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1. Introduccién

Existen estudios cientificos que evidencian la presencia de mas de 740 especies
exGticas (que no son originarias del territorio nacional) en Chile, las cuales son, entre
otras, el “espinillo o chacai” (Ulex europaeus), utilizado como un cerco vivo y/o para
el control de las dunas en sectores costeros o la zarza (Rubus ulmifolius) y la
retamilla (Teline monspessulana) las cuales estdn entre las especies cuya
colonizacion de territorio ha tenido el mayor impacto, desplazando a otras especies.
Se ha constatado que 743 especies vegetales exdticas se han establecido en el
pais segun el Laboratorio de Invasiones Biolégicas (LIB) de la Universidad de
Concepcion.

De acuerdo con el primer mapa sobre estas especies aloctonas, publicado en la
revista Nature, en el mundo se han encontrado 13.168 variedades que se han
asentado en un lugar distinto al de su origen. Es decir, el 3,9% de toda la flora
vascular ha colonizado territorios, en la mayoria de los casos, por accion humana,
siendo Europa la principal fuente de origen.

Esta introduccién de plantas exoticas ha generado un mercado en nuestro pais
relacionado a la venta de plantas decorativas declaradas como “poco comunes”, las
cuales pueden llegar a adquirir valores por sobre los quinientos mil pesos y se
comercializan a través de diversos portales WEB o tiendas de plantas
especializadas, pudiendo encontrar especies tales como la Venus Marston (planta
carnivora) o Stenocarpus (arbusto decorativo), entre otras. Es justamente en este
nicho desde donde se plantea la idea a trabajar en el presente documento, la cual
se basa en el planteamiento de un modelo de negocios basado en el cuidado de
plantas vivas.

A continuacién, se procede con la investigacidon para alcanzar los objetivos
planteados a través del método cientifico, entregando asi conclusiones y/o
recomendaciones para el desarrollo del modelo planteado.

i h
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2. Estado del arte

2.1.Antecedentes Cualitativos y Cuantitativos

Durante los ultimos tres afios el comercio mundial de plantas vivas, esquejes e
injertos ha fluctuado entre 8.000 y 8.200 millones de dolares segun datos del
Ministerio de Agricultura a través de ODEPA®. Las exportaciones de este tipo de
productos en el afio 2020 alcanzaron 8.189 millones de dolares, lo que signific un
alza de 2,4% respecto al afio 2019, cuando se registro una leve baja, después del
peak alcanzado en el afio 2018 (8.223 millones de ddlares). La tasa media de
crecimiento anual registrada en el grafico es de 3,2% en estos Ultimos cuatro afios.
Si se analizan los ultimos diez afios de exportacion de este tipo de plantas, se
concluye que también ha habido una tendencia de alza, aumentando de manera
considerable los valores de exportacién, como también la diversificacion de
mercados de destino.

En cuanto a las importaciones, el pais que registra la mayor demanda de plantas
vivas, esquejes e injertos, es Alemania, con una importacion total por un valor de
1.511 millones de dolares durante el afio 2020 (-3,2% respecto al afio 2019), lo que
representa 20% del total importado a nivel mundial de plantas vivas, esquejes e
injertos durante el afio 2020. Aunque el total importado por Alemania durante el afio
2020 fue menor que los valores registrados en el afio anterior, las importaciones de
este tipo de productos a nivel mundial aumentaron en 4,7% respecto al afio 2019:

1 Oficina de Estudios y Politicas Agrarias
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Tabla 1: Ranking de importaciones de plantas vivas a nivel mundial

Variacion Participacion
Pais 2016 2017 2018 2019 2020 2020/2019 P >
%) 2020 (%)

1 | Alemania 1.373.122 | 1.467.308 | 1.705.361 | 1.561.230 | 1.511.487 -3,2 20
2 | Francia 802.569 797.429 725.617 674.615 692.319 2,6 9,2
3 | Paises Bajos 533.149 529.481 586.404 586.017 599.754 2,3 7,9
4 | Reino Unido 434.442 447.504 488.340 385.787 473.073 22,6 6,3
5 | Estados Unidos | 338.752 377.402 390.086 378.292 407.062 7,6 54
6 | Bélgica 301.174 270.498 283.829 262.970 312.753 18,9 4,1
7 | ltalia 268.562 322.757 345.050 313.452 300.570 -4,1 4
8 | Suiza 224.984 234.030 269.964 274.174 280.330 2,2 3,7
9 | Austria 229.202 254.894 294.919 283.967 271.431 -4,4 3,6
10 | Suecia 170.782 176.461 194.524 187.182 203.325 8,6 2,7
11 | Canada 161.713 165.957 164.296 174.241 185.634 6,5 2,5
80 | Chile 1.528 1.341 2.062 2.334 5.919 153,6 0,1
Los demés 1.847.886 | 1.921.677 | 2.150.486 | 2.136.784 | 2.317.865 8,5 30,7
Total 6.687.865 | 6.966.739 | 7.600.938 | 7.221.045 | 7.561.522 4,7 100

Fuente: elaborado por Odepa a partir de informacién de Trade Map.

La informacion disponible muestra que la participacion de mercado se ha
diversificado y ha aumentado el nimero de paises importadores. Dentro del ranking
mundial, los diez primeros paises detallados en la tabla anterior registraron un total
de 5.052 millones de ddlares, que representan 67% del total importado durante el
afio 2020. Con estas cifras se puede decir que, al igual que en las exportaciones
mundiales, las importaciones de plantas vivas, esquejes e injertos presentan una
alta concentracion de mercado, predominando también la participacion de paises
europeos.

Desde el afio 2018 Chile ha avanzado siete puestos dentro de este ordenamiento,
posicionandose en el lugar nimero 80 dentro del ranking mundial de importaciones
de plantas. Chile pas6 de un total importado de 1,5 millones de ddlares (2016) a
casi 6 millones de ddlares durante el afio 2020, con una tasa de crecimiento anual
de 40%. Estas cifras dan sefiales de que Chile esta interesado en el ingreso de
nuevo material genético, y estd atento al comercio internacional de nuevas
variedades gue se han ido validando en el extranjero, debido a la creciente demanda
de material de primera calidad a nivel mundial. Dentro de este escenario, Chile ha
asumido el dinamismo que tiene este tipo de industria, y se encuentra trabajando
para agilizar el ingreso de nuevo material genético, manteniendo por sobre todas
las cosas su excelente condicidn fito y zoosanitaria.

En términos generales, las plantas son comercializadas en Chile a través de los
viveros, las estadisticas de viveros registrados en el pais son manejadas por el
Servicio Agricola y Ganadero (SAG). Durante el afio 2020 el SAG registro un total
de 2.972 viveros inscritos, lo que refleja una pequefia alza (1,2%) respecto al
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namero de viveros que existian en el afio 2019. Como se detalla en la siguiente
tabla:

Tabla 2: Distribucién de viveros en Chile

Cantidad Superficie (ha)? Participacion (%)

Region |

Arica y Parinacota 16 10,9 0,2
Tarapaca 13 49 0,1
Antofagasta 12 0,9 0
Atacama 17 sli sl/i
Coquimbo 132 35,2 0,7
Valparaiso 528 592 11,3
Metropolitana 630 2.000,10 38,1
O’Higgins 351 671 12,8
Maule 558 538 10,2
Bio Bio 295 1.103,00 21
La Araucania 248 164,6 3,1
Los Rios 70 21,9 0,4
Los Lagos 75 60,8 1,2
Aysén 13 37,6 0,7
Magallanes 14 13,1 0,2
Total 2.972 5.253,10 100

Fuente: Odepa con informacion del Servicio Agricola y Ganadero

La regidon que concentra un mayor numero de viveros inscritos es la Region
Metropolitana, con un total de 630 viveros y una superficie total estimada de 2.000
hectareas (38% de la superficie nacional). En segundo lugar, se encuentra la Regién
del Maule (558 viveros), seguida por las regiones de Valparaiso (528) y O’Higgins
(351). Esta lista de participacion varia si se compara el numero de hectareas
dedicadas a viveros por region, ya que el tamafio de éstos se diferencia mucho entre
una region y otra. En este caso en primer lugar se encuentra siempre la Region
Metropolitana, pero la siguen la Region del Bio Bio (con 1.103 hectareas y 21% de
la superficie nacional registrada en 2013), la Region de O’Higgins (con 671
hectareas y 12,8%) y la Region de Valparaiso (con 592 hectareas y 11,3%). El dato
de superficie es estimado, ya que en algunos casos la inscripcién de algunos viveros
no especifica con exactitud las hectareas destinadas a esta actividad.

En términos cualitativos, el presente estudio se centrara principalmente en el
andlisis de las especies “tropicales” existentes y disponibles en los viveros
nacionales, a continuacion, se detalla el listado de especies cuyos cuidados se
consideran dificiles en funcion de la necesidad de un ambiente adecuado dadas las
condiciones meteorologicas y de suelo de nuestro pais:

e Alocasia: es un género de plantas con rizoma o bulbo perenne de la familia
Araceae. Son nativas de las areas tropicales y subtropicales de Asia y
Australia, aunque hoy se encuentran cultivadas por todo el mundo. En Chile
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se conocen comunmente como manto de Eva o amazodnica, no obstante,
existen alrededor de 80 especies de Alocasia en el mundo.

Colocasia: Es un género de mas de 25 especies de angiospermas de la
familia Araceae. Es originario de las regiones tropicales y subtropicales de
Asia. Son plantas perennes herbaceas que poseen un gran rizoma sobre 0
ligeramente bajo la superficie. El tamafio de sus hojas es de entre 20 a 150
cm. de largo, con forma de punta de flecha. Debido a su forma y a su tamafo
suelen ser conocidas como orejas de elefante.

Strelitziaceae: son una familia de plantas herbaceas rizomatosas de las
regiones tropicales y subtropicales de América y Africa. La familia fue
reconocida por sistemas de clasificacion modernos como el sistema de
clasificacion APG Ill (20094) y el APWeb, en los que posee 3 géneros 'y 7
especies. Los miembros de esta familia pueden ser reconocidos por sus
hojas, disticas y de largo peciolo, y sus inflorescencias rodeadas de una
bractea verde y dura con forma de bote.

Plantas variegata: Es la apariencia de zonas diferentemente coloreadas en
las hojas y a veces en el tallo de las plantas, lo que puede ser debido a un
namero de causas. Una cierta variegacion es atractiva y ornamental y los
jardineros tienden a preservar estos casos.

