo optimizar el uso de los recursos comerciales de EXE
Viviendas, sino también demostrar como el uso estratégico de los datos puede
convertirse en una herramienta efectiva para mejorar el rendimiento de campafnas

digitales en entornos altamente competitivos



Planteamiento del Problema.

EXE Viviendas, como muchas empresas del sector inmobiliario, realiza campafas
de publicidad digital de forma constante a través de la plataforma Meta Ads
(Facebook). No obstante, a pesar de contar con una base de datos histérica sobre el
desempefo de estas campanas, actualmente no dispone de una herramienta que

permita anticipar si una nueva campafa sera exitosa o no antes de su lanzamiento.

Esta carencia limita significativamente la capacidad del area de marketing para
tomar decisiones fundamentadas sobre la planeacion, segmentacion y asignacion
de presupuesto. Las campafnas se ejecutan con un alto grado de incertidumbre, lo
que puede derivar en ineficiencia operativa, desperdicio de recursos publicitarios y

bajo retorno de inversion (ROI).

Ademas, la ausencia de un modelo predictivo impide identificar qué combinaciones
de variables —como el tipo de mensaje, presupuesto, segmentacion de edad o
formato de anuncio— han sido mas efectivas en campafias anteriores. Esto
representa una oportunidad desaprovechada para mejorar la toma de decisiones y

replicar estrategias exitosas de forma sistematica.

Ante este contexto, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:
¢Como puede EXE Viviendas predecir el éxito o no de una campana
publicitaria en Facebook utilizando datos histéricos y un modelo de regresién

logistica binaria?

Resolver esta interrogante permitiria a la empresa transitar hacia un modelo de
decisiones mas estratégico, basado en evidencia y apoyado por herramientas de

aprendizaje automatico accesibles y comprensibles para su equipo.






Justificacion.

El presente estudio se justifica por su potencial de impacto tanto en el ambito
profesional como en el académico. Desde una perspectiva empresarial, brindar a
EXE Viviendas una herramienta capaz de predecir si una campana en Meta Ads
sera exitosa o no permitira optimizar decisiones clave en marketing digital. Al
anticipar el desempefio con base en datos histéricos y un modelo de regresion
logistica binaria, la empresa podra asignar mejor su presupuesto, reducir la
ejecucion de campafas ineficaces y reconocer con mayor claridad los factores que

influyen en el éxito de sus estrategias.

En el plano académico, esta investigacion constituye una aplicacion concreta de
técnicas de clasificacion supervisada dentro del sector inmobiliario, un ambito donde
aun existe una adopcion limitada de modelos predictivos. Mediante el uso exclusivo
de datos provenientes de campainas publicitarias en Facebook, se busca aportar
evidencia empirica sobre la viabilidad y utilidad de estos enfoques en contextos

reales de negocio.

Ademas, el desarrollo del proyecto fortalece competencias clave en inteligencia de
negocios. Entre ellas se incluyen: la interpretacion de datos con una vision
estratégica orientada a la toma de decisiones; la construccion de modelos
estadisticos que permiten identificar patrones relevantes entre variables categéricas
y numeéricas; y la evaluacion de métricas de desempeno mediante indicadores como
precision, recall o F1-score. Estas habilidades consolidan un perfil profesional

preparado para afrontar retos analiticos en sectores altamente competitivos.



Objetivo general

Desarrollar un modelo de Machine Learning basado en clasificacion binaria que
prediga si una campafa publicitaria inmobiliaria sera exitosa o no, utilizando datos
historicos de campafas digitales ejecutadas por EXE Viviendas en la plataforma de
Facebook Ads.

Objetivos especificos:

e Recopilar y estructurar una base de datos con campanas digitales histéricas
de EXE Viviendas.

e Definir el criterio de “éxito” de una campafia en funciéon del cumplimiento de

sus KPlIs.

e Aplicar técnicas de analisis y transformacién de datos para preparar las

variables del modelo.

e Entrenar un modelo de clasificacidn binaria (regresion logistica) para predecir

el éxito de campanas.

e Evaluar el rendimiento del modelo y generar recomendaciones para su uso

practico dentro de la empresa.



2. Marco Empresarial

EXE Viviendas es una empresa desarrolladora de conjuntos habitacionales con
sede en Mexicali, Baja California. Forma parte del grupo Hermosillo y Asociados,
firma reconocida en la region por su participacion en proyectos inmobiliarios de
mediana y gran escala. La misidon principal de EXE es ofrecer soluciones
habitacionales accesibles, modernas y bien ubicadas para familias de clase media,
con un enfoque en disefio urbano, calidad de construccion y eficiencia en procesos

comerciales.

Dentro de su portafolio de desarrollos destacan residenciales como Condesa, El
Marqués, Antea, Adara y Reforma, los cuales han contribuido significativamente a la
expansion de zonas habitacionales en la ciudad. Cada proyecto es acompafiado por
campafias de marketing digital con el objetivo de promocionar los inmuebles,
generar interés en el mercado y captar prospectos calificados que puedan

convertirse en clientes finales.

La empresa ha apostado por una estrategia comercial basada principalmente en
publicidad digital a través de Facebook Ads, una plataforma que le permite
segmentar su audiencia, medir métricas clave en tiempo real y realizar ajustes sobre
la marcha. Estas campafas han sido una herramienta clave para conectar con el
publico objetivo, especialmente en etapas de preventa y lanzamiento de nuevos
residenciales. Sin embargo, la empresa no cuenta con un mecanismo que permita
predecir con anticipacion el rendimiento de estas campafas, lo cual limita su
capacidad para optimizar recursos y mejorar los resultados desde una etapa

temprana.

Actualmente, las decisiones sobre presupuesto, disefio y segmentacion se toman en
gran medida con base en experiencia pasada o criterios subjetivos, sin un respaldo
analitico que indique qué factores aumentan la probabilidad de éxito. Esta situacion
representa un area de oportunidad para fortalecer la gestiéon comercial mediante el

uso de herramientas analiticas y modelos predictivos basados en datos reales.

En este contexto, el presente proyecto plantea el desarrollo de un modelo de
Machine Learning orientado a predecir si una campafia sera exitosa (1) o no (0),

utilizando unicamente la informacion disponible antes de su ejecuciéon. Este modelo



considera variables como el tipo de mensaje, la segmentaciéon demografica, el
presupuesto asignado, la duracidén de la campana y otras caracteristicas relevantes,
con el objetivo de brindar un apoyo estratégico al area de marketing en la toma de

decisiones.

Al integrar esta herramienta en sus procesos comerciales, EXE Viviendas podra
identificar patrones de éxito, reducir riesgos y asignar su inversion publicitaria de
forma mas eficiente, lo que representa un paso importante hacia la consolidacién de

un enfoque basado en datos dentro del sector inmobiliario.



3. Marco Referencial

Tras una revision exhaustiva de literatura cientifica, estudios de caso vy
documentacion especializada, esta seccion se estructura sobre seis pilares
fundamentales:

3.1. Fundamentos del marketing digital,

3.2. Facebook Ads como plataforma publicitaria estratégica,

3.3. Inteligencia de negocios y analisis de datos,

3.4. Machine Learning como herramienta predictiva,

3.5. Comparacion y justificacion del modelo elegido

3.6. Estudios previos aplicados al marketing, y

3.7. Vacios en la literatura.

Esta organizacion permite avanzar de lo general a lo especifico, trazando una linea
argumentativa clara que vincula el contexto del marketing digital con las
oportunidades que ofrece el analisis predictivo. Se busca asi sustentar
metodolégicamente el uso de un modelo de clasificacion binaria, especificamente
una regresion logistica, como apoyo en la toma de decisiones comerciales en EXE
Viviendas.

La revision documental revela que, si bien existe literatura sobre la aplicacion de
modelos predictivos en campafas publicitarias, no se han encontrado estudios
centrados exclusivamente en el sector inmobiliario mexicano utilizando datos de
campanas ejecutadas en Facebook Ads, lo cual refuerza la pertinencia y originalidad

del presente estudio.
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3.1 Fundamentos generales del marketing digital.

El marketing digital representa una evolucién fundamental en la manera en que las
organizaciones interactuan con sus audiencias, marcando una ruptura respecto al
paradigma tradicional centrado en medios masivos y mensajes generalizados. A lo
largo de las ultimas décadas, el marketing ha transitado hacia un enfoque
multidimensional, donde la hipersegmentacion, la interaccion constante y la
adaptabilidad en tiempo real definen la relacién entre marcas y consumidores
(Chaffey & Ellis-Chadwick, 2019).

Este cambio ha sido impulsado, principalmente, por el crecimiento acelerado del
acceso a internet, el uso cotidiano de dispositivos moviles y la consolidacion de las
redes sociales como canales primarios de comunicacion. Segun Statista (2023),
mas del 60% de la poblacion mundial utiliza internet, lo que ha generado un
ecosistema digital altamente activo y competitivo. En este entorno, las empresas
deben entender que ya no basta con estar presentes en linea, sino que deben
construir experiencias personalizadas, significativas y basadas en datos para captar

y retener la atencién del usuario (Kotler, Kartajaya & Setiawan, 2017).

Una de las principales ventajas del marketing digital frente a los enfoques
tradicionales radica en su capacidad de medicion. Herramientas como Google
Analytics, Meta Ads Manager o HubSpot permiten rastrear con precision el
comportamiento del usuario: desde la primera interaccion con un anuncio hasta la
conversion final. Esta trazabilidad promueve una cultura de decisiones basadas en
evidencia, donde la intuicion cede terreno al analisis de métricas clave como el CTR
(Click Through Rate), el ROAS (Return on Ad Spend), o el engagement rate (Ryan,
2016).