Calathea: Es un género de plantas de la familia Marantaceae, nativo de
Ameérica tropical, principalmente de Brasil y Per, muchas de las especies
son populares como plantas hogarefias o de ornato, algunas conocidas como
de la plegaria o cebra.

i h
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i h

2.2.Definicion Especifica del Tema de Investigacion y/o Problematica

El tema de investigacion a tratar en el presente documento se basa en el supuesto
o tesis de la existencia de una necesidad por parte de un grupo de la poblacién que
requiere o estaria dispuesta a pagar por un servicio de cuidado de plantas. Para
abordar este supuesto, se plantean los siguientes objetivos:

e Como objetivo general se establece el siguiente:

o Generar un estudio que permita entregar informacién de una cierta
poblacion respecto a su decision de pago para tomar la decision de si
es factible emprender en el negocio del cuidado de plantas exéticas
de interior en el mercado chileno.

e Como obijetivos especificos se establecen los siguientes:

o Determinar a grandes rasgos el modelo de negocio para el servicio
ofertado.

o Establecer una encuesta que permita conocer patrones de
comportamiento de una cierta poblacién en torno a las plantas.

o Elaborar un modelo basado en arboles de decision para conocer si
existe gente o no que invertiria en un servicio determinado.

o Crear una muestra en base a parametros recolectados con el fin de
testear el modelo y predecir la intencion de compra.

10
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2.3.Justificacion para el Desarrollo de esta Tesis

A modo de justificacion, es pertinente mencionar el alto costo de las nuevas
especies de plantas que se han visto en el mercado chileno, los valores fluctian
entre los $30.000 y $50.000 pesos chilenos para las plantas de tamafio pequefio y
para las plantas ya maduras (mas de 30 cm de altura) los valores superan los
$100.000.

También, podemos apreciar que existe una baja competencia en el mercado del
cuidado de plantas, los conceptos de plantas exdticas propiamente tal y “Plantsitter”
son conceptos relativamente nuevos en el rubro. Se han encontrado alrededor de
tres proveedores del servicio, dos de ellos de caracter “amateur” y soélo uno
profesional que cubren principalmente la zona central de nuestro pais y ofreciendo
los servicios de cuidado, mantencion y venta de plantas de interior.

Otro punto que refuerza el abordar este mercado, es el aumento en las
importaciones de plantas que ha evidenciado nuestro pais posterior a la pandemia,
los espacios comunes de las casas, departamentos y oficinas cada vez muestran
mas plantas vivas por sobre los adornos plésticos. Sin mencionar el hecho de la
masificacion del teletrabajo, el cual ha provocado que las personas pasen mas
tiempo en su casa y aumentando el consumo de plantas exoticas.
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El presente documento se basa en la teoria de decisién con el objetivo de poder
predecir un acto en un contexto determinado por ciertas variables que influyen en
él, esto se remonta a los tiempos del disefio de experimentos, Segun Stanley (1966),
‘debemos ensanchar nuestra perspectiva temporal, y reconocer que la
experimentacion continua y multiple es mas propia de la actividad cientifica que los
experimentos unicos y definitivos”. Ademas, mencionan en la misma publicacion
que “Las pruebas que realizamos hoy si llegan a tener éxito, exigiran repeticion y
validaciones cruzadas en otros momentos y en otras condiciones antes de
convertirse en adquisicion estable para el acervo cientifico y ser susceptibles de
segura interpretacion tedrica”. Hoy se sabe la gran importancia que pueden asumir
diversas contingencias, correspondientes de la “accion” conjunta de dos variables
experimentales.

Los experimentos pueden incluir algunas variables en cualquiera de los dos sentidos
o en ambos a la vez. Por ejemplo, incorporando al disefio mas de una variable
‘independiente” (sexo, grado escolar, método con que se ensefa aritmética, estilo
y tamafio de los tipos de imprenta, etc.) y/o empleando mas de una variable
“‘dependiente” (numero de errores, velocidad, diversas pruebas, etc.). Los
procedimientos de Fisher son multivariados en el primer sentido y univariados en el
segundo.

Como fundamento sefialamos una concepcion evolutiva del conocimiento, segun la
cual la aplicacion practica y el conocimiento cientifico son el resultado de la
acumulacion de ciertas tentativas seleccionadas y remanentes del caudal de
observaciones recogidas por la experiencia. Esta concepcion inspira gran respeto
por la tradicion en la practica pedagogica.

Por ejemplo, cuando Juan Pérez, director de escuela, tiene que decidir entre adoptar
un libro de texto modificado o continuar con la version anterior, es probable que
haga su eleccion fundandose en datos insuficientes. A parte de la eficiencia misma
para la ensefianza y el aprendizaje, son muchas las consideraciones que habra de
tomar en cuenta. El director har& lo correcto en una de estas dos formas posibles:
Reteniendo el libro antiguo cuando sea tan bueno o mejor que el revisado o
adoptando este ultimo cuando sea superior al primero. Pero puede equivocarse
también de dos maneras: reteniendo el libro antiguo cuando el nuevo es mejor que
el revisado o adoptando este Ultimo cuando sea superior al primero. En cada una
de las dos elecciones errGneas es de suponer que se produciran inconvenientes
diversos, como, por ejemplo:

12

i h



MBA

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

Mayor costo financiero y de gasto de energias;
Costo para el director, en forma de quejas de los maestros, padres y
miembros del consejo escolar;

e Costo para los maestros, los alumnos y la sociedad a causa de una peor
instruccion.

Estos costos, evaluados en términos de dinero, energia, confusion, menor
aprendizaje y mayor riesgo personal, se deben sopesar frente a la probabilidad de
que se produzca cada una de dichas alternativas, asi como la que se detecte el
error mismo.

Otro método similar, es el que plantea Chernoff y Moses (1959) a través de la Teoria
de la decision, en la cual se detallan los factores que atentan contra la validez interna
y externa en disefios experimentales:

e Validez Interna: minima imprescindible, sin la cual es imposible interpretar el
modelo, ¢ Introducian, en realidad, una diferencia los tratamientos empiricos
en este caso experimental concreto?

e Validez externa: plantea la interrogante de la posibilidad de generalizacion
¢A qué poblaciones, situaciones, variables de tratamiento y variables de
medicion puede generalizarse este efecto?

Para ejemplificar de mejor manera la “validez interna” de un experimento, existen
distintas variables externas que, de no controlarlas en el disefio experimental,
podrian generar efectos que se confundirian con el del estimulo experimental, estas
constituyen los efectos de:

Historia

Maduracion

Administracion de test

Regresion estadistica

Sesgos resultantes en una seleccion diferencial de participantes para los
grupos de comparacion.

Mortalidad experimental, o diferencia en la pérdida de participantes para los
grupos de comparacion.

Interaccion entre la seleccién y la maduracién

Efecto retroactivo o de interaccion de las pruebas

Efectos de interaccion de los sesgos de seleccion y la variable experimental
Efectos reactivos de los dispositivos experimentales

Interferencias de los tratamientos multiples.

Dichos problemas se han ido trabajando en base a las nuevas tecnologias
disponibles, estas, por ejemplo, aplicadas a través del Machine Learning o
aprendizaje de maquina, en el cual los computadores aplican técnicas de
aprendizaje estadistico para identificar patrones en los datos de manera automatica.
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Estas técnicas pueden ser utilizadas para hacer predicciones con una alta precision.
Para ejemplificar esto, utilizaremos la referencia de Stephanie Yee y Tony Chu,
quienes en su portal R2D3, publican un ejemplo de como el Machine Learning
puede ayudarnos a distinguir si una vivienda pertenece a Nueva York o San
Francisco, utilizando datos de viviendas como input para crear dicho modelo. Para
esto, comienzan con suposiciones, por ejemplo, para el caso en cuestidon, en
términos del machine learning, categorizar los datos de viviendas de ambas
ciudades corresponde a una tarea de clasificacion. Si asumimos que la localidad de
San Francisco es relativamente montafiosa, la elevacion de una vivienda podria ser
una buena manera de distinguir ambas ciudades. Basado en los datos de elevacion
de las viviendas, se podria afirmar que una vivienda localizada a mas 73 [msnm]
deberia ser clasificada como una que pertenece a San Francisco.

llustracion 1: Clasificacion de viviendas segun altitud

227 msnm

73 msnm

San Francisco Nueva York

Luego, al mismo conjunto de datos, es posible afadirle “dimensiones”, las
dimensiones en un conjunto de datos se llaman caracteristicas, predictores o
variables. Por ejemplo, los apartamentos en Nueva York pueden ser
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extremadamente caros de acuerdo con su superficie cuadrada. Asi que visualizar la
elevacion y el precio por metro cuadrado en un grafico de dispersion nos permite
distinguir las viviendas con menor elevacion:

llustracion 2: Representacion de la elevacion y el precio por metro cuadrado de las viviendas de Nueva York y
San Francisco

t L ‘ 73 msnm
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USD 3.153,8 / m2 USD 19.116,7 / m2 USD 49.524,7 / m2

Los datos sugieren que entre las viviendas que estan a 73 [msnm] o menos de altura
y aquellas que cuestan mas que USD 19.116,7 por metro cuadrado, estaran en la
ciudad de Nueva York.

Ahora bien, es necesario establecer limites para poder visualizar con mayor claridad
los datos en el gréfico de dispersion, la identificacién de los limites en los datos a
través del uso de las matematicas es la esencia del aprendizaje estadistico. Por
supuesto que a su vez se necesitara informacion adicional para distinguir las
viviendas con menores elevaciones y menores precios por metro cuadrado, pero
para el caso del establecimiento de limites, se puede observar lo siguiente:

15



MBA

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

llustracion 3: Representacion de limites en la elevacién y el precio por metro cuadrado de las viviendas de
Nueva York y San Francisco

227

SR TIN - 73 msnm

USD 3.153,8/m2  USD 19.116,7 / m2 USD 49.524,7 / m2

Utilizando las observaciones de elevacién mayores a 73 msnm y el precio por metro
cuadrado mayor que USD 19.116,7 como los limites de las regiones en el grafico
de dispersion, las viviendas dibujadas en verde y en azul, estarian en San Francisco
y Nueva York, respectivamente.

Para crear el modelo del ejemplo citado con el fin de reflejar el comportamiento de
los datos y algunos conceptos basicos del machine learning, se utilizo una base de
datos que resultd en un modelo de seis dimensiones diferentes. El proceso de crear
un modelo también es conocido como “entrenar” un modelo.