Ademas, el entorno digital ha favorecido el surgimiento de una publicidad
bidireccional. ElI consumidor ya no es un receptor pasivo, sino un actor que participa
activamente, expresa opiniones, comparte experiencias y espera respuestas
inmediatas. Esta dinamica ha obligado a las marcas a redefinir su propuesta de
valor y adoptar estrategias centradas en el usuario. Conceptos como el marketing
conversacional, la personalizacion predictiva o el contenido interactivo reflejan esta

transformacion, donde la experiencia del cliente se convierte en el eje estratégico de
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las campanas (Tuten & Solomon, 2020).

Por otro lado, tecnologias como el big data, el aprendizaje automatico (machine
learning) y la inteligencia artificial han permitido avanzar hacia escenarios donde la
prediccion, automatizacidn y optimizacion son posibles incluso antes de lanzar una
campana. Por ejemplo, mediante modelos de regresion logistica, arboles de
decision o redes neuronales, hoy es factible estimar con alto grado de precision si
una campafia sera exitosa o no, utilizando unicamente datos previos a su
publicacién (Kumar et al., 2021). Esto representa un cambio paradigmatico: las
decisiones ya no se basan en el resultado de campafas pasadas, sino en
proyecciones sustentadas por modelos predictivos construidos a partir de histéricos

enriquecidos.

El presente estudio se enmarca dentro de esta I6gica contemporanea del marketing
digital. A través del desarrollo de un modelo predictivo aplicado a camparas de EXE
Inmobiliaria, se busca demostrar que el uso estratégico de los datos —incluso antes
del lanzamiento de una campafia— puede ser una herramienta clave para anticipar
resultados y orientar la toma de decisiones. Esta perspectiva no solo mejora la
eficiencia operativa, sino que también reduce el riesgo asociado a la inversion
publicitaria y permite enfocar recursos en estrategias con mayor probabilidad de

éxito.

Por lo tanto, el marketing digital, mas alla de ser una adaptacidon tecnoldgica,
representa una transformacion sistémica que redefine los procesos, capacidades y
mentalidades dentro de las organizaciones. Aquellas empresas que logren integrar
de forma eficaz la analitica de datos, la personalizacidn y la automatizacion tendran
una ventaja competitiva significativa en un entorno donde la atencién es cada vez

mas efimera y la exigencia del usuario mas alta que nunca.
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3.2 Plataformas de anuncios digitales: Facebook y su papel estratégico

En el ecosistema actual del marketing digital, Facebook (hoy parte del
conglomerado Meta Platforms, Inc.) se ha consolidado como una de las plataformas
publicitarias mas influyentes y robustas del mundo. Con mas de 3 mil millones de
usuarios activos mensuales en sus diferentes aplicaciones (Facebook, Instagram,
Messenger y WhatsApp), la red de Meta no solo ofrece un alcance masivo, sino
también herramientas altamente sofisticadas para la segmentacion, personalizacion

y medicidon de campafas (Meta Business, 2024).

Uno de los factores que ha posicionado a Facebook como una plataforma
estratégica para los anunciantes es su capacidad de recopilacion y analisis de datos
del comportamiento digital de sus usuarios. A través de interacciones como
reacciones, comentarios, clics, vistas de video y formularios completados, la
plataforma construye perfiles detallados que permiten a las marcas dirigirse a
audiencias especificas con base en intereses, habitos de navegacion, eventos de
vida, ubicacion geografica y conexiones sociales (Tuten & Solomon, 2017). Esta
riqueza de datos posibilita una microsegmentacion avanzada, que supera las
limitaciones de las audiencias generales del marketing tradicional y permite enviar

mensajes mucho mas relevantes y personalizados.

La plataforma de anuncios de Facebook funciona bajo un sistema de subasta
automatizada, donde cada anuncio compite por impresiones en funcién de su
presupuesto, relevancia y nivel de engagement esperado. Esta légica no solo
democratiza el acceso a la publicidad digital —permitiendo a pequefias empresas
competir con grandes corporaciones—, sino que también fomenta la optimizacion
constante de los anuncios en tiempo real (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2019). El
algoritmo prioriza mostrar contenidos con mayor probabilidad de interaccion para

mejorar la experiencia del usuario y aumentar la efectividad publicitaria.

Entre las ventajas mas destacadas de Facebook Ads se encuentran la diversidad de
formatos (imagenes, carruseles, video, formularios instantaneos, etc.), la posibilidad
de realizar pruebas A/B, la creacion de audiencias personalizadas basadas en datos

de comportamiento previo (como visitas al sitio web, interaccién con el contenido o
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apertura de correos electronicos), asi como la opcion de audiencias similares
(lookalike) que permiten escalar campafias a publicos con caracteristicas analogas

a los clientes existentes (Ryan, 2016).

En el contexto de la presente tesina, centrada en el sector inmobiliario, Facebook
representa una herramienta particularmente util por su capacidad para captar leads
mediante formularios incrustados y por su compatibilidad con CRMs y plataformas
externas. Su alcance geografico —que puede limitarse a zonas especificas como
Poniente, Centro o Oriente de Mexicali— y su posibilidad de segmentar por edad,
intereses o intencién de compra, lo convierten en un canal ideal para evaluar la

efectividad de campafias digitales inmobiliarias.

Por esta razon, el presente modelo predictivo se basa exclusivamente en datos
extraidos de campafas publicitarias gestionadas en la plataforma de Meta. Esta
decisiéon metodologica permite mantener la homogeneidad del origen de los datos,
asegurar la consistencia en las métricas analizadas (como CTR, CPC, alcance o
conversiones) y reflejar de manera mas precisa los patrones de comportamiento de
los prospectos que interactian con los anuncios de EXE Viviendas. En
consecuencia, el modelo no solo pretende evaluar retroactivamente el éxito de las
campafas, sino también anticipar su probabilidad de éxito futuro antes de su
lanzamiento, contribuyendo a una toma de decisiones mas informada y estratégica

dentro del area comercial y de marketing de la empresa.
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3.3 Inteligencia de negocios y analisis de datos

En un entorno digital cada vez mas complejo, caracterizado por un crecimiento
exponencial en la generacion de datos, la capacidad para convertir esa informacion
en conocimiento util y accionable se ha vuelto un diferenciador clave para las
organizaciones competitivas. La inteligencia de negocios (Business Intelligence, Bl)
surge como una disciplina estratégica que integra herramientas, metodologias y
procesos para recolectar, transformar y analizar grandes volumenes de datos con el
fin de apoyar la toma de decisiones fundamentadas (Chen, Chiang & Storey, 2012).
Esta capacidad analitica no solo mejora la eficiencia operativa, sino que fortalece la
planificacion tactica y la vision estratégica de las empresas en sectores altamente
competitivos, como el inmobiliario.

A diferencia de enfoques tradicionales donde el andlisis de datos se limitaba a
generar reportes retrospectivos, la Bl moderna incorpora modelos avanzados de
analisis que permiten descubrir patrones ocultos, predecir comportamientos y
simular escenarios. Como lo sefialan Wixom y Watson (2010), la inteligencia de
negocios no debe entenderse unicamente como una herramienta técnica, sino como
una filosofia de gestion basada en la evidencia. Es decir, las organizaciones que
integran la Bl de manera efectiva son aquellas capaces de responder en tiempo real
a cambios del mercado, optimizar sus campanas, anticiparse a riesgos y capitalizar

oportunidades.

Dentro de la Bl, el analisis de datos se estructura comunmente en tres niveles:
analisis descriptivo, analisis predictivo y analisis prescriptivo. El analisis descriptivo
se enfoca en interpretar qué ha sucedido, proporcionando resumenes estadisticos y
visualizaciones de datos pasados. El analisis predictivo, por su parte, utiliza modelos
matematicos y estadisticos para estimar lo que podria ocurrir en el futuro.
Finalmente, el analisis prescriptivo busca determinar qué deberia hacerse,
recomendando decisiones dptimas a partir de simulaciones o algoritmos de
optimizacién (Turban, Sharda & Delen, 2020). Cada uno de estos niveles aporta
valor en distintas etapas del proceso de toma de decisiones.

Este proyecto se situa en el nivel predictivo, al aplicar técnicas de Machine Learning
particularmente la regresion logistica para estimar la probabilidad de éxito de
campanas digitales en EXE Inmobiliaria. ElI enfoque adoptado permite modelar el
comportamiento de campanas anteriores a partir de caracteristicas conocidas antes
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de su lanzamiento, entrenando asi al modelo con patrones histéricos que
posteriormente permiten anticipar resultados futuros. Este tipo de analisis es
especialmente util en contextos donde la planificacion de campafas requiere
precision, optimizacion de presupuesto y una alta probabilidad de conversion.

Ademas, la implementacién de la inteligencia de negocios no solo fortalece la toma
de decisiones en el corto plazo, sino que construye una base de conocimiento
organizacional que se enriquece con cada nueva campana. Cada dato recolectado,
correctamente almacenado y analizado, contribuye a afinar las estrategias futuras.
En el caso de EXE Inmobiliaria, la incorporacién de Bl y analisis predictivo les
permite pasar de un enfoque reactivo a uno proactivo: identificar qué combinaciones
de segmentacion, formato y mensaje tienden a campanas exitosas, antes de invertir

en su ejecucion.

Por lo tanto, la inteligencia de negocios no solo se posiciona como un soporte
tecnolégico, sino como un eje transversal que redefine la manera en que se
conciben, ejecutan y evaluan las camparas de marketing digital. Su integracién con
técnicas analiticas, como la regresion logistica, transforma los datos en una ventaja
competitiva tangible para empresas como EXE Inmobiliaria, permitiéndoles alinear

mejor sus decisiones con los resultados que desean alcanzar.
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3.4 Machine Learning como herramienta predictiva

El avance de las tecnologias analiticas ha permitido a las empresas no solo
observar el pasado, sino también anticiparse al futuro mediante modelos predictivos.
En este escenario, el Machine Learning se ha convertido en una herramienta
estratégica para identificar patrones complejos en los datos y generar predicciones
basadas en evidencia. A diferencia de los métodos estadisticos tradicionales, el
aprendizaje automatico puede adaptarse dinamicamente a los cambios en los datos,
mejorando la capacidad de prediccion conforme se dispone de mas informacion
(James et al., 2021).

Desde un enfoque general, el Machine Learning se clasifica en tres tipos principales:
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo. En el aprendizaje
supervisado, el modelo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetado, es
decir, donde se conoce el resultado o “respuesta correcta” para cada observacion.
Este tipo de aprendizaje es util cuando se desea predecir una variable objetivo a
partir de atributos conocidos, como ocurre en la presente investigacion al estimar el
éxito o no de una campafa. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se emplea
cuando no se cuenta con una variable objetivo, y el propdsito es identificar
estructuras o patrones ocultos en los datos, como grupos o segmentos de clientes.
Finalmente, el aprendizaje por refuerzo se basa en la interaccion del modelo con un
entorno, aprendiendo a tomar decisiones Optimas a partir de recompensas o
penalizaciones, siendo mas comun en areas como robética o videojuegos (Russell &
Norvig, 2021; Géron, 2019).

Dado que el objetivo de este estudio es predecir un resultado especifico (éxito o no
de la campana) a partir de caracteristicas previamente conocidas —como el tipo de
mensaje, segmentacion o formato del anuncio—, se opté por el enfoque de
aprendizaje supervisado. Este permite que el modelo aprenda de datos historicos
etiquetados, identificando patrones que se relacionan con el éxito en campafas

anteriores, para asi realizar predicciones en nuevas campanas aun no lanzadas.

En este marco del aprendizaje supervisado —una de las ramas mas utilizadas del
Machine Learning— la regresion logistica ha sido ampliamente aplicada en

problemas de clasificacion binaria, como lo es determinar si una campafa sera
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exitosa o no. Esta técnica permite estimar la probabilidad de ocurrencia de un
evento categorico (éxito = 1, sin éxito = 0) en funcidén de un conjunto de variables
independientes, proporcionando una salida probabilistica facilmente interpretable
(Kuhn & Johnson, 2013).

La eleccion de regresion logistica para este estudio responde a su capacidad de
ofrecer modelos simples, transparentes y estadisticamente robustos. A diferencia de
otros algoritmos mas complejos como Random Forest o redes neuronales, la
regresion logistica facilita la interpretacion de los coeficientes, lo que resulta clave
en entornos donde se requiere justificar las decisiones ante partes interesadas no
técnicas (James et al, 2021). En el contexto de EXE Inmobiliaria, esta
interpretabilidad es un factor crucial para adoptar el modelo dentro de los procesos

operativos y estratégicos de la empresa.

El modelo desarrollado utiliza variables estructuradas generadas a partir de
campanas histéricas en Facebook, tales como tipo de mensaje, presupuesto,
segmentacion demografica y comportamiento del publico. Estas variables fueron
seleccionadas en funcion de su correlacion con la variable objetivo y su
disponibilidad constante en futuras campafas. Con estos datos, se entrendé un
modelo de regresion logistica que permite estimar, con base en datos previos, la
probabilidad de que una campana tenga éxito segun la definicion establecida por
EXE.

Este enfoque se alinea con lo planteado por Provost y Fawcett (2013), quienes
destacan que los modelos predictivos en marketing digital no solo deben ser
precisos, sino también comprensibles y operables. Asi, la regresion logistica se
posiciona como una alternativa eficaz y adecuada para empresas que buscan
incorporar modelos analiticos a su operacién sin requerir infraestructura técnica

compleja ni conocimientos avanzados en ciencia de datos.
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Tabla 1.1

Modelo Ventajas Limitaciones Referencia

Rapido, interpretable, |Bajo desempefio en
Regresion |util para clasificacion  |relaciones no lineales |Provost & Fawcett,
logistica binaria sencilla. complejas. 2013

Intuitivo, visualizable,
Arbol de util para generar reglas |Alta propension al
decision comprensibles. sobreajuste. Witten et al., 2016

Robusto, preciso,
resistente al

Random sobreajuste, eficaz con |Menor interpretabilidad
Forest datos mixtos. que un solo arbol. Breiman, 2001

Simple de implementar, |Lento en grandes

K-Nearest |no requiere datasets, sensible al Shalev-Shwartz &
Neighbors |entrenamiento previo. |[ruido. Ben-David, 2014
Requiere
Alta precision en normalizacion, dificil de [Cortes & Vapnik,
SVM espacios complejos. interpretar y ajustar. 1995
Red Procesa patrones Mayor entrenamiento, [Goodfellow et al.,
neuronal complejos y texto. menor transparencia. (2016

3.5 Comparacion y justificacion del modelo elegido

Durante la fase de experimentacion, se compararon distintos algoritmos de
clasificacion supervisada (Tabla 1.1) para determinar cual ofrecia el mejor equilibrio
entre precision predictiva, interpretabilidad y aplicabilidad practica en el entorno

operativo de EXE Inmobiliaria. Si bien modelos como los arboles de decision o
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Random Forest demostraron una capacidad predictiva ligeramente superior en
métricas como la exactitud o el F1-score, su complejidad interpretativa los hace
menos idéneos en contextos donde es necesario explicar con claridad los factores
que inciden en el éxito de una campana. Por esta razén, se opté por emplear
regresion logistica como modelo final, dado que permite estimar probabilidades de
forma transparente y comprensible, facilitando la interpretacion de los coeficientes y
su impacto sobre la variable objetivo. Esta decision se alinea con recomendaciones
metodolégicas en entornos de marketing digital, donde la facilidad de
implementacion y la claridad en la explicaciéon del modelo suelen primar sobre una
minima ganancia en precision (Kuhn & Johnson, 2013; James et al., 2021; Provost
& Fawcett, 2013).
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3.6 Estudios previos aplicados al marketing predictivo

El uso de técnicas de Machine Learning (ML) ha crecido significativamente en los
ultimos afnos como una herramienta esencial para automatizar procesos, optimizar
decisiones y generar predicciones a partir de grandes volumenes de datos. Como
sefiala Marr (2016), industrias como el comercio electronico, los servicios
financieros, el retail y la logistica han sido pioneras en la implementacién de
modelos predictivos para tareas como la recomendacion de productos, la deteccion
de fraude, la segmentacion de clientes o la prediccion del abandono. Estos casos
han demostrado el valor tangible del ML como una tecnologia aplicable y rentable

en escenarios de negocio reales.

Sharda, Delen y Turban (2018) confirman que en el ambito del marketing digital, los
algoritmos de aprendizaje automatico permiten anticipar comportamientos del
consumidor, asignar presupuestos de forma mas eficiente y personalizar mensajes
en tiempo real. Segun los autores, esta capacidad predictiva se ha traducido en
mayores tasas de conversion y una optimizacién significativa del retorno sobre la
inversion publicitaria (ROI). En cuanto a los algoritmos utilizados, diversos estudios
coinciden en que los mas empleados en contextos industriales y comerciales son la
regresion logistica, los arboles de decision, el random forest y las redes neuronales.

Segun Provost y Fawcett (2013), estos modelos ofrecen un buen equilibrio entre
precision, velocidad de ejecucion y facilidad de interpretacién, lo cual es
fundamental para que los analistas y equipos de marketing puedan tomar decisiones
basadas en sus salidas.

Casos documentados como los de Amazon, Netflix y Alibaba muestran como estas
organizaciones utilizan modelos de clasificacién para anticipar intencién de compra,
algoritmos de regresion para predecir montos de compra futura, y técnicas de
agrupamiento (clustering) para segmentar usuarios de manera mas especifica (Marr,
2016; Witten, Frank & Hall, 2016).

Estas aplicaciones no solo optimizan el proceso de targeting, sino que también
permiten implementar estrategias automatizadas de retencion o reactivacion, con
base en predicciones obtenidas en tiempo real. Tiago y Verissimo (2014) también
destacan que el valor del marketing predictivo se incrementa cuando los modelos
son alimentados con datos provenientes de distintas fuentes, como el CRM,
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plataformas publicitarias y redes sociales, generando una vision 360° del cliente.