Al representar las variables en una matriz de dispersién, es posible identificar las
relaciones entre cada par de dimensiones:
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llustracion 4: Ordenamiento en funcion de distintos atributos de las viviendas de Nueva York y San Francisco
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Hay claramente patrones comunes en los datos, pero ya no es tan facil delinear los
limites dado que ya no son tan “obvios”, es en estos casos donde aparece el
machine learning, justamente en la busqueda de patrones en los datos. Los
métodos empleados por el machine learning para la identificacion de dichos
patrones, se basan en el aprendizaje estadistico para identificar los limites.

Un ejemplo de un método de machine learning es un arbol de decision. Los arboles
de decision observan el comportamiento de una variable a la vez y se constituyen
en un meétodo relativamente simple (aunque rudimentario) de machine learning.

Para el mismo conjunto de datos utilizado por Stephanie Yee y Tony Chu, podemos
volver a revisar el limite antes propuesto (“todos los departamentos por sobre los 73
msnm pertenecen a San Francisco"), pero utilizando las técnicas del machine
learning, para ello, se representaran los datos a través de un histograma:
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llustracion 5: Numero de viviendas de Nueva York y San Francisco segun elevacion

NUmero de Viviendas

73 msnm

Elevacion [msnm]

A través de esta representacion, es posible observar mejor qué tan frecuentemente
aparecen las viviendas en cada elevacion. Mientras que la vivienda mas alta en
Nueva York estd a 73 msnm, la mayoria de ellas parecen tener elevaciones mucho
menores.

Un arbol de decision usa secuencias si/entonces (if/then) para definir patrones en
los datos. Por ejemplo, si la elevacion de una vivienda esta por encima de cierto
namero, entonces la vivienda posiblemente estard ubicada en San Francisco. En
machine learning estas declaraciones son denominadas bifurcaciones, y dividen los
datos en dos ramas que se basan en algun valor, ese valor es denominado un punto
de divisiéon. Las viviendas a la izquierda de ese punto son categorizadas de una
manera, mientras que las de la derecha se categorizan de una otra manera. Un
punto de divisidon es como un limite, pero aplicado a un arbol de decision:
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llustracion 6: Comparacion en la prediccion del nimero de viviendas de Nueva York o San Francisco segun
altitud

NUmero de Viviendas
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Escoger un punto de division tiene ventajas y desventajas. Nuestra division inicial
(~73msnm) clasifica incorrectamente algunas viviendas de San Francisco como Si
estuviesen en Nueva York. Al mirar esa gran seccion verde en el grafico circular a
la izquierda, que corresponde a todas aquellas viviendas de San Francisco que
fueron calificadas de manera erronea. Estas se denominan falsos negativos. Sin
embargo, un punto de divisiobn que captura sélo viviendas de San Francisco va a
incluir también muchas viviendas de Nueva York. Estas son denominadas falsos
positivos:
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llustracion 7: Comparacion en la prediccion del nimero de viviendas de Nueva York o San Francisco segun
altitud en otro punto del histograma (0 msnm)
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III||‘.|III-I||II|||.I||||.|.---|. 1 .. ..
| [l | 11 ] I m I
r'y

56
0 0 % de
NY SF exactitud

11 139

NY SF

En la mejor division, los resultados de cada rama deberian ser tan homogéneos (o
puros) como sea posible. Hay varios métodos matematicos que puedes emplear
para calcular la mejor division como, por ejemplo, el coeficiente de Gini? o la entropia
cruzada®. Sin embargo, en el ejemplo de las viviendas, incluso la mejor divisiéon de
una caracteristica en particular no logra separar las viviendas de San Francisco de
las de Nueva York:

2 El coeficiente de Gini es una medida de la desigualdad ideada por el estadistico italiano Corrado
Gini. Normalmente se utiliza para medir la desigualdad en los ingresos dentro de un pais, pero puede
utilizarse para medir cualquier forma de distribucion desigual.

3La entropia cruzada es una métrica que puede utilizarse para reflejar la precision de los pronésticos
probabilisticos y esta estrechamente vinculada con la estimacién por maxima verosimilitud.
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llustracion 8: Comparacion en la prediccion del nimero de viviendas de Nueva York o San Francisco segun
altitud utilizando el coeficiente de Gini
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Para agregar otro punto de division, el algoritmo repite el proceso mencionado
anteriormente en los subconjuntos de datos:

llustracion 9: Representacion grafica de varios puntos de divisién para visualizar la distribucion de las viviendas
de Nueva York y San Francisco
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Los histogramas muestran la distribucion de cada subconjunto, que se repiten para
cada variable. Esta repeticion se denomina recursién, y es un concepto que aparece
frecuentemente en los modelos de entrenamiento, razén por la cual, los
computadores son tan buenos aplicando técnicas de aprendizaje estadistico ya que
pueden hacer tareas repetitivas de manera rapida, y sin aburrirse.

La mejor division para el ejemplo de las viviendas variara con base en qué rama del
arbol se esté observando. El algoritmo descrito en el ejemplo es codicioso, ya que
realiza un enfoque de “arriba a abajo” para dividir los datos. En otras palabras, el
algoritmo busca a la variable que haga cada subconjunto lo mas homogéneo
posible, en ese momento en particular:
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llustracion 10: Mejor punto de divisiéon segun el algoritmo en un momento dado de las viviendas de Nueva York
y San Francisco
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Para este caso, las viviendas de menores elevaciones, el precio por metro cuadrado
es USD 1.061 por m2, la mejor variable para la proxima declaracién si/entonces es
“para viviendas de mayor elevacion, el precio es de USD 51.4500".

El crecimiento del arbol de decision va en funcion de la cantidad de declaraciones
que se le vayan agregando al modelo. Cada nueva bifurcacion, agrega nueva
informacién que puede aumentar la precision de la prediccion del &rbol. Por ejemplo,
la division de una capa mas profunda aumenta el porcentaje de exactitud del arbol
en un 84%, si agregamos una mas, podemos llegar al 96%, nuestro arbol de
decisiones comienza a verse de la siguiente forma:
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llustracion 11: Arbol de decision para clasificar si las viviendas son de Nueva York o San Francisco
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Incluso podriamos seguir agregando ramas hasta que las predicciones del arbol
sean precisas al 100%, asegurando que al final de cada rama todas las casas estan
San Francisco, o todas en Nueva York. Estas ramas finales del &rbol se denominan
nodos hoja, los modelos de arboles de decisidn clasificaran las viviendas en cada
hoja de acuerdo con qué clase de viviendas estan en la mayoria.

El modelo de arbol de decision, recién entrenado, determina si una vivienda esta en
San Francisco o en Nueva York, al pasar cada dato a través de las ramas. En la
siguiente imagen, es posible observar que los datos que fueron utilizados para
entrenar el arbol fluyen a través de él:

llustracion 12: Representacién de como los datos de las viviendas de Nueva York y San Francisco fluyen a
través del arbol de decision
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Estos datos se denominan datos de entrenamiento porque fueron usados para
entrenar el modelo. Debido a que se hizo crecer el arbol hasta que llegase a una
precision del 100%, este arbol asocia perfectamente cada punto de los datos de
entrenamiento con su correspondiente ciudad de manera exacta.

Una vez entrenado el modelo, lo siguiente es verificar el comportamiento del &rbol
con datos no vistos con anterioridad, estos datos se denominan datos de prueba.
Idealmente, el &rbol deberia comportarse de manera similar tanto en datos
conocidos como desconocidos:

llustracion 13: Representacion de como los datos de prueba fluyen a través del arbol de decisién en
comparacion con los datos de entrenamiento para clasificar las viviendas de Nueva York y San Francisco
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Los errores que pudiesen estar ocurriendo en el modelo, se producen por
sobreajuste. EI modelo ha aprendido a tratar a cada detalle en los datos de
entrenamiento como importantes, incluso aquellos que resultaron ser irrelevantes,
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el sobreajuste* es parte de un concepto fundamental en machine learning la cual
corresponde a la compensacion entre el sesgo y la varianza.

Como podemos apreciar, los arboles de decision nos permiten elaborar modelos
que, una vez entrenados, nos permiten identificar patrones en los datos a travées del
uso de declaraciones si/entonces con el objetivo de generar limites y poder hacer
predicciones de estos.

A través del uso de arboles de decision, se desarrollara un modelo con el objetivo
de predecir el comportamiento de una poblacién en torno a la demanda que podria
llegar a tener el negocio para el cuidado de plantas vivas a fin de tomar la decision
de desarrollar dicho negocio o no.

4 Una forma de abordar los errores de sobreajuste es imponer limites sobre cdmo crece un arbol
cambiando el umbral de tamafio minimo de nodo. A medida que aumenta el umbral de tamafio
minimo de nodo, hay menos divisiones. Los arboles se vuelven menos tupidos
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4. Modelo de Negocio

Para representar el modelo de negocios a través del cual se busca representar la
manera en la cual la idea de negocio busca generar valor a los clientes, se utilizara
el modelo Canvas de negocios, el que por medio de un disefio modular permite
visualizar los elementos necesarios para construir una propuesta de valor. Este
modelo contempla 9 modulos para el desarrollo completo de la propuesta:

llustracién 14: Modelo Canvas
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4.1.Segmento de clientes

Los clientes a los cuales estd enfocado este negocio tienen caracteristicas
socioculturales pertenecientes a los estratos sociales AB (clase alta), Cla (clase
media acomodada) °, tanto hombres como mujeres entre los 30 y 60 afios, cuyas
caracteristicas propias de las viviendas que habitan son departamentos,

5 para mayor detalle de los GSE y su caracterizacion se puede visitar el sitio https://aimchile.cl/gse-
chile/
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townhouses y/o casas, ubicadas en la Region Metropolitana y que no permiten
generar el ambiente adecuado para el desarrollo de las plantas de interior o exterior.

Segun los datos obtenidos del CENSO 2017, el tamafio de la poblacion objetivo a
la cual esta dirigido el modelo de negocios es el siguiente:

llustracion 15: Cantidad de personas por rango etareo

Rango Etareo Cantidad de

Personas

20-24 1.354.863
25 - 30 1.482.634
30-34 1.316.984
35-39 1.239.853
40 - 44 1.180.390
45 - 49 1.169.394
50 - 54 1.182.076
55 - 59 1.090.201
> 60 3.045.822

Fuente: Resultados definitivos Censo 2017 - Instituto Nacional de Estadistica

El universo de 13.062.217 personas a las cuales esté dirigido el modelo de negocio,
esta definido por las variables antes mencionadas justificadas bajo el sesgo inicial
de que las personas que trabajan y estan entre los 30 a mas de 60 afios, son las
que pagarian por el servicio. Esto se comprobara a través de la aplicacién de una
encuesta con el objetivo de aportar los datos que se utilizaran en el arbol de
decision.