Esta integracién de datos mejora la calidad de las predicciones y habilita estrategias
mucho mas personalizadas, adaptadas al contexto de cada usuario. En resumen, la
literatura muestra una tendencia clara hacia la adopcion de modelos de ML en el
marketing moderno, tanto en grandes corporaciones como en empresas mas
pequeinas que desean tomar decisiones informadas a partir de sus datos. Estos
antecedentes confirman que el desarrollo de un modelo predictivo, como el que se
propone en esta investigacion para EXE Inmobiliaria, no solo es viable, sino
alineado con las mejores practicas actuales en analisis de campafias y
comportamiento del consumidor.
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3.7 Vacios en la literatura y contribucién del estudio

A pesar del crecimiento sostenido de las tecnologias de analisis predictivo, la
adopcion del Machine Learning en América Latina sigue siendo desigual. Como
reporta la Organizacion para la Cooperacién y el Desarrollo Econémicos (OCDE,
2022), la mayoria de las implementaciones en la region se concentran en grandes
corporativos o startups tecnoldgicas, mientras que las pequefas y medianas
empresas aun enfrentan barreras significativas como la escasez de talento
especializado, desconocimiento técnico o una baja cultura de toma de decisiones
basada en datos. Esta brecha tecnolégica es mas evidente en sectores como el
inmobiliario, donde el uso de modelos predictivos aun no se ha masificado. Segun
Lopez-Morales, Romero-Torres y Rios-Carmenado (2020), los estudios aplicados a
machine learning en paises en desarrollo tienden a estar dispersos, con poca
sistematizacién, y enfocados principalmente en sectores como el financiero,
manufactura, educacion o salud. México no es la excepcion. En la revisidon
documental realizada para este trabajo, se identificaron aplicaciones de ML en
escenarios urbanos, como prediccion de precios, segmentacion de compradores o
automatizacion de avaluos, pero no en el andlisis estratégico de campafias
publicitarias desde un enfoque de marketing digital. Como sefala Fernandez Loayza
(2021), algunas tesis y articulos divulgativos han explorado temas como la velocidad
de venta de propiedades o la evaluacion de terrenos habitacionales mediante
modelos de regresion, pero estos estudios tienden a tratar al inmueble como
producto, y no abordan el rendimiento de las campafias como variable analitica. Es
decir, se enfocan en el qué se vende, pero no en cdmo se promueve, ni qué tan
efectiva fue la estrategia digital que lo posicion6. De acuerdo con la OCDE (2022),

incluso dentro del sector inmobiliario, los enfoques documentados se centran en:

e Prediccion de precios mediante modelos de regresion (lineal, multiple o con
arboles de decision),

e Modelos automatizados de valuaciéon (AVMs),

e Segmentacion de clientes mediante clustering,

e Estimacion del tiempo promedio de venta de propiedades.

Sin embargo, no se han identificado estudios que integren informacion interna

proveniente de plataformas como Facebook Ads para predecir el éxito de campanas
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digitales en empresas desarrolladoras. Esta brecha se vuelve aun mas evidente al
reducir el enfoque geografico. En estados como Baja California, y particularmente
en la ciudad de Mexicali, no existen investigaciones académicas publicadas que
documenten el uso de algoritmos de clasificacion supervisada binaria, como
Regresion Logistica, aplicados al analisis del desempeino de campafas digitales en
desarrolladoras inmobiliarias. Como sostienen Tiago y Verissimo (2014), el éxito del
marketing digital moderno radica precisamente en la capacidad de integrar multiples
fuentes de datos —como el CRM vy las plataformas de anuncios— en modelos de
decisiéon que anticipen y optimicen resultados. Aunque es posible que algunas
empresas locales ya estén explorando este tipo de tecnologias, la ausencia de
documentacion cientifica formal confirma el vacio metodoldgico y practico en este
contexto. En ese sentido, el presente estudio representa una contribucién original e
innovadora, al documentar de manera detallada el desarrollo y entrenamiento de un
modelo predictivo binario aplicado a un caso inmobiliario real en Mexicali. La base
utilizada, compuesta por datos histéricos reales y simulados estructurados, se
integra bajo una metodologia replicable y alineada con las mejores practicas del
analisis predictivo, abriendo la puerta a futuras aplicaciones en el sector inmobiliario

regional.
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4. Metodologia

4.1. Descripcion del problema de estudio

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, ya que se basa en el
analisis de datos numéricos como clics, leads, presupuesto, duracion, entre otros.
Se clasifica como un estudio explicativo y predictivo, al buscar identificar relaciones
entre variables que influyen en el éxito de una campafa, y al implementar un
modelo supervisado de clasificacién binaria regresién logistica para anticipar dicho
éxito. Es un estudio aplicado, pues busca resolver una situacidén especifica en un
contexto real: mejorar la toma de decisiones sobre campanas publicitarias de EXE
Viviendas. Asimismo, es un estudio transversal y prospectivo, ya que analiza datos
histéricos de un periodo definido y tiene como propdsito proyectar resultados futuros
de campafas aun no lanzadas.

4.2 Descripcion del instrumento

Poblacion, muestra y caracteristicas del dataset;

El dataset contiene informacion histérica sobre 2,011 campahas publicitarias
realizadas por la empresa EXE Viviendas en la plataforma Meta Ads (Facebook e
Instagram). Cada registro en el conjunto de datos representa una campafa
individual y esta compuesto por una combinacion de variables categéricas que
describen las decisiones estratégicas tomadas antes de su ejecucion, asi como

métricas numéricas de desempeno obtenidas tras su lanzamiento.
Entre las variables categoéricas se incluyen:

e Residencial: proyecto inmobiliario al que esta dirigida la campafia (por
ejemplo, ANTEA, ADARA, etc.).

e Segmentacion de edad y género: publico objetivo al que se orienta la

campana.

e Formato del anuncio: tipo de recurso utilizado (imagen, video o carrusel).

e Tipo de mensaje: estilo de comunicacién (emocional, familiar, econdmico,
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etc.).

e Call to Action: accién sugerida al usuario (registrarse, enviar mensaje, mas

informacion).

e Dispositivo objetivo: plataforma de visualizacion prioritaria (celular,

computadora o0 ambos).

e Temporada: momento del ano en que se ejecutd (primavera, verano, otofo,

invierno).

Las variables numéricas del dataset reflejan el rendimiento de cada campafa,

incluyendo:

e Leads generados (clientes potenciales).

Conversaciones iniciadas (mensajes recibidos).

Alcance total.

CTR (Click Through Rate).

Numero de impresiones y clics.

En total, el dataset cuenta con 2,011 filas (una por cada campafa) y 17 columnas.
Como parte del procesamiento, se afiadid una columna adicional llamada ‘éxito’,
que etiqueta cada campafia como exitosa (1) o no exitosa (0) segun si cumple al

menos 2 de los 4 KPIs definidos por el area de marketing de EXE Viviendas.

De todas las campafas, 1,314 fueron exitosas (65.35%) y 697 no exitosas
(34.65%), lo que permitié entrenar un modelo de clasificacién supervisado para
predecir el éxito potencial de futuras campanas en funcién de las caracteristicas

previas a su ejecucion.
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Una caracteristica destacada del dataset es que la definicion de éxito no es
uniforme, sino que se adapta a las metas de cada residencial. Esto significa que
los umbrales de éxito para leads, mensajes, alcance y CTR varian dependiendo
del proyecto inmobiliario. Por ejemplo, o que se considera una campaia exitosa
para el residencial ANTEA puede diferir de lo esperado para PORTAGO o IRIA.
Esta diferenciaciéon contextual permite un analisis mas realista y estratégico,

alineado con las metas comerciales de cada zona de ventas.
Kpis Definidos por equipo de Marketing de Exe:

e Para ADARA (297 campafias): Leads = 35, Conversaciones = 25, Alcance =
50,000, CTR =2 1.2%

e Para ANTEA (387 campafas): Leads = 40, Conversaciones = 30, Alcance =
60,000, CTR = 1.5%

e Para REFORMA (621 campanas), CONDESA (675 campanas), PORTAGO
(10 campanas) e IRIA (21 campanas): se establecieron combinaciones

especificas de KPIs con valores ajustados a su desempefio historico

Para mantener coherencia con la l6gica comercial de la empresa, se consideré que
una campana era exitosa si cumplia al menos dos de los KPIs definidos para su
residencial. Esta decision permitié capturar el matiz operativo real de cada
desarrollo y evitar una interpretacion reduccionista del éxito publicitario. A partir de
esta evaluacion se construy6 la variable binaria exito_campana, que fue utilizada

como variable dependiente en el modelo de clasificacion.
4.3 Definiciéon conceptual de las variables

Cada campaia esta descrita a través de una combinacion de variables numéricas y
categoricas, que permiten capturar sus resultados. A continuacién, se muestra una

clasificacion general de los tipos de variables presentes:
Variables numeéricas:

e presupuesto final
e Conversaciones con mensajes iniciadas

e Clientes potenciales
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e Alcance

e Impresiones

e Interacciones_Totales
e Resultados

e Costo por resultado

e Frecuencia

e Clics en el enlace

e Clics unicos en el enlace
e Clics salientes

e Clics salientes unicos
e C(Clics (todos)

Variables categoricas:

e residencial

e segmentacion_edad

e segmentacion_genero
e formato_anuncio

e tipo_mensaje

e call_to_action

e dispositivo_objetivo

e temporada

e tipo de resultado
Variable objetivo:

e 1= Exito, 0=No Exito
4.4. Técnicas utilizadas

Para llevar a cabo la presente investigacion, se recurri6 a una combinacion de
herramientas tecnoldgicas y metodologias de analisis que permitieron gestionar de
forma eficaz las distintas etapas del proceso: desde la recoleccion y limpieza de los
datos hasta la construccion, evaluacion y visualizacion del modelo predictivo. A

continuacion, se detallan las técnicas y recursos empleados:
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Microsoft Excel

Esta herramienta fue utilizada en las etapas iniciales del tratamiento de los datos.
Su interfaz amigable y funciones de filtrado, ordenamiento y validacion manual
facilitaron la deteccién de errores, valores atipicos y datos faltantes en los archivos
provenientes de Meta Ads. Asimismo, permitio estructurar y homogeneizar las bases
de datos correspondientes a distintas campafas, asegurando que todas
compartieran una misma nomenclatura y orden de columnas, lo cual resulté esencial

para la posterior integracion en Python.

Meta Ads (Facebook Ads Manager)

La totalidad de las métricas empleadas para el analisis provienen de esta
plataforma, que constituyd la unica fuente de datos del estudio. Meta Ads
proporciona informacién detallada y estructurada sobre el rendimiento de las
campafas publicitarias, permitiendo la extraccion de indicadores clave como:
impresiones, clics, alcance, leads, CTR (Click Through Rate), CPC (Costo por Clic),
frecuencia, conversiones, entre otros. Esta seleccion de métricas permitié construir
una visiéon integral del comportamiento de las campafas y senté las bases para

definir la variable objetivo de “éxito”.

Python

El lenguaje de programacion Python fue seleccionado como herramienta principal
para la manipulacién de datos, desarrollo del modelo de machine learning y
visualizacion de resultados, dada su versatilidad, comunidad activa y disponibilidad
de bibliotecas especializadas en ciencia de datos. En concreto, se utilizaron las

siguientes, entre otras que se explicaran mas adelante a detalle:

e pandas y numpy: estas bibliotecas fueron fundamentales para el manejo
estructurado de los datos. Permitieron la lectura de archivos, transformacion
de columnas, codificacion de variables categdricas y creacion de nuevas
variables derivadas, como el mes y afio de inicio de campana. pandas
también facilité operaciones como el filtrado, agrupamiento y combinacion de

conjuntos de datos.

e scikit-learn: biblioteca clave en la construccion del modelo de regresion

logistica. Se utilizé para dividir los datos en subconjuntos de entrenamiento y
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prueba, normalizar variables numéricas, aplicar codificadores a variables
categodricas, entrenar el modelo, y evaluar su desempefio mediante métricas

como precision (accuracy), matriz de confusion y reporte de clasificacion.

e matplotlib y seaborn: estas herramientas de visualizacion fueron utilizadas
para representar graficamente las relaciones entre variables, asi como para
analizar la importancia relativa de cada variable predictora dentro del modelo.
Los graficos generados facilitaron la interpretaciéon de patrones y
contribuyeron a la elaboracién de conclusiones mas comprensibles tanto para

un publico técnico como no técnico.

Jupyter Notebook

Como entorno de desarrollo, Jupyter Notebook permitié integrar de manera
ordenada todo el flujo de trabajo. Esta plataforma facilito la documentacion en
tiempo real del cddigo, la visualizacién inmediata de resultados y la trazabilidad de
cada etapa del analisis. Su formato interactivo resulté especialmente util para
combinar celdas de codigo, texto explicativo, visualizaciones y resultados en un solo

documento, promoviendo asi la transparencia y reproducibilidad del proyecto.

En conjunto, estas herramientas permitieron llevar a cabo un proceso de analisis
riguroso, estructurado y replicable, alineado con las mejores practicas en ciencia de

datos aplicada al marketing digital.
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5. Andlisis y Resultados de Modelo Machine Learning

Antes de detallar cada fase del desarrollo, es importante contextualizar que, de
manera inicial, el modelo fue entrenado con campafas histéricas completas. Esto
implica considerar tanto las variables disponibles antes del lanzamiento (como
segmentacion_edad, tipo de mensaje, segmentacidén_genero, temporada) como los
resultados obtenidos después de su ejecucion, tales como clics, leads, mensajes
recibidos. Una vez que el modelo ha sido expuesto a este historial completo y ha
aprendido qué combinaciones de caracteristicas iniciales tienden a asociarse con
campafas exitosas frente a las que no lo fueron, puede considerarse entrenado. A
partir de ese punto, esta en condiciones de recibir unicamente variables preliminares
(antes del lanzamiento) y predecir con base en ellas la probabilidad de éxito de una

nueva campana.

El desarrollo del modelo se dividio en las siguientes fases:

1. 5.1 Carga de Datos

En esta primera seccion se importan todas las librerias necesarias que
permiten construir, entrenar y evaluar un modelo de aprendizaje automatico.
La libreria pandas se utiliza para el manejo y analisis de datos tabulares,
permitiendo cargar el archivo fuente y realizar operaciones de limpieza y
transformaciéon. Posteriormente, se importan funciones del modulo sklearn,
especificamente herramientas como train_test_split, que se emplea para
dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba; OneHotEncoder y
ColumnTransformer, que permiten transformar variables categdricas en
variables numéricas codificadas; Pipeline, que facilita la organizacion de los
pasos del preprocesamiento y el modelo en una unica estructura coherente; y
LogisticRegression, que se utiliza como clasificador principal para predecir
si una campana sera exitosa o no. Ademas, se incluye resample para
balancear las clases en caso de desbalanceo entre campanas exitosas y no
exitosas, y se incorporan métricas como classification_report vy
confusion_matrix para evaluar el rendimiento del modelo. Finalmente, se

integran matplotlib.pyplot y seaborn, dos bibliotecas para generar
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visualizaciones graficas que ayudan a interpretar los resultados del modelo y

explorar el comportamiento de las variables.

#
# 1. Carga de datos
#

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.utils import resample

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

Una vez importadas las librerias, se procede a cargar el archivo de datos
“TESINA FINAL.xIsx” a través de la funcion read_excel() de pandas,
almacenandolo en un DataFrame llamado df. Este archivo contiene el
histérico de campafas realizadas por el negocio, incluyendo variables
categoricas como la segmentacion del publico, el tipo de anuncio, el
dispositivo objetivo, entre otros, asi como métricas de desempefio como

numero de clientes potenciales, alcance y conversaciones iniciadas.

# Cargar el archivo original
file_path = "/Users/marianahernandez/TESINA/TESINA FINAL.xIsx"
df = pd.read_excel(file_path)

Posteriormente, se realiza una transformacion inicial sobre las columnas del
DataFrame, renombrando las variables “Clientes  potenciales”,
“‘Conversaciones con mensajes iniciadas” y “Alcance” por los nombres

‘leads”, “mensajes_recibidos” 'y “alcance”, respectivamente. Esta
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renombracién tiene como objetivo estandarizar los nombres de las columnas
para facilitar su manipulacion en las siguientes etapas del procesamiento,

asegurando mayor claridad y consistencia en el analisis posterior.

# Renombrar columnas para evaluacion de KPI
df = df.rename(columns={
'Clientes potenciales': 'leads’,
'‘Conversaciones con mensajes iniciadas': 'mensajes_recibidos',

'Alcance': 'alcance’

)

. 5.2 Definicion de Exito por Residencial

Esta seccidn del cédigo tiene como finalidad construir una variable objetivo
que clasifique si una campana fue exitosa o no, con base en criterios
comerciales previamente definidos. Para ello, se establece un diccionario
denominado kpi_por_residencial, el cual contiene las metas minimas (KPI)
que cada residencial debe cumplir para considerarse como exitosa. Estas
metas incluyen valores minimos de leads (clientes potenciales), mensajes
recibidos (conversaciones iniciadas), alcance (personas alcanzadas con la
campanfa), y CTR (click-through rate). Cada residencial por ejemplo, ANTEA,
REFORMA o IRIA tiene valores personalizados de estos KPIs, lo que refleja
diferencias en sus objetivos de marketing segun su ubicacién, mercado meta

0 presupuesto asignado.

#
# 2. Generar etiqueta 'éxito’

#

kpi_por_residencial = {
'ADARA":  {'leads": 35, 'mensajes": 25, 'alcance": 50000, ‘ctr': 0.012},

'REFORMA": {!leads": 30, 'mensajes': 20, 'alcance': 40000, 'ctr': 0.010},
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'ANTEA". {leads": 40, 'mensajes": 30, 'alcance': 60000, 'ctr': 0.015},

'PORTAGO": {leads": 25, 'mensajes': 15, 'alcance': 35000, 'ctr': 0.010},

'IRIA":  {leads": 20, 'mensajes": 10, 'alcance": 30000, 'ctr': 0.009},

'CONDESA": {'leads": 30, 'mensajes": 20, 'alcance": 40000, 'ctr: 0.010},
}

Posteriormente, se define la funcién calcular_exito, que recibe una fila del
DataFrame (representando una campafa especifica) y compara sus valores
con las metas establecidas en el diccionario. Primero, recupera las reglas
correspondientes a la residencial de la campafa. Si no hay reglas definidas
para esa residencial, la campafa se considera automaticamente como no
exitosa (retornando un 0). En caso contrario, la funcién evalua cuantos de los
cuatro KPIs se cumplen utilizando condiciones logicas. Por cada KPI

cumplido, se suma 1 al contador kpis_cumplidos.
def calcular_exito(row):
reglas = kpi_por_residencial.get(row['residencial'])
if not reglas:
return O
kpis_cumplidos = sum(][
row.get('leads’, 0) >= reglas['leads'],
row.get('mensajes_recibidos', 0) >= reglas['mensajes'],
row.get(‘alcance’, 0) >= reglas['alcance'],
row.get('CTR', 0) >= reglas['ctr']
1)

return 1 if kpis_cumplidos >=2 else 0
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df['éxito’] = df.apply(calcular_exito, axis=1)

Finalmente, si al menos dos de los cuatro KPIs han sido alcanzados, la
campana se etiqueta como exitosa (1), de lo contrario, se etiqueta como no
exitosa (0). Esta etiqueta binaria se asigna a una nueva columna en el
DataFrame llamada éxito, utilizando la funcién apply() de pandas aplicada a
cada fila del conjunto de datos. De esta forma, se obtiene una clasificacion
automatica de todas las campafas historicas, que sera utilizada como la

variable dependiente para entrenar el modelo predictivo.

5.3 Pre Entrenamiento y Entrenamiento de Modelo Regresion Logistica

En esta etapa se construye y entrena un modelo de clasificaciéon binaria,
especificamente una regresion logistica, cuyo objetivo es predecir si una
campana publicitaria sera exitosa o no con base uUnicamente en las
caracteristicas previas a su lanzamiento. Primero, se definen las variables
categoricas que seran utilizadas como predictores (cat_features), las cuales
incluyen atributos de segmentacion como edad y género, caracteristicas del
anuncio como su formato y tipo de mensaje, asi como atributos de contexto

como el dispositivo objetivo, el llamado a la accién y la temporada del afio.