4.2.Propuesta de valor

Como propuesta de valor para este negocio, se proponen dos lineas derivadas del
concepto de “cuidado de plantas”, estas son:

e Cuidado de plantas: Centrado en clientes cuya necesidad principal es
encargar su o sus plantas para el cuidado por un periodo de tiempo
determinado. Pensado principalmente para las ausencias en periodos de
vacaciones Yy/o viajes de negocios de los duefios de las plantas con el fin de
que puedan dejarlas en buenas manos y que cuando vuelvan, se les
devolvera en igual o mejores condiciones.
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e Mantenimiento integral: Centrado en clientes cuya necesidad es el
mantenimiento de sus plantas de forma mensual o semanal, segun
corresponda. Este servicio busca la generacion de contratos de largo aliento
con clientes empresas 0 personas naturales que busquen tener sus plantas
en optimas condiciones durante todo el afio. Enfocado en la mantencién in
situ de todas las plantas que el cliente estime conveniente.

4.3.Canales

Los canales de venta seran distintos para cada una de las lineas de negocio antes
mencionadas. Sin embargo, habra una pégina web y perfiles en redes sociales que
centralizara las solicitudes de ventas. Los canales de venta seran:

e Redes sociales: Canal de ventas principalmente centrado en el servicio de
cuidado de plantas debido a la inmediatez y rapido contacto que existe con
la necesidad del cuidado de plantas al momento de ausentarse del hogar.

e PA4gina web: Principalmente centrado en el servicio de mantenimiento
integral de plantas, puesto que esto requiere de una descripcién mas amplia
y detallada de lo que se ofrece, con generacion de cotizaciones y planes ad
hoc a las necesidades de cada cliente interesado.

e Presencial: debido a la existencia de un lugar fisico en donde se establecera
el ambiente para el cuidado de las plantas, se generara un puesto de ventas
fisico para la atencion de los clientes que vayan a dejar sus plantas y/o estén
interesados en conocer los servicios.

4.4.Relaciéon con el cliente

La relacién con el cliente estara centrada en un modelo de atencién B2C¢, debido a
que los servicios estan disefiados para la atencion de clientes que necesiten el
contacto con el negocio. Sin embargo, no se descarta la posibilidad de explorar en
negocios de relacién B2B’ a través del disefio de productos como capacitaciones
y/o venta de productos, los cuales, para efectos de este estudio, no seran
considerados.

8De negocio a cliente final 0 Business to Customer por sus siglas en inglés.
" De negocio a negocio 0 Business to Business por sus siglas en inglés.
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4.5.Flujos de Ingreso

Los flujos de ingreso provendran principalmente de las ventas que existan de ambos
servicios, el monto y volumen de los ingresos sera estimado utilizando la encuesta
a través de la cual se entregaran los datos para el arbol de decision con el que se
evaluara la factibilidad del presente modelo de negocio. Para efectos del presente
modelo Canvas, sera expresado simplemente como una declaracion.

4.6.Recursos Clave

Como recursos clave del presente modelo de negocio, se establece el siguiente
listado:

Terreno que permita el establecimiento de microclimas controlados con el
objetivo de albergar plantas exoticas.

Automovil que permita el traslado de plantas de un lugar a otro con el objetivo
de facilitar el transporte a los clientes que contraten el servicio.

Personal calificado para el cuidado de las plantas, esto se transforma en un
recurso esencial dado que generara todo el valor que tiene el negocio y
permitira la entrega en mejores condiciones y para la mantencion de estas,
permitira una notoria mejora con el servicio. Este personal puede variar
desde ingenieros agronomos o forestales hasta lugarefios con experiencia
en el cuidado de plantas que provengan de paises tropicales.

Fertilizantes, abonos, tierra y todo lo necesario para la mantencién de las
plantas. Esto incluye desde los maceteros hasta el invernadero.

4.7.Actividades Clave

Dentro de las actividades clave, podemos destacar las siguientes:

Marketing digital: dado que este negocio utilizara como canal de venta las
redes sociales, es de suma importancia posicionarse en los motores de
busqueda en los temas relacionados al cuidado de plantas en el hogar,
conceptos como el de Plantsitter deben estar dentro de las palabras claves
de las cuales el negocio pueda captar publico objetivo y a su vez, lograr una
buena segmentacion de este.
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e Cuidado de plantas: esta actividad resalta dado que acé se encuentra el valor
agregado del negocio, es a través de este tipo de actividades que se
desarrollara el modelo de negocio y se cultivara la relacion con el cliente ya
sea a través del cuidado de las plantas por ausencia de sus duefios o
mantencion de estas. Esta actividad incluye la generacion de conocimiento
vital para el cuidado especifico de las especies tropicales y/o exéticas que
existen en la actualidad, por lo que se convierte en un activo de valor para el
negocio.

e Logistica: Aunque no siempre sera necesario, la planificacion de las rutas,
almacenaje y distribucion de todas las plantas que se tenga en custodia o se
les haga mantencion, se convierte en una actividad de valor dado que genera
lazos de confianza con los clientes, sobre todo en modelos de negocios B2C.

4.8.Red de Partners

Como partners clave, se visualizan los siguientes:

e Universidades: Al requerir conocimientos técnicos para el cuidado de las
plantas exéticas, se establece como partner clave a las universidades que
imparten carreras relacionadas con el &rea, con el fin de proveer un foco de
investigacion y generar economias de escala en cuanto a compartir costos y
conocimientos.

e Proveedores de articulos de jardin: los proveedores de fertilizantes, abonos,
tierras, maceteros y todo lo necesario para el cuidado de una planta se
convierte en un tema critico para el mantenimiento de ese modelo de
negocios.

4.9.Estructura de Costos

Los costos del presente modelo de negocio se entregaran en el modelo Canvas de
forma referencial ya que no es el foco del estudio. Para estos, se estima como critico
estimar el costo de mantenimiento de una planta al mes (costo marginal) con el
objetivo de extrapolar los resultados. Este dato lo podremos obtener de la encuesta
gue se utilizara para obtener los datos que se utilizaran para el arbol de decision.
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5. Metodologia de Investigacion

5.1.Disefio de Metodologia y tipo de investigacion

El presente estudio de prefactibilidad sera abordado a través de diferentes
metodologias dependiendo del componente del estudio que se esté abordando.
Dado que este estudio busca inferir el comportamiento de una poblacion a partir de
una muestra, se utilizara un método cuantitativo de caracter exploratorio, los cuales
son un tipo de investigacion utilizada para estudiar un problema que no esta
claramente definido, por lo que se lleva a cabo para comprenderlo mejor, pero sin
proporcionar resultados concluyentes, lo cual nos proporcionara, inicialmente, la
data para el modelo de decisidn que se armara mas adelante.

Dentro de los métodos de investigacion cualitativa exploratoria se encuentran las
encuestas, las cuales son catalogadas como investigacion primaria. La
investigacion primaria es la informacion recopilada directamente del sujeto. Puede
ser a través de un grupo de personas o incluso de un individuo. Puede ser llevada
a cabo directamente por el investigador o encargarse a un tercero para que la realice
en su nombre. La investigacion primaria se lleva a cabo especificamente para
explorar un determinado problema que requiere un estudio a profundidad.

Tal y como se menciond anteriormente, para esta etapa del estudio se definio la
utilizacion de una encuesta. Las encuestas se utilizan para recopilar informacion de
un grupo determinado. Es uno de los métodos cuantitativos mas importantes. Se
pueden utilizar varios tipos de encuestas 0 sondeos para explorar opiniones,
tendencias, etc.

La encuesta desarrollada para este estudio fue generada a través de la utilizacion
de la herramienta Google Form, la cual permite al encuestador el disefio de un
formulario en linea, facil de distribuir, con resultados en linea y exportables en
formatos con los cuales se puede trabajar utilizando diversas herramientas.

Luego de extraida la data, se analizara utilizando estadistica descriptiva con el fin
de abordar los problemas de balanceo de los datos, correlaciones, etc. Para este
trabajo, utilizaremos la herramienta Google Colab, también conocido como
"Collaboratory”, permite programar y ejecutar Python en cualquier navegador. Este
lenguaje de programacion, entre sus cualidades mas destacables, permite de
manera simple a través de la instalacion de librerias, el trabajo en los ambitos de
ciencia de datos y Machine Learning, siendo este ultimo ambito en el cual
desarrollaremos el modelo predictivo para el presente estudio.
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Precisamente en la linea del Machine Learning, utilizaremos una metodologia de
investigacion basada en un modelo de aprendizaje supervisado a través de la
generacion de un arbol de decision de clasificacion. En estos tipos de algoritmos,
existe una variable objetivo-predefinida y se utilizan, principalmente, para resolver
problemas de clasificacion. Las variables de entrada y salida pueden ser categoricas
o continuas con el objetivo de dividir el espacio de predictores (variables
independientes) en regiones distintas y no sobrepuestas con el objetivo de dividir la
poblacion o muestra en conjuntos homogéneos basados en la variable de entrada
mas significativa para la mejor division de la poblacion o muestra.

Como se menciond anteriormente, el tipo de arbol utilizado ser& de clasificacion, en
este tipo de algoritmos, la variable dependiente es categoérica y el valor del nodo
terminal se reduce a la moda de las observaciones del conjunto de entrenamiento
que han “caido” en esa region. En términos de las ventajas y desventajas que
podemos apreciar en este tipo de algoritmos, como ventajas, sefalar que:

e Son modelos faciles de entender.

e Utiles en la exploracion de datos a la hora de identificar la importancia de
variables a partir de cientos de variables.

e Se necesita menos limpieza de datos (outliers y valores faltantes no
influencian el modelo en un cierto grado).
El tipo de datos no es una restriccion.
Es un método no paramétrico (no hay suposicién acerca del espacio de
distribucion y la estructura del clasificador).

Como desventajas, es posible apreciar:

Sobreajuste.
Pérdida de informacién al categorizar variables continuas

e Precision: métodos como SVM vy clasificadores tipo ensamblador a menudo
tienen tasas de error un 30% mas bajas que los modelos de arboles de
clasificacion y regresion.

e Inestabilidad, esto, dado que un pequefio cambio en los datos puede
modificar ampliamente la estructura del arbol por lo que la interpretacion
podria no ser tan directa como parece.

Sin embargo, a pesar de las desventajas presentadas anteriormente, estas pueden
ser abordadas a través de diferentes técnicas para trabajar los datos dentro de los
arboles de decisién, asi como también, por diferentes etapas del proceso de
construccion del modelo, las cuales revisaremos a continuacion.
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5.1.1. Fuente de recoleccién de datos

Para la recoleccidn de datos, se utilizé el disefio de un formulario de Google que
contemplaba recoleccion de datos de caracterizacion sociodemografica,
caracterizacion de comportamiento referido a cuidados de plantas vy
comportamiento de pago con respecto a los servicios entregados. Dicho formulario
se disponibiliz6 a través de redes sociales, mediante canales personales y similares.