#

# 3. Preparacion del modelo

#
cat_features =
'residencial’, 'segmentacion_edad', 'segmentacion_género',
'formato_anuncio', 'tipo_mensaje’, 'call_to_action’,

'dispositivo_objetivo', 'temporada’
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df_model = df.dropna(subset=cat_features + ['éxito'])

A continuacién, se filtran del conjunto de datos original (df) aquellas filas que
no contengan valores nulos en ninguna de las variables predictoras ni en la
columna objetivo éxito. Esto garantiza que el modelo se entrene unicamente
con datos completos. Luego, se aplica una estrategia de balanceo de clases
para evitar que el modelo aprenda un sesgo hacia la clase mayoritaria. Para
ello, se identifica la clase minoritaria (campafias no exitosas) y se realiza un
submuestreo aleatorio de la clase mayoritaria (campafas exitosas) con el
mismo numero de observaciones, utilizando la funcion resample de
sklearn.utils. El conjunto balanceado resultante se combina en un nuevo

DataFrame llamado df balanced.

# Separar clases para balanceo

minority = df_model[df_model['éxito'] == 0]

majority = resample(
df_model[df _model['éxito'] == 1],
replace=False,
n_samples=len(minority),

random_state=42

df _balanced = pd.concat([minority, majority])
X = df_balanced|[cat_features]
y = df_balanced['éxito']

Posteriormente, se definen las variables independientes (X) y la variable

objetivo (y) a partir del conjunto balanceado, y se realiza una particion en
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conjunto de entrenamiento y prueba con una proporcion de 70/30, respetando

la aleatoriedad mediante una semilla fijja (random_state=42).
# Split train/test

X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3,

random_state=42)

El preprocesamiento y el modelo se integran en un solo flujo mediante el uso
de Pipeline de sklearn.pipeline. En este flujo se incluye una transformacion
de variables categodricas a variables numéricas mediante OneHotEncoder,
que convierte cada categoria en una columna binaria, ignorando cualquier
valor desconocido que pudiera aparecer en la prediccion futura. Finalmente,
el modelo de regresion logistica es entrenado con este flujo sobre los datos
de entrenamiento. El parametro class_weight= 'balanced' se especifica para
que el modelo compense automaticamente el desequilibrio original de clases
al ajustar los pesos internos, reforzando su capacidad para detectar

campafas exitosas y no exitosas con igual relevancia.
# Pipeline con codificador y regresion logistica
preprocessor = ColumnTransformer([

(‘cat’, OneHotEncoder(sparse_output=False, handle_unknown='ignore'),

cat_features)
1)
model_balanced = Pipeline([
('preprocessor’, preprocessor),
(‘classifier', LogisticRegression(max_iter=1000, class_weight="'balanced'))
1)
# Entrenamiento

model_balanced.fit(X_train, y_train)
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4. 5.4 Evaluacion de Modelo

Una vez entrenado el modelo de regresién logistica, es esencial validar su
desempeno utilizando el conjunto de prueba previamente separado. Para
ello, se generan las predicciones (y_pred) con los datos de prueba (X_test) y
se comparan con las etiquetas verdaderas (y_test). Este proceso permite

determinar qué tan bien generaliza el modelo a datos no vistos.

Como primera métrica de evaluacion se presenta la matriz de confusion, la
cual permite visualizar el numero de verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos. Esta matriz resulta clave para
entender los tipos de errores que comete el modelo, especialmente en
contextos donde un tipo de error (como predecir una campafia no exitosa

cuando en realidad lo es) puede tener mayores consecuencias estratégicas.

Ademas, se genera el informe de clasificacion mediante
classification_report, el cual resume métricas fundamentales como la
precision, recuperacion (recall), fi-score y exactitud (accuracy) para
cada una de las clases. Estas métricas ofrecen una vision mas completa del
rendimiento del modelo, permitiendo evaluar no s6lo cuantas predicciones
fueron correctas, sino también cémo de equilibrado es el rendimiento entre
las clases. Esta etapa es crucial para verificar que el modelo no esté sesgado
hacia una sola clase debido al desequilibrio original de los datos y que puede

identificar de forma confiable campafas tanto exitosas como no exitosas.

#

# 4. Evaluacion del modelo

#
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y_pred = model_balanced.predict(X_test)
print(confusion_matrix(y_test, y_pred))
print(classification_report(y_test, y_pred))

Resultado de Cddigo:

[[111 1@5]
[111 128]]
precision recall fl-score support
0 0.50 0.51 0.51 216
1 0.55 0.54 0.54 239
accuracy 0.53 455
macro avg 0.52 0.52 0.52 455
weighted avg 0.53 0.53 0.53 455
Figura 1.1

Los resultados obtenidos en la etapa de evaluacién se ilustran en la imagen
correspondiente al reporte de métricas de desempefio. En la matriz de
confusion (Figura 1.1) , se observa que el modelo clasificd correctamente
111 campanas exitosas (valor “1”) y 111 campafas no exitosas (valor “0”),
mientras que cometié 105 y 128 errores, respectivamente, al confundir
campafnas entre ambas clases. Este balance sugiere que, a pesar de haber
entrenado un modelo en datos balanceados, aun persisten ciertos errores en

la clasificacion.

En el reporte de clasificacion, el modelo alcanza una precisién del 50%
para la clase 0 (no éxito) y 55% para la clase 1 (éxito), lo cual significa que
mas de la mitad de las predicciones positivas fueron correctas, pero con
margen de mejora. Los valores de recall (capacidad para identificar
correctamente los positivos reales) son similares: 0.51 para clase 0 y 0.54
para clase 1. El F1-score, que equilibra precision y recall, también se
mantiene en torno al 0.52-0.54, lo que indica un rendimiento aceptable pero
modesto. Finalmente, la exactitud general (accuracy) es del 53%, lo que
refleja la proporciéon global de predicciones correctas sobre el total de

observaciones.
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Estos resultados sugieren que el modelo tiene un desempefio ligeramente
superior al azar, pero puede optimizarse aun mas. Esto puede implicar
ajustes en el preprocesamiento, exploracion de nuevos modelos, o

incorporacion de variables adicionales que mejoren su capacidad predictiva.

5.5 Creacion de Diccionario de Categorias

Este bloque de cddigo tiene como objetivo construir un diccionario de
categorias validas para cada variable categodrica utilizada en el modelo
predictivo, lo cual es crucial para validar nuevas campafias antes de su

evaluacion o prediccion.

Primero, se define la lista features_previas, que contiene los nombres de las
variables categodricas que fueron incluidas en la preparacién del modelo:
residencial, segmentacion de edad, género, formato del anuncio, tipo de
mensaje, llamada a la accion, dispositivo objetivo y temporada. Estas son las
variables clave que se codificaron mediante OneHotEncoder y que

influencian directamente la prediccién del modelo.

#

# 5. Diccionario de Categorias

#

# Revisar diccionario de categorias validas para cada variable previa al

lanzamiento

features_previas = |
'residencial’,
'segmentacion_edad',

'segmentacion_género',
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'formato_anuncio',
'tipo_mensaje’,
‘call_to_action’,
'dispositivo_objetivo',

'temporada’

Posteriormente, se construye el diccionario categorias_por_variable
utilizando comprension de diccionarios. Este recorre cada columna en
features_previas y extrae todas las categorias unicas presentes en esa
variable dentro del DataFrame df. El propdsito de esto es capturar los valores

validos previamente observados en los datos originales.
categorias_por_variable = {col: list(df[col].unique()) for col in features_previas}

Finalmente, se imprime una salida organizada (Figura 1.2) , mostrando en
consola una lista clara de las categorias aceptadas para cada variable. Este
paso es util como referencia para el analista o como validacion previa al
introducir una nueva campafia en el modelo: garantiza que los valores
propuestos estén dentro del rango permitido y no provoquen errores durante

la codificacion o prediccion.
print(" i Diccionario de categorias validas por variable:\n")
for var, categorias in categorias_por_variable.items():
print(f*{var}:")
for cat in categorias:
print(f* - {cat}")

print()
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Figura 1.2

W Diccionario de categorias vélidas por variable:

residencial:
- ADARA
- IRIA
ANTEA
REFORMA
PORTAGO
CONDESA

segmentacion_edad:
- 45-54
- 55+

35-44

25-34

18-24

segmentacién_género:
- Ambos
- Hombre
- Mujer

formato_anuncio:

- Carrusel

- Video

- Imagen
tipo_mensaje:

- Economico

- Familiar

— Emocional
call_to_action:

- Mas Informacion

— Registrarse

— Enviar mensaje
dispositivo_objetivo:

- Ambos

- Celular

- Computadora
temporada:

- Primavera

- Invierno

- Otofo
- Verano

6. 5.6 Creando Campanas Nuevas

Este bloque de cddigo esta disefiado para realizar la prediccion del éxito de
una nueva campana publicitaria utilizando el modelo de clasificacion
previamente entrenado. Esta etapa pone a prueba la utilidad del modelo en
un escenario real o simulado, proporcionando una evaluacion cuantitativa

sobre si la campafa tiene o no alta probabilidad de éxito.

Primero, se crea un nuevo DataFrame llamado nueva_campana, que

contiene los valores seleccionados para cada una de las variables
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categoricas que el modelo considera: residencial, edad, género, tipo de
formato de anuncio, tipo de mensaje, tipo de llamada a la accién, dispositivo
objetivo y temporada. Este conjunto representa una configuracion realista o

hipotética de una campana que se desea evaluar.

#

# 6. Prediccion de Datos Prueba

#

nueva_campafa = pd.DataFrame([{
'residencial: '"ANTEA',
'segmentacion_edad": '25-34',
'segmentacion_género': 'Mujer’,
'formato_anuncio': 'Video',
'tipo_mensaje': 'Familiar’,
'call_to_action". 'Registrarse’,
'dispositivo_obijetivo': 'Celular’,
'temporada’: 'Invierno'

1)

Luego, se utiliza el método .predict_proba() del modelo model_balanced
para calcular la probabilidad de éxito, especificamente accediendo al valor
correspondiente a la clase positiva ([0][1], es decir, la probabilidad de clase 1
0 éxito). Esta probabilidad se almacena en proba y se convierte a porcentaje

multiplicandola por 100 en etapas posteriores si se desea.
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Simultaneamente, se usa .predict() para obtener una clasificacion binaria
(éxito o no) basada en el umbral por defecto del modelo (tipicamente 0.5).
Este valor se almacena en prediccion, que es un 1 si el modelo predice éxito

y 0 en caso contrario.

proba = model_balanced.predict_proba(nueva_campafia)[0][1]
prediccion = model_balanced.predict(nueva_campaiia)[0]

Finalmente, se imprime un mensaje indicando si la campafa seria exitosa o
no (Figura 1.3), acompanado de la probabilidad exacta que el modelo le
asigno a dicha prediccion. Esta presentacion es especialmente util para la
toma de decisiones dentro del area de marketing, ya que permite interpretar
con claridad no solo la decision del modelo, sino también la confianza

asociada a esa prediccion.

print(f\ng Sera exitosa? {'Si' if prediccion else 'No'} (probabilidad:
{proba:.2%})")

Figura 1.3

éSera exitosa? Si (probabilidad: 51.38%)

. 5.7 Justificacion de Resultados

Este bloque de cddigo se titula Justificacion de Resultados y representa una
parte fundamental del andlisis interpretativo en un proyecto de ciencia de
datos aplicado al marketing. No solo se limita a predecir si una campaia
tendra éxito, sino que va mas alla: explica por qué el modelo llegé a esa
conclusion. A continuacién se desarrolla detalladamente cada paso que se
ejecuta. Primero, se transforma la campafa nueva (hueva_campana) con el
OneHotEncoder (ohe), lo que convierte las variables categdéricas en una

matriz binaria de presencia/ausencia para cada posible categoria conocida
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por el modelo. Esto se guarda como variables_codificadas, y sus columnas
representan las variables dummy (por ejemplo: temporada_Ilnvierno,

formato_anuncio_Video, etc.).

#

# 7. Justificacion de Resultados

#

Aqui se aplica el codificador OneHotEncoder (ohe) a la campafa nueva
(nueva_campana). Esto convierte todas las variables categdricas en una
representacion binaria (one-hot), necesaria para que el modelo pueda

interpretarlas correctamente.
transformada = ohe.transform(nueva_campafa)

El resultado de la transformacién se convierte en un DataFrame con los
nombres de las columnas codificadas (feature_names). Esto permite

visualizar facilmente qué variables dummy estan activas para esta campana.
variables_codificadas=pd.DataFrame(transformada,columns=feature_names)

Se calcula el impacto que tiene cada variable activa codificada multiplicando
sus valores binarios por los coeficientes aprendidos por el modelo (coefs).
Este producto nos da una medida del peso o influencia de cada variable en la

prediccion
importancia_nueva = variables_codificadas.iloc[0] * coefs

Se organiza esta informacién en un nuevo DataFrame con tres columnas: el
nombre de la variable dummy, su valor (0 o 1), y el impacto correspondiente.

Este DataFrame sera la base del analisis interpretativo.
importancia_df = pd.DataFrame({
'Variable': variables_codificadas.columns,

'Valor': variables_codificadas.iloc[0],
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'Impacto’: importancia_nueva

)

# Mostrar variables activas y las inactivas que restan éxito (excluyendo

residencial)

Aqui se filtran solo las variables activas (con valor 1) que no sean de tipo
residencial, ya que esta ultima se excluye del analisis para evitar

distorsiones (por tratarse de una variable fija para esta campafia).

activas = importancia_df[(importancia_df['Valor'] == 1) &

(~importancia_df['Variable'].str.startswith("residencial_"))]

Se combina la lista de variables activas con inactivas_negativas (que
deberia contener las variables inactivas que tienen impacto negativo), y luego
se ordena el conjunto por impacto descendente. Esto permite identificar tanto

las variables que suman como las que restan al éxito.
impacto_total_relevante = pd.concat([activas, inactivas_negativas])

impacto_total_relevante = impacto_total_relevante.sort_values(by='Impacto’,

ascending=False)

Se imprime en pantalla la tabla ordenada con todos los impactos para facilitar
su interpretacion. Se usa display() para visualizarla de forma bonita en

Jupyter Notebook, y se formatean los valores de impacto con seis decimales.
from IPython.display import display

print("\n VARIABLES QUE IMPACTAN EN LA CAMPANA")
display(impacto_total_relevante.style.format({"Impacto": "{:.6f}"}))

# Variable con menor impacto entre las activas

Aqui se identifica cual es la variable activa que tuvo el menor impacto
positivo. Esta informacién es clave para identificar qué atributo podria

reemplazarse o mejorarse en una futura version de la campania.
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impacto_minimo = activas.sort_values(by='Impacto').iloc[0]

print(f\nLa variable activa con menor impacto es:
{impacto_minimo['Variable']} con un impacto de

{impacto_minimo['Impacto':.6f}")
# Mostrar impacto actual

Se recalcula la probabilidad total de éxito, esta vez con el modelo ya
entrenado, para colocarla al final del analisis como conclusién de lo que se ha

interpretado.
prob_exito = model_balanced.predict_proba(nueva_campafia)[0][1] * 100

print(f"\nActualmente, la campafa tiene una probabilidad de éxito de
{prob_exito:.2f}%.") (Figura 1.4)

Figura 1.4

VARIABLES QUE IMPACTAN EN LA CAMPANA

Variable Valor Impacto
temporada_lnvierno temporada_lnvierno 1.000000 0.165967
tipo_mensaje_Familiar tipo_mensaje_Familiar 1.000000 0.107071

segmentacion_edad_25-34 segmentacién_edad_25-34 1.000000 0.054906
call_to_action_Registrarse call_to_action_Registrarse 1.000000 0.042037
formato_anuncio_Video formato_anuncio_Video 1.000000 0.041026
dispositivo_objetivo_Celular  dispositivo_objetivo_Celular 1.000000 0.015149

segmentacion_género_Mujer segmentacién_género_Mujer 1.000000 0.011024

La variable activa con menor impacto es: segmentacidn_género_Mujer con un impacto de 0.011024

Actualmente, la campafia tiene una probabilidad de éxito de 51.38%.

8. 5.8 Visualizacion tipo Anillo de Resultados de Modelo

Esta seccidon del cédigo tiene como propdsito visualizar de manera gréafica y
atractiva cuales son las variables activas de la campafia que contribuyen al
éxito, y qué tanto impacto tienen en la prediccion final.

#
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# 8. Visualizacion tipo anillo del impacto de las variables
#

Primero, se extraen las etiquetas (labels) correspondientes a las variables

activas y los valores de su impacto (sizes), los cuales han sido previamente
calculados en el analisis de la prediccion. La suma de esos impactos
representa el total de aportacion positiva de las variables al éxito de la

campana.

import matplotlib.pyplot as plt
labels = activas|['Variable']
sizes = activas['Impacto']

total = sizes.sum()

Luego, se define una paleta de colores degradada en tonos verdes usando
matplotlib.cm.Greens, lo que ayuda a distinguir visualmente cuales
variables tienen mayor peso (color mas oscuro) y cuales menor (color mas
claro). Este disefio también comunica de forma intuitiva la jerarquia de

impacto.

# Colores automaticos
cmap = mpl.cm.Greens

colors = [cmap(i / (len(sizes) - 1)) for i in range(len(sizes))]

El grafico que se genera es de tipo anillo (Figura 1.5), que es una variante
del grafico de pastel (pie chart), pero con un circulo hueco en el centro. En
ese espacio central se muestra la probabilidad final de éxito de la campania
como un porcentaje, lo cual permite al analista ver en una sola imagen tanto

el resultado global como las variables que mas lo impulsaron.

# Crear el grafico de anillo
fig, ax = plt.subplots(figsize=(5, 5))
wedges, texts = ax.pie(sizes, labels=labels, startangle=90, colors=colors,

wedgeprops=dict(width=0.35, edgecolor='w'"))
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# Texto en el centro con la probabilidad de éxito

ax.text(0, 0, f{prob_exito:.1f}%', ha='center’, va='center’, fontsize=17,
fontweight="bold')

ax.set_title('Variables que contribuyen al éxito de la nueva campana’
fontsize=10)

Finalmente, se ajusta el disefio para presentacion (tight_layout) y se
muestra la figura. Esta visualizacién no solo cumple una funcién descriptiva,
sino también explicativa: permite ver con claridad qué factores fueron
decisivos en el prondstico de éxito, lo cual es muy valioso para la toma de

decisiones estratégicas en marketing.

plt.tight_layout()
plt.show()
Figura 1.5

Variables que contribuyen al éxito de la nueva campafa
segmentacion_edad_25-34
segmentacion_género_Mujer

formato_anuncio_Video temporada_Invierno

51.4%

tipo_mensaje_Familiar . - o
dispositivo_objetivo_Celular
call_to_action_Registrarse

9. 5.9 Visualizacion Mapa de Calor, Correlacion entre Variables
Esta seccidon del codigo tiene como objetivo visualizar de forma global y
comparativa como diferentes configuraciones de variables afectan la
probabilidad de éxito de una campaia, utilizando un mapa de calor

(heatmap).
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#
# 9. Mapa de Calor: Impacto de Variables en Campafa

#

Primero, se construye un DataFrame de tipo tabla dinamica (pivot_df) a
partir del conjunto de simulaciones ya realizado previamente. En este

DataFrame:

e Las filas representan las distintas variables que se modificaron (por
ejemplo: formato_anuncio, segmentacion_edad, etc.).

e Las columnas representan los nuevos valores asignados a esas
variables en cada simulacion (por ejemplo: Carrusel, Imagen, Ambos,
etc.).

e Elvalor en cada celda es la probabilidad de éxito que el modelo

estimo para esa configuracion especifica.