Para la definicion de la muestra, se utiliz6 el universo de 2.259.7928 y teniendo como
consideracion los siguientes conceptos:

e Tamafio de la poblacion: La cantidad total de personas en el grupo que se
desea estudiar.

e Margen de error: porcentaje que determina en qué medida es posible que los
resultados de la encuesta reflejen la opinidn de la poblacién general.

e Nivel de confianza del muestreo: porcentaje que revela cuanta confianza se
puede tener en que la poblacion seleccione una respuesta dentro de un rango
determinado.

Para el calculo de la muestra a encuestar a fin de que sea representativo, se utilizo
la siguiente formula:

z2xp(1-p)

82

Tamano de la muestra =

2
z"Xp(l1-p)
I ST v
e“N
llustracion 16: Férmula para calcular el tamafio de la muestra
Teniendo como referencia un 95% de confianza y un margen de error de 7,5%°.
El cuestionario mencionado en Google Drive contiene las siguientes consultas:
e Pregunta N°1: “Sexo”, posibles respuestas: Hombre, Mujer, Intersex.

e Pregunta N°2: “Género”, posibles respuestas: Femenino, Masculino,
Femenino trans, Masculino trans.

8 Dado el universo definido en el punto N°4 modelo de negocios del presente documento.

9 La justificacion de dichos valores esta fundamentada en los resultados de captura de la herramienta
de recoleccion de datos, el cual fue de un total de 201 casos permitiendo obtener dichos intervalos
de confianza y margen de error.
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Pregunta N°3: “; qué edad tienes?”, posibles respuestas: Entre 20 y 24; entre
25y 29; entre 30 y 34; entre 35y 39; entre 40 y 44, entre 45y 49; entre 50 y
54; entre 55 y 60; mas de 60.

Pregunta N°4: “Estado Civil”, posibles respuestas: Soltera/o; En pareja;
Union Civil; Casada/o; Separada/o; Viuda/o.

Pregunta N°5: “Tipo de Vivienda”, posibles respuestas: Casa; Departamento;
Town House.

Pregunta N°6: “Tienes trabajo”, posibles respuestas: Si; No.

Pregunta N°7: “Si tu respuesta anterior fue 'Si",  Tu trabajo es dependiente
0 independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No', favor no contestar esta
pregunta.”, Posibles respuestas: Dependiente; Independiente.

Esto corresponde a la primera seccion del cuestionario, la cual se centra en
caracterizar sociodemograficamente a las personas encuestadas. A continuacion,
comienza la seccion de “gustos por las plantas”.

Pregunta N°8: “;Te gustan las plantas?”, posibles respuestas: Si; No;
Imparcial (no me gustan y tampoco me molestan).

Pregunta N°9: “;Prefieres Plantas de Interior o Exterior?, posibles
respuestas: Interior; Exterior; Ambas; Ninguna.

Pregunta N°10: “; Conoces de plantas?, Posibles respuestas: Si; No.

Pregunta N°11: “; Cuantas plantas tienes en tu hogar aproximadamente?”,
posible respuesta: entrada libre de texto numérico.

Pregunta N°12: “; Tienes plantas "caras" en tu hogar? (Caras desde su propio
punto de vista)”, posibles respuestas: Si; No.

Esta seccion del formulario se generd con el objetivo de recolectar informacion
relativa a los gustos por las plantas de los encuestados.

Pregunta N°13: “; Pagarias por un servicio de Cuidado de Plantas mientras
estas de vacaciones? (Servicio que incluye almacenamiento de la planta en
un lugar adecuado por el periodo de sus vacaciones, riego, fertilizantes,
limpieza, control de plagas y reparaciones en caso de requerirlas)”, posibles
respuestas: Si (en este caso se habilitaba la pregunta N°14); No (en este
caso se habilitaba la pregunta N°15 sin pasar por la pregunta N°14).

Pregunta N°14: “; Cuanto pagarias (por dia) por el servicio de Cuidado de
Plantas mientras estas de vacaciones? (Pensar en lo que se pagaria por
planta, es decir, costo unitario para el servicio antes descrito. (valor por planta
por dia))”, posibles respuestas: entrada libre de texto numeérico.
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e Pregunta N°15: “; Pagarias por un servicio de mantenimiento de las plantas
de tu hogar? (Visitas periodicas en funcion de sus necesidades en las cuales
se haria limpieza, cambio de tierra, mantencién de las hojas, fertilizantes,
control de plagas y entrega de recomendaciones)”’, posibles respuestas: Si
(en este caso se habilitaba la pregunta N°16); No (en este caso se envia el
formulario sin pasar por la pregunta N°16 ni N°17).

e Pregunta N°16: “; Cuanto pagarias por un servicio de mantenimiento de las
plantas de tu hogar? (Pensar en lo que se pagaria de forma mensual por el
servicio considerando todas las plantas del hogar (jardin incluido en caso de
que aplique))”, posibles respuestas: entrada libre de texto numérico.

e Pregunta N°17: “; Te gustaria que el servicio de mantenimiento fuera en tu
hogar o que fueran a retirar tus plantas y luego te las devuelvan?”, posibles
respuestas: Mantenimiento en el hogar; Mantenimiento con retiro y
devolucién de plantas.

Como se mencion6 anteriormente, el formulario de recoleccion de datos fue
contestado por 201 personas entregando los siguientes resultados preliminares:

Sexo

201 respuestas

@ Hombre
@ Mujer
Intersex

llustracion 17: Resultados encuesta pregunta Sexo
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La muestra fue bastante equitativa en términos del sexo de las personas
encuestadas.

¢Qué edad Tienes?
201 respuestas

@ Entre 20y 24
@ Entre 25y 29
@ Entre 30y 34
@ Entre 35y 39
@ Entre 40y 44
@ Entre 45y 49
@ Entre 50y 54
® Entre 55y 60
@ mas de 60

llustracion 18: Resultados encuesta pregunta Edad

La edad de los participantes del estudio presenta un sesgo para este, debido a que
la mayor cantidad de participantes (90) se encuentra en el rango etareo de entre 30
y 34 afnos.

Estado Civil

201 respuestas

@ Solteralo
@ Enpareja
@ Union Civil
@ Casadalo
@ Separadalo
@ Viudalo

llustracion 19: Resultados encuesta pregunta Estado Civil

Respecto del estado civil de los participantes, la muestra presenta un
comportamiento bastante equitativo respecto de 3 grandes grupos: Solteros/as,
Casados/as y En pareja.

En relacién con el tipo de vivienda de las personas encuestadas, encontramos 2
grandes grupos que representan el 99% de los encuestados/as:
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Tipo de vivienda
201 respuestas

@® Casa
@ Departamento
@ Town house

llustracion 20: Resultados encuesta pregunta Tipo de Vivienda

Siendo estos los y las personas que viven en casas y departamentos, los que, por
cierto, se distribuyen de una forma bastante equitativa.

Otro sesgo que se puede producir en el estudio es referente a la condicién laboral
de las personas encuestadas:

¢ Tienes Trabajo?
201 respuestas

®si
@ No

llustracion 21: Resultados encuesta pregunta empleabilidad

En este aspecto, claramente se observa una tendencia a personas que tienen
trabajo y que, ademas, son trabajadores dependientes como se muestra en la
siguiente gréfica:
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Si tu respuesta anterior fue 'Si', ; Tu trabajo es dependiente o independiente?, si tu respuesta

anterior fue 'No', favor no contestar esta pregunta.
183 respuestas

@ Dependiente
@ Independiente

llustracién 22: Resultados encuesta pregunta Tipo de Trabajo

En torno a las caracteristicas de los gustos de las personas encuestadas, podemos
observar que también existe una clara tendencia hacia la preferencia por las plantas:

¢Te gustan las plantas?
201 respuestas

® si

® No

@ Imparcial (no me gustan y tampoco me
molestan)

llustracion 23: Resultados encuesta pregunta gusto por las plantas

A su vez, se aprecia una indiferencia en el tipo de plantas:

¢ Prefieres Plantas de Interior o Exterior?
201 respuestas

@ Interior
@ Exterior
©® Ambas
@ Ninguna

llustracion 24: Resultados encuesta pregunta plantas de interior o exterior
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No obstante, lo anterior, mas de un 30% de la muestra evidencia preferencias claras
por plantas de interior o exterior.

En cuanto al conocimiento de plantas, las personas encuestadas presentan una
leve tendencia a que si conocen de plantas, pero la distribucién en torno a esta
respuesta es bastante equitativa como se puede apreciar en la gréfica siguiente:

¢Conoces de plantas?

201 respuestas

®si
® No

llustracion 25: Resultados encuesta pregunta conocimiento sobre plantas

Respecto de cuantas plantas por hogar tienen las personas, existe un promedio de
119 plantas por hogar, esto considerando que hubo gente que dijo tener mas de
diez mil plantas:

¢Cuantas plantas tienes en tu hogar aproximadamente?
201 respuestas

30

25(15.9 %)
19 (9,5 %)
20 17 (8,5 %)
) 14.(7 %)
11(5,5 %2 (6 %) 11 (5.5 %)
lo 1z 0 94(4,5 %)
10
5(2,5 % (2,5 %) ; 4(2 %)
2 (120120 %) 2 (4 %) O o - M (13515 %) (15 %) 5 5 219
% 1 (05 %2 (1 (0)s %) 0dN(0,5 %) 1 (0,5 %) 1(0,5 °1)(015(0:3 )

0 3 6 9 12 15 20 30 40 60 150

llustracion 26: Resultados encuesta pregunta cantidad de plantas en el hogar
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5.1.2. Construccion del arbol de decisiéon

Las etapas para la construccion del arbol de decision utilizando el lenguaje de
programacion Python en la plataforma Google Colab, seran las siguientes:

Seleccionar Disefio de Analisis Aplicacion de

: ; —> alto nivelde > descriptivoy > algoritmo de
Librerias L L P
cbdigo grafico clasificacion

llustracion 27: Etapas para la construccion del arbol de decision

5.1.2.1. Seleccionar Librerias

Una libreria Python, corresponde al conjunto de funcionalidades que permiten al
usuario llevar a cabo nuevas tareas que antes no se podian realizar. Es decir, las
librerias de Python responden al conjunto de implementaciones que permiten
codificar este lenguaje, con el objeto de crear una interfaz independiente. Cada una
de las librerias de Python disponen de diferentes médulos, con funciones
especificas y que también varian en funcién del sistema operativo con el que se
trabaje.

Existe una gran cantidad de librerias disponibles, dentro de las cuales,
seleccionamos las que nos permitiran trabajar con foco en algoritmos de machine
learning. estas son:

e Libreria Pandas: Libreria de Python para el manejo y operaciones con data
sets (conjuntos de datos), nos ofrece estructuras potentes y flexibles que nos
facilitan la manipulacion y el tratamiento de datos, muy usada para la ciencia
de datos y machine learning.

e Libreria PyDrive: Dado que la Google Colab trabaja en la nube, se instalo
esta libreria la cual nos permite tener acceso a Google Drive, lugar en el cual
dejamos todos los archivos de datos.

e Libreria PyOD: Es la biblioteca de Python mas completa y escalable para
detectar objetos atipicos en datos multivariados. Este campo se conoce
comunmente como Deteccidn de valores atipicos o Deteccién de anomalias.

e Libreria Numpy: es una libreria especializada en el calculo numérico y el
analisis de datos, especialmente para un gran volumen de datos. Incorpora
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una nueva clase de objetos llamados arrays'® que permite representar
colecciones de datos de un mismo tipo en varias dimensiones, y funciones
muy eficientes para su manipulacion. La ventaja de Numpy frente a las listas
predefinidas en Python es que el procesamiento de los arrays se realiza
mucho mas rapido (hasta 50 veces mas) que las listas, lo cual la hace ideal
para el procesamiento de vectores y matrices de grandes dimensiones.

e Libreria Matplotlib: Es una libreria especializada en la creacion de graficos
en dos dimensiones. Permite crear y personalizar los tipos de graficos mas
comunes, entre ellos:

Diagramas de barras

Histograma

Diagramas de sectores

Diagramas de caja y bigotes

Diagramas de violin

Diagramas de dispersion o puntos

Diagramas de lineas

Diagramas de areas

Diagramas de contorno

Mapas de color

0O 0O 0O OO0 O o O O O

o y combinaciones de todos ellos.

e Libreria subprocess: La libreria “subproceso” permite lanzar nuevos
procesos, conectarse a sus pipes de entrada/salida/error y obtener sus
codigos de resultado. Este modulo esta destinado a reemplazar multiples
modulos y funciones previamente existentes. Para el caso del presente
estudio, se utilizara para manejar procesos en segundo plano.

e Libreria Seaborn: La libreria Seaborn proporciona varias funciones para
personalizar los graficos. Para el caso del presente estudio, se utilizara para
graficar la estadistica descriptiva.

e Libreria Imbalanced-learn: Es una libreria licenciada por el MIT que
proporciona diferentes técnicas para el balanceo de datos en muestras que
presentan desequilibrio entre sus variables.

e Libreria IPython: Esta libreria permite que Python pueda convivir con
multiples lenguajes de programacion. Dado que python es de codigo abierto,
es posible encontrar algoritmos cuyos cédigos estén en JSON, HTML y otros.
A su vez, permite incorporarlos en el cédigo.

10 0s arrays o arreglos se utilizan para almacenar multiples valores en una sola variable.
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e Libreria Graphviz: Esta libreria nos permite graficar codigos como los del
arbol de decision ya que fue disefiada para expresar de forma grafica flujos
estructurados como redes entre otras cosas.

e Libreria Scikit Learn: Libreria open source que posee herramientas para
analisis predictivo de datos. Esta libreria es la que cuenta con las clases y
funciones asociadas al disefio de arboles de decision.

5.1.2.2. Disefio del Cddigo de alto Nivel

Las librerias antes mencionadas, se cargan en la herramienta Google Colab
mediante el codigo del Anexo N°1: instalacion de librerias, del presente documento.
En el bloque de cddigo antes mencionado, se importan todas las bibliotecas y
paquetes necesarios para realizar el andlisis estadistico y el modelado de un arbol
de decision en Python.

Las primeras lineas de codigo, importan todas las librerias al notebook de Google
Colab para poder utilizarlas, luego la linea de cédigo %matplotlib inline es una
funcion magica en Jupyter Notebook que permite que las visualizaciones y gréaficos
se muestren directamente en el notebook de Google Colab. La segunda linea
importa la biblioteca Seaborn, que se basa en Matplotlib y se utiliza para crear
visualizaciones de datos mas complejas y atractivas.

Las siguientes lineas de cédigo importan varios paquetes y médulos de Python
necesarios para la autenticacion de Google Drive, la creacién de un modelo de arbol
de decision, la manipulacion y el andlisis de datos, la visualizacién de graficos, la
evaluacion de modelos y la gestion de imagenes.

En resumen, este bloque de codigo es necesario para importar todas las bibliotecas
y paquetes necesarios para realizar el analisis estadistico y el modelado de un arbol
de decision en Python.

Luego comenzamos con la definicion del codigo necesario para generar los analisis
estadisticos provenientes de la muestra utilizando el cédigo del Anexo N°2:
Configuracion para analisis gréfico, del presente documento. Este bloque de cédigo
es utilizado para configurar el ambiente en el que se ejecutara el andlisis estadistico
de la muestra, incluyendo la configuracion de matplotlib para la visualizacion de
gréficos, la autenticacion con Google Drive y la creacion de una instancia de la clase
Google Drive para interactuar con los archivos almacenados en Google Drive.

Para comenzar, se utiliza la "magic function" de Jupyter Notebook %omatplotlib inline
para permitir que los graficos y visualizaciones se muestren directamente en el
notebook de Google Colab, en lugar de abrir una ventana emergente para la
visualizacion.
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A continuacion, se establece el tamafio predeterminado de las figuras que se
crearan usando matplotlib. En este caso, se ha establecido el tamafio en 16
pulgadas de ancho por 9 pulgadas de alto, utilizando la linea de cdédigo
plt.rcParams['figure.figsize'] = (16, 9).

Después de establecer la configuracion de matplotlib, se configura el estilo de los
gréficos generados por la biblioteca. En este caso, se utiliza el estilo 'ggplot’, que
emula el estilo de las gréficas en el paquete R ggplot, con la linea de codigo
plt.style.use('ggplot’).

Para acceder a los archivos de Google Drive (el CSV de las respuestas de la
encuesta), es necesario autenticarse utilizando credenciales de Google ya que
Google Colab opera utilizando Google drive de forma nativa. Para hacerlo, se llama
a la funcion auth.authenticate user(), que solicita al usuario que proporcione sus
credenciales de Google a través de una ventana emergente. Luego se crea una
instancia de la clase GoogleAuth, que se utiliza para autenticarse con Google y
obtener acceso a los servicios de Google Drive.

Una vez que se ha creado la instancia de la clase GoogleAuth, se establecen las
credenciales de la aplicacion actual utilizando la linea de codigo gauth.credentials =
GoogleCredentials.get_application_default(). Finalmente, se crea una instancia de
la clase Google Drive, que se utiliza para interactuar con los archivos almacenados
en Google Drive a través de la API de Google Drive.

En resumen, este bloque de codigo se utiliza para configurar el ambiente de trabajo
para el andlisis estadistico de una muestra, estableciendo las opciones de
visualizacion de matplotlib y autenticandose con Google Drive para acceder a los
archivos almacenados en la nube.

Una vez autorizado el Notebook de colab para operar con los datos de la encuesta,
se comienza con la clasificacién de las preguntas con el objetivo de generar las
ramificaciones del arbol de decision a través del siguiente codigo del Anexo N°3:
Parametrizacion de respuestas, del presente documento. Este cédigo lee un archivo
CSV y realiza algunas transformaciones de datos en él. El objetivo es codificar las
respuestas de la encuesta de manera que se puedan analizar posteriormente.

Primero, el cédigo descarga el archivo CSV desde un enlace en Google Drive y lo
almacena en una variable llamada df como un marco de datos (dataframe) de
Pandas. A continuacion, el codigo elimina la columna llamada "Marca temporal” del
marco de datos y reemplaza cualquier valor “#N/A” (no disponible) por 0.

Luego, el codigo convierte algunas variables categdricas en variables numéricas.
Por ejemplo, para la variable "Sexo", el programa asigna el valor 1 a "Mujer" y el
valor 2 a "Hombre", lo mismo se hace para otras variables. Por altimo, el codigo
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muestra una matriz de correlacion y estadisticas descriptivas del marco de datos. A
continuacion, se presentan tres matrices de correlacion:

Tabla 3: Analisis estadistico pregunta de cantidad de plantas en el hogar

¢ Cuantas plantas tienes en tu hogar

Matriz de Correlaciéon

aproximadamente?
C;Cuantas plantas tienes en tu hogar 1,000000
aproximadamente?

¢, Cuénto pagarias (por dia) por el servicio

de Cuidado de Plantas mientras estas de -0,003455
vacaciones?
¢,Cuénto pagarias por un servicio de 0 065249

mantenimiento de las plantas de tu hogar?

Tabla 4: Andlisis estadistico pregunta por el pago diario de un servicio de cuidado de plantas

¢,Cuanto pagarias (por dia) por el

Matriz de Correlacion servicio de Cuidado de Plantas
mientras estas de vacaciones?

¢, Cuéantas plantas tienes en tu hogar -0.03455
aproximadamente? '
¢,Cuanto pagarias (por dia) por el servicio
de Cuidado de Plantas mientras estas de 1,000000
vacaciones?
¢,Cuanto pagarias por un servicio de
mantenimiento de las plantas de tu hogar?

0,206273

Tabla 5: Analisis estadistico pregunta por el pago diario de un servicio de mantencién de plantas

¢,Cuanto pagarias por un servicio de

Matriz de Correlacion mantenimiento de las plantas de tu
hogar?

0,065249

¢,Cuantas plantas tienes en tu hogar
aproximadamente?

¢,Cuanto pagarias (por dia) por el servicio
de Cuidado de Plantas mientras estas de 0,206273
vacaciones?

¢,Cuanto pagarias por un servicio de
mantenimiento de las plantas de tu hogar?

1,000000

Dado que, en la matriz de correlacion los valores en la diagonal principal (1.0)
indican la correlacion perfecta de cada variable consigo misma, los valores fuera de
la diagonal principal indican la correlacion entre las variables. Los valores positivos
indican una correlacion positiva, lo que significa que a medida que una variable
aumenta, la otra variable también tiende a aumentar. Los valores negativos indican
una correlacién negativa, lo que significa que a medida que una variable aumenta,
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la otra variable tiende a disminuir. Los valores mas cercanos a cero indican una
correlacion débil, mientras que los valores mas cercanos a 1.0 (o -1.0) indican una
correlacion fuerte.