Luego, se genera el heatmap (Figura 1.6) utilizando la biblioteca seaborn.
Este tipo de grafico utiliza color para representar la magnitud de los valores
(en este caso, probabilidades de éxito). La paleta Greens hace que las
configuraciones con mayor impacto positivo se vean mas intensamente

verdes, y aquellas con menor impacto, mas palidas.

import seaborn as sns

pivot_df = df_simulaciones.pivot(index="Variable_modificada",
columns="Nueva_configuracion",
values="Probabilidad_exito")

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.heatmap(pivot_df, annot=True, cmap="Greens", fmt=".1f")

plt.title("Mapa de Calor: Impacto de Cambios en la Campaia")

plt.ylabel("Variable Modificada")
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plt.xlabel("Nueva Configuraciéon")
plt.tight_layout()

plt.show()

Figura 1.6

Mapa de Calor: Impacto de Cambios en la Campana
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Este grafico es muy valioso para un analista porque:

Permite comparar rapidamente qué cambios concretos en variables
especificas podrian mejorar (o no afectar tanto) el rendimiento de una
campana. Ayuda a identificar patrones de combinaciones exitosas en
distintas dimensiones. Facilita la toma de decisiones estratégicas al sugerir

ajustes de alto impacto.
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10.5.10 Recomendaciones del Modelo en Prueba

Esta seccion del cédigo tiene como propésito simular el resultado final de la
campana que previamente simulamos después de aplicar cambios

estratégicos sugeridos previamente por el modelo.

#

# 10. Cambio Aplicado, ¢ Resultado Exitoso?

#

Primero, se define una nueva campafia dentro de un DataFrame con
caracteristicas ajustadas. Estas caracteristicas son el resultado de
simulaciones anteriores, que identificaron qué combinaciones de valores
podrian mejorar la probabilidad de éxito (Figura 1.7). Por ejemplo, se elige
una audiencia mas amplia (Ambos géneros), un grupo etario distinto (55+), o
un formato que tuvo mayor impacto (Video). Todos estos cambios fueron

seleccionados por su potencial para aumentar el rendimiento de la campania.
nueva_campafa = pd.DataFrame([{

'residencial’: 'ANTEA',

'segmentacion_edad": '55+',

'segmentacion_género': '"Ambos’,

'formato_anuncio': 'Video',

'tipo_mensaje": 'Familiar’,

'call_to_action": 'Registrarse’,

'dispositivo_obijetivo': 'Celular’,

'temporada’: 'Invierno'

1)

52



Luego, se  utiliza el modelo de regresidbn logistica entrenado

(model_balanced) para hacer dos predicciones clave sobre esta campana:

predict_proba estima la probabilidad de éxito en un rango de 0 a 1. Este

valor se convierte a porcentaje para facilitar la interpretacion.

predict devuelve una clasificaciéon binaria (éxito o no éxito), basada en si la

probabilidad supera el umbral por defecto (generalmente 0.5).
proba = model_balanced.predict_proba(nueva_campafia)[0][1]
prediccion = model_balanced.predict(nueva_campana)[0]

print(f\ng,Sera exitosa? {'Si' if prediccion else 'No} (probabilidad:
{proba:.2%})")

El resultado a el cédigo fue el siguiente:

Figura 1.7

é¢Sera exitosa? Si (probabilidad: 53.70%)

Esta respuesta es util porque ofrece al usuario una confirmacién
clara y directa de si los cambios propuestos efectivamente
transformaron la camparfa en una opcion viable. En otras palabras,
se responde a la pregunta critica: ¢;valié la pena modificar mi
camparia? Este paso es clave para tomar decisiones en entornos
reales, pues no solo diagnostica qué no funciona, sino que evalua

en tiempo real si las acciones correctivas fueron eficaces.

53



6. Conclusiones y Recomendaciones

El modelo predictivo desarrollado tiene un alto potencial estratégico para la toma de

decisiones en el area de marketing de EXE Viviendas. Su principal funcion es

anticipar, con base en datos histéricos, la probabilidad de que una campafa

publicitaria sea exitosa antes de ser lanzada. Esto permite transformar la planeacion

de campaias en un proceso mas basado en evidencia, reduciendo la incertidumbre

y maximizando el retorno sobre la inversion publicitaria.

Se recomienda su integracion en el flujo de trabajo de planificacion de campanas de

la siguiente forma:

1.

Evaluaciéon previa al lanzamiento: antes de ejecutar una campana, el
equipo de marketing puede introducir las caracteristicas clave (residencial,
segmentacion, tipo de mensaje, etc.) en el modelo para obtener una
prediccidn del éxito. Esta prediccion no solo incluye una probabilidad, sino
también una descomposicidén de cudles variables contribuyen positiva o

negativamente al resultado esperado.

Optimizacion iterativa de campanas: al simular distintos escenarios
(cambios de formato, mensaje, publico objetivo, etc.), el modelo permite
identificar combinaciones mas prometedoras sin necesidad de experimentar

en produccidn. Esto resulta en campafias mejor dirigidas desde el inicio.

Toma de decisiones informadas por residencial: dado que el modelo
considera los KPIs diferenciados por proyecto inmobiliario, los resultados
tienen alta relevancia local. El equipo podra saber, por ejemplo, qué
configuraciones funcionan mejor especificamente en ANTEA o IRIA, evitando

generalizaciones que no aplican a todos los casos.

Retroalimentacion y mejora continua: el modelo puede reentrenarse con
cada nuevo lote de campafas ejecutadas, fortaleciendo su precision a
medida que se acumulan datos. Este aprendizaje continuo permite adaptar

las estrategias al comportamiento cambiante del mercado digital.
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5. Visualizacion e interpretacion ejecutiva: las salidas del modelo estan
acompafnadas de visualizaciones intuitivas (anillos de impacto, mapas de
calor, etc.) que permiten a tomadores de decisiones no técnicos comprender
facilmente qué variables estan detras de una prediccion. Esto facilita la

comunicacion entre los equipos de marketing, analisis y direccion.

El modelo no debe verse solo como una herramienta técnica, sino como un
asistente de planeacién estratégica, que potencia la inteligencia comercial de
EXE Viviendas. Implementarlo de forma sistematica puede llevar a una mejora
sostenible en la eficacia de las campafas y en el uso inteligente del presupuesto

publicitario.

Por otro lado, el desarrollo de este modelo predictivo representd un proceso integral
que combind analisis de datos, l6gica de negocio y aprendizaje automatico para
abordar un reto real del entorno corporativo: anticipar el éxito de campanas
publicitarias antes de ser lanzadas. A través de este proyecto, no solo se logro
construir un modelo robusto y explicable, sino que también se generaron
herramientas visuales, simulaciones y recomendaciones estratégicas que agregan

un valor tangible a la toma de decisiones en marketing digital.

Desde una perspectiva personal, este proyecto me permitié aplicar conocimientos
tedricos de machine learning en un caso practico, donde fue esencial comprender la
l6gica detras de los indicadores clave de rendimiento (KPI), el tratamiento de
variables categéricas, y la importancia de evaluar modelos mas alla de la simple
precision, incluyendo interpretabilidad, impacto de variables y simulaciones de
escenarios. Aprendi como transformar un conjunto de datos crudo en una solucion

funcional, validada y alineada con los objetivos de negocio.

En términos de valor profesional, el modelo demuestra como la ciencia de datos
puede servir como un puente entre el analisis técnico y la estrategia comercial. El
hecho de que ahora sea posible predecir el desempefio de una campaina antes de
su implementacion permite reducir riesgos, optimizar presupuesto y replicar
practicas exitosas en futuras ejecuciones. Ademas, el modelo no solo predice, sino

que explica el por qué detras de sus decisiones, fomentando confianza y
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adoptabilidad por parte de usuarios no técnicos.

Finalmente, para la empresa, esta solucidbn representa una herramienta de
inteligencia comercial que puede integrarse en flujos de trabajo de marketing para
generar campafas mas eficientes y alineadas con los objetivos del negocio. Su
enfoque explicativo, sus simulaciones estratégicas y sus visualizaciones intuitivas
permiten que los equipos creativos y ejecutivos trabajen con una visidn basada en

datos, maximizando el retorno sobre inversion publicitaria.
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Anexos
Lista de Tablas
Comparacion y justificacién del modelo elegido

Tabla 1.1 Compara los principales modelos supervisados utilizados en marketing
digital:

Figura 1.2 Ejemplo de interpretacion del grafico de importancia de variables

Figura 1.1 Matriz de confusion

Figura 1.2 Diccionario de categorias validas por variable
Figura 1.3 Prediccion de Datos Prueba

Figura 1.4 Impacto de Variables

Figura 1.5 Visualizacioén Grafica tipo Anillo

Figura 1.6 Visualizacién Matriz tipo Heatmap

Figura 1.7 Campafia con mayor probabilidad de éxito
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