Las matrices de correlacion muestran que no hay una correlacién significativa entre
el nimero de plantas en el hogar y la disposicion a pagar por un servicio de cuidado
0 mantenimiento de plantas. Sin embargo, hay una correlacién positiva moderada
entre la disposicion a pagar por el servicio de cuidado y el servicio de mantenimiento
de plantas.

Los descriptivos iniciales muestran que la mayoria de los participantes tienen menos
de 100 plantas en su hogar y que la disposicién a pagar por un servicio de cuidado
y mantenimiento de plantas varia ampliamente, con una gran proporcion de
participantes que no estarian dispuestos a pagar nada.

Al analizar la estadistica descriptiva en relacion con las 3 preguntas fundamentales,
podemos notar lo siguiente:

Tabla 6: Estadistica descriptiva de cantidad de plantas en el hogar

¢,Cuantas plantas tienes en tu
hogar aproximadamente?

Estadigrafo

Cantidad (N) 201
Media 20,0348
Desviacion Estandar 32,4346
Valor minimo 0
25% 5
50% 10
75% 25
Valor Maximo 347

Muestra que la media de plantas en el hogar es de alrededor de 20, con un rango
amplio, desde 0 hasta 347. La desviacién estandar de 32,4346 indica una gran
variabilidad en el nimero de plantas en los hogares de los encuestados.

Tabla 7: Estadistica descriptiva de precio del servicio de cuidados por dia

¢Cuanto pagarias (por dia) por el servicio de

Estadigrafo Cuidado de Plantas mientras estas de vacaciones?

Cantidad (N) 201
Media $1.494
Desviacion Estandar $4.695
Valor minimo $0
25% $0
50% $0
75% $500
Valor Maximo $38.000
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La media de la cantidad que las personas estan dispuestas a pagar es de 1.494
pesos por dia, con una desviacion estandar de $4.695. También se observa que el
50% de los encuestados no estaria dispuesto a pagar nada.

Tabla 8: Estadistica descriptiva de precio por el servicio de mantenimiento de plantas

¢,Cuanto pagarias por un servicio de
mantenimiento de las plantas de tu hogar?

Estadigrafo

Cantidad (N) 201
Media $10.798
Desviacion Estandar $18.099
Valor minimo $0
25% $0
50% $0
75% $20.000
Valor Maximo $120.000

La tercera pregunta, "¢ Cuanto pagarias por un servicio de mantenimiento de las
plantas de tu hogar?" muestra una media de $10.798 pesos, con una gran
desviacion estandar de $18.099 pesos. Esto indica una gran variabilidad en la
cantidad que las personas estan dispuestas a pagar por el servicio de
mantenimiento de sus plantas en el hogar. Ademas, se puede observar que el 50%
de los encuestados no estaria dispuesto a pagar nada por este servicio.

5.1.2.3. Andlisis Descriptivo y Grafico

La siguiente etapa, corresponde a la generacion del analisis descriptivo y gréfico,
para ello utilizaremos el cédigo del Anexo N°4: Generacion de estadistica gréfica,
del presente documento. Este cédigo utiliza la biblioteca seaborn (sb) de Python
para crear graficos de barras que muestran la distribucion de las respuestas a las
preguntas de la encuesta en funcion de la variable "cuidados”, que indica si la
persona encuestada cuida o no plantas.

Primero, se agrupa el dataframe "df* por la variable "cuidados" y se cuenta el
namero de respuestas en cada grupo con la funcion ".size()". Esto nos permite tener
una idea de la distribucion de las respuestas entre las personas que cuidan plantas
y las que no. A continuacion, se utilizan varias funciones de la biblioteca seaborn
para crear diferentes graficos de barras:

e sb.catplot(data=df,x=cuidados,kind="count"): este grafico muestra la
cantidad de personas que cuidan o no plantas en el dataset "df".
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e sb.catplot(x="Sexo',data=df,hue=cuidados,kind="count"): este grafico
muestra la distribucion de las respuestas a la pregunta sobre la variable
"sexo" en funcion de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x=edad,data=df,hue=cuidados,kind="count"): este grafico muestra
la distribucidén de las respuestas a la pregunta sobre la variable "edad" en
funcién de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x="Estado Civil',hue=cuidados,data=df kind="count”, aspect=6):
este grafico muestra la distribucion de las respuestas a la pregunta sobre la
variable "estado civil" en funcién de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x=vivienda,hue=cuidados,data=df kind="count", aspect=3): este
grafico muestra la distribucién de las respuestas a la pregunta sobre la
variable "vivienda" en funcién de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x=trabajo,hue=cuidados, data=dfkind="count", aspect=2): este
grafico muestra la distribucion de las respuestas a la pregunta sobre la
variable "trabajo" en funcion de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x=tipotrabajo,data=df,hue=cuidados,kind="count", aspect=2): este
grafico muestra la distribucién de las respuestas a la pregunta sobre la
variable "tipo de trabajo" en funcion de si la persona cuida o no plantas.

e sb.catplot(x=tipoplanta,data=df kind="count",hue=cuidados, aspect=3): este
grafico muestra la distribucion de las respuestas a la pregunta sobre la
variable "tipo de planta" en funcion de si la persona cuida o no plantas.

En resumen, este codigo nos permite visualizar la distribucién de las respuestas a
las preguntas de la encuesta en funcion de si la persona esta interesada en el
servicio de cuidado de plantas o no. Esto puede ayudarnos a identificar patrones o
tendencias en la forma en que las diferentes variables estan relacionadas con el
cuidado de las plantas.

Por ejemplo, en el siguiente grafico se muestra la correlacion entre las variables de
si la persona tiene 0 no un trabajo y si esta interesada 0 no en pagar por el cuidado
de las plantas durante sus vacaciones:
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llustracion 28: Histograma de correlaciéon multivariable

Para este caso en particular, como se mencioné anteriormente, a cada respuesta
se le asigné una clase, para las personas que no tienen trabajo, se les asigno el N°1
y para los que si lo tienen, se les asigné el N°2. Esto se correlaciona con las clases
asignadas a las respuestas de las preguntas de si pagarian o no por un servicio de
cuidado de plantas durante las vacaciones, siendo el N°0 para las que no pagarian
y el N°1 para las que si pagarian.

De este grafico podemos desprender que la variable de si tienen trabajo o no es
irrelevante para el estudio, puesto que el 91,5% de la muestra declaré tener trabajo,
en estos casos, habria que utilizar técnicas de oversampling o subsampling, las
cuales consisten en generar o eliminar datos para equiparar variables necesarias
para el estudio, este no es el caso puesto que esta dirigido a personas con ingresos
que pudiesen pagar el servicio.

A su vez, es posible observar que, de las personas con trabajo, la respuesta de que
si pagaria 0 no por un servicio de cuidado de plantas durante sus vacaciones, es
alrededor de un 50% mas dominante que las que no pagarian. Esto es una variable
explicativa y sirve para la ramificacion del arbol de clasificacion.

Este ejercicio se realiza con el objetivo de balancear los datos de la muestra antes
de generar el arbol de decision, a fin de que este arbol clasifique de la mejor manera
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posible los datos al momento de suprimir una variable. Luego del balanceo de cada
variable, se procede con la generacion del arbol.

5.1.2.4. Aplicacion del Algoritmo de Clasificacion

Antes de generar el arbol de decisién, es recomendable evaluar la mejor
profundidad del arbol en funcion de la cantidad de datos que se tiene utilizando
validacion cruzada. Esta técnica entrena y evalla un modelo de arbol de decisiéon
para cada nivel de profundidad posible y almacena las precisiones promedio
obtenidas en cada nivel. Luego, muestra los resultados en una tabla. Esto se hace
utilizando el cédigo del Anexo N°5 del presente documento y la variable
“‘mantenimiento” que es, en definitiva, si paga 0 no paga por un servicio de
mantenimiento de plantas. Una vez que se ejecuta el codigo, comienza asignando
el valor "mantenimiento" a una variable llamada “variable”. Luego, se crea un objeto
“KFold” que se utilizara mas adelante para dividir los datos en 4 segmentos en la
validacién cruzada. A continuacion, se inicializa una lista llamada “accuracies” que
se utilizar4 para almacenar las precisiones promedio obtenidas en cada nivel de
profundidad del arbol, se determina el nimero maximo de atributos en un dataframe
llamado “df” y se crea un rango de numeros que representa los posibles valores de
profundidad del arbol.

Luego, comienza un bucle que recorre cada nivel de profundidad posible. Para cada
nivel de profundidad, se inicia una lista llamada “fold_accuracy” para almacenar las
precisiones obtenidas en cada fold de validacion cruzada. A continuacion, se crea
un objeto “DecisionTreeClassifier’ con ciertos parametros predefinidos. Este objeto
sera utilizado para entrenar un modelo de arbol de decisién en cada iteracién del
bucle externo.

El siguiente bucle itera sobre cada par de folds de entrenamiento y validacion
generados por el objeto “KFold”. En cada iteracién, se seleccionan las filas
correspondientes a los folds de entrenamiento y validacion actuales. A continuacion,
se entrena el modelo de arbol de decision utilizando el conjunto de entrenamiento
actual y se evallta en el conjunto de validacién actual para calcular la precision del
modelo.

La precision obtenida en el fold de validacion actual se agrega a la lista
“fold_accuracy”. Este proceso se repite para todos los folds de validacion en el nivel
de profundidad actual. Una vez que se completan todos los folds de validacion para
el nivel de profundidad actual, se calcula el promedio de las precisiones obtenidas
y se agrega a la lista “accuracies”.
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Después de que se han recorrido todos los niveles de profundidad, se crea un nuevo
Data Frame (o tabla) llamado “df2” que almacena los resultados obtenidos. El Data
Frame tiene dos columnas: "Max Depth", que representa el nivel de profundidad del
arbol, y "Average Accuracy", que representa la precision promedio obtenida en ese
nivel de profundidad. Finalmente, se imprime la tabla “df2” sin mostrar los indices
de fila.

Tabla 9: Exactitud del modelo

Max Depth Average

Accuracy

0,995

0,995

0,995

0,995

1
2
3
4 0,995
5
6

0,995

Luego de verificada la precision promedio del arbol, se procede a generar la
representacion grafica de este utilizando el codigo del Anexo N°6 del presente
documento. El resultado corresponde a la representacion gréafica de nuestro arbol
de decision sin ajustes de rebalanceo de datos u otro método.
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5.2.Anédlisis de Resultados

5.2.1. Resultados sin ajustes

node #0
£ Qué edad Tienes? <= 4.5
entropy = 1.0
samples = 100.0%
value = [0.5, 0.5]
class =1

False

node #1
&Qué edad Tienes? <= 3.5
entropy = 0.997
samples = 75.6%
value = [0.467, 0.533]
class=1

node #18
Tipo de vivienda <= 15
enlrapy = 0.963
samples = 24.4%
value = [0.612, 0.388]
class =0

node #2 node #13 node #19
Estado Civil <= 2.5 Sexo <= 1.5 2Qué edad Tienes? <= 5.5
entropy - 1.0 entropy - 1.0
samples = 50 7%

samples = 24.9%
value = [0.511, 0.488] value = [0.362, 0.618]
class=1

class =0

samples = 15.9%
value = [0.487, 0.513]
class=1

node #3
Tipo de vivienda <= 1.5
entropy = 0.99

node #10

Tipo de vivienda == 1.5
entropy = 0.969
samples = 13.9%

value = [0.397, 0.603]

class =1

Estado Civil <= 1.5
entropy = 0.983
samples = 15.9%
value = [0.423, 0.577]
class =1

samples = 36.8%
value = [0.558, 0.442]
class = 0

node #7
Si tu respuesta anterior fue 'SP, 2Tu trabajo es dependiente o independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No’, favor no contestar esta pregunta. <= 1.5 Sexo <= 1.5
eniropy = 0.999 entropy = 0.963
samples = 19.9% samples = 16.9%
value = [0.514, 0.486] value = [0.613, 0.387]
class =0 class =0
node #5 node #8 node #8 node #9 node #11 node #12 node #14 node #16 node #17
entropy = 0.962 entropy = 0.987 entropy = 0.991 entropy = 0.919 entropy = 0.913 entropy = 0.996 entropy = 0.897 entropy = 1.0 entropy = 0.962
amples = 9.5% samples = 10.4% samples = 8.0% samples = 9.0% samples = 6.5% samples = 7.5% samples = 9.0% samples = 5.5% samples = 10.4%
value = [0.615, 0.385] value = [0.432, 0.568] value = [0.556, 0.444] value = [0.668, 0.334] value = [0.328, 0.672] value = [0.461, 0.539] value = [0.213, 0.687] value = 0.5, 0.5] value = [0.386, 0.614]
class = 0 class = class =0 class = 0 class =1 class = 1 class = 1 class = 1 class = 1

llustracion 29: Arbol de decision sin ajustes
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En la grafica vemos, un nodo raiz que hace una primera subdivision por la edad y
las salidas van a izquierda por True que sea menor o igual a 3.5, es decir los grupos
de edades 1, 2 y 3 (eran los grupos etareos de 20 a 34 que menos pagaban por el
servicio) y a derecha en False van los grupos etarios del 3 en adelante que si
contestaron que pagarian por el servicio

En el segundo nivel vemos que la cantidad de muestras (samples) queda repartida
en 151 y 50 respectivamente. A medida que bajamos de nivel veremos que los
valores de entropia se aproximan méas a 1 cuando el nodo tiene mas muestras que
si pagarian por el servicio (color azul) y se acercan a 0 cuando hay mayoria de
muestras que no pagaria por el servicio (color naranja).

En los diversos niveles veremos divisiones por sexo, edad, tipo de vivienda, estado
civil o tipo de trabajo.

Debido a la exactitud del modelo sin ajustes (95%), los nodos del dltimo nivel tienen
una entropia cercana a 1, lo cual hace que sean muy exactos en la combinacién de
las variables para su prediccion. En este caso, la cantidad total de personas que
pagarian por el servicio es de 43 personas basadas en las diferentes combinaciones
de sexo, estad civil, edad, vivienta y trabajo.

Cabe destacar que, el valor de exactitud del modelo, se debe a que esta version sin
ajustes utiliza todas las variables de la muestra seleccionada para predecir, por lo
gue es muy exacto, ahora, para efectos de ajustar el modelo y efectuar un ejercicio
de prediccion de una muestra dada, se eliminaran las variables de la encuesta que
no se pueden obtener sin hacer un sondeo como el realizado, basicamente, se
mantendran las variables de sexo, trabajo, tipo de vivienda, edad, estado civil,
plantas caras con el objetivo de predecir la variable de si paga o no por el servicio
de cuidado de plantas.

53

i h



MBA

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

5.2.2. Resultados con ajustes

Se propone eliminar ciertas variables para la construccién del arbol de decision,
debido a que estas condicionan o estan directamente relacionadas con lo que
queremos predecir, en este caso, Si pagarian o0 no por un servicio de cuidado de
plantas durante la ausencia prolongada. Estas variables que se decidieron dropear!!
son basicamente variables que se explican entre otras, como por ejemplo el género
frente al sexo'?, la preferencia por plantas de interior y/o exterior y lo relacionado al
pago por el servicio de mantenimiento y a su vez, no son faciles de conseguir en
base a los estudios disponibles de una poblacién. Se mantuvieron variables que
tienen que ver, principalmente, con la caracterizacion del publico potencial y la
decision fundamental de si pagarian o no por un servicio de cuidado de plantas. Las
variables en torno a las cuales se generara el arbol de decision finalmente son:

e Sexo: Este atributo nos ayuda a caracterizar a la poblacion para poder
predecir temas como, por ejemplo, “los hombres son los que pagan
principalmente por el servicio ofrecido”.

e Edad: Este atributo nos permite generar una segmentacion en torno a la
edad del publico objetivo y ademas predecir en qué tramo etareo podremos
vender el servicio

e Estado civil: El estado civil, al igual que los dos atributos anteriores, nos
sirve para segmentar e identificar si los usuarios que adquieran el servicio se
encuentran casados o solteros. Para este caso en particular, en nuestra
muestra, se categorizaron los usuarios que se identificaron como viudos
dentro de la categoria de solteros con el objetivo de balancear la variable de
estado civil.

e Tipo de vivienda: El tipo de vivienda, nos permite categorizar si es que
nuestro publico objetivo vive en casa o departamento. Para el caso de
nuestra muestra, los encuestados que dijeron vivir en townhouse, se los
categoriz6 como casa, con el objetivo de balancear la variable de tipo de
vivienda.

e Trabajo: Esta es una variable cualitativa muy decidora puesto que las
personas deberian tener trabajo para pagar por el servicio, por lo que se
mantuvo y se categoriza en si tiene trabajo o no.

11 “Dropear" o "eliminar" variables en el contexto de anlisis de datos se refiere a eliminar una
columna o conjunto de columnas de un conjunto de datos. Cuando se realiza el proceso de "drop"
en Python, se elimina la columna especificada del DataFrame, lo que implica que esa columna ya
no estara disponible para su uso en el analisis 0 modelado.

12 Esto se transformé en una variable irrelevante debido a gue en todos los casos encuestados, el
género, se condice con el sexo de forma que son variables directamente relacionadas y se
representan entre ellas.
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e Tipo trabajo: Esta variable busca identificar si la persona usuaria del servicio
tiene un trabajo dependiente o independiente, con el objetivo de segmentar
aun mas nuestro publico objetivo.

e Planta cara: Esta variable nos habla de si la persona le gustan las plantas o
no, por lo que es representativa respecto a la variable del gusto de las plantas
y ademas permite segmentar.

e Cuidados: Finalmente, la variable cuidados, la cual representa si la persona
pagaria o no por un servicio de cuidado de plantas, es la variable fundamental
en la que se centra el estudio y es la pregunta que se predecird luego de
entrenado el modelo.

El modelo de clasificacion, con las variables antes mencionadas, muestra
precisiones promedio obtenidas para cada profundidad en torno a lo siguiente:

Tabla 10: Exactitud del modelo preajustado

Max Depth Average

Accuracy

0,5623

0,5623

0,5623

0,5623

0,5623

O ||~ |OW|[IDN]|EF

0,5623

Esto, utilizando el codigo explicado en el capitulo 5.1.2.4 Aplicacion del Algoritmo
de Clasificacion del presente documento. En este caso, podemos apreciar que la
precision promedio del modelo de clasificacion, disminuy6 en un 43,27% esto se
debe a que al quitar variables del modelo se estd impactando la exactitud para la
prediccion.

la precisibn promedio por nivel, aun puede ser mejorada utilizando la matriz de
confusion. La matriz de confusion es una herramienta fundamental en la evaluacién
de modelos de clasificacion. Proporciona una representacion visual de la precision
de un modelo al mostrar como los datos de prueba se clasifican en diferentes
categorias en comparacion con las etiquetas reales.
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La matriz de confusion es una tabla de 2x2 (en el caso de clasificacion binaria) o de
n x n (en el caso de clasificacion multiclase), donde n es el nUmero de clases. En
una matriz de confusion binaria, los elementos de la matriz representan lo siguiente:

e Verdaderos positivos (True Positives, TP): Casos en los que el modelo
predijo correctamente una muestra como positiva cuando realmente lo era.

e Verdaderos negativos (True Negatives, TN): Casos en los que el modelo
predijo correctamente una muestra como negativa cuando realmente lo era.

e Falsos positivos (False Positives, FP): Casos en los que el modelo predijo
incorrectamente una muestra como positiva cuando en realidad era negativa
(también conocidos como "error tipo I").

e Falsos negativos (False Negatives, FN): Casos en los que el modelo predijo
incorrectamente una muestra como negativa cuando en realidad era positiva
(también conocidos como "error tipo II").

La matriz de confusién proporciona informacion valiosa para evaluar el rendimiento
del modelo en términos de precision, recall (también conocido como sensibilidad o
tasa de verdaderos positivos) y especificidad (tasa de verdaderos negativos). Estas
métricas se calculan utilizando los valores de la matriz de confusion.

Ademas, la matriz de confusion permite visualizar los errores de clasificacion del
modelo, lo que puede ayudar a identificar patrones y areas en las que el modelo
puede tener dificultades. Esto es especialmente util para comprender los tipos de
errores que el modelo estd cometiendo y ajustar o mejorar el modelo en
consecuencia.

En resumen, la matriz de confusion es una herramienta que proporciona informacion
detallada sobre el rendimiento de un modelo de clasificacion y permite evaluar su
capacidad para predecir correctamente las diferentes clases en un problema de
clasificacion.

Para aplicar dicha matriz de confusién a nuestro modelo, utilizamos el codigo del
Anexo N°7 del presente documento el cual nos arroja el siguiente resultado:
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Confusion matrix

True class

Predicted class
llustracion 30: Matriz de confusién del modelo

Como se puede observar en la imagen, al comparar los valores reales con la
capacidad de prediccion del modelo, el modelo sdlo fue capaz de predecir s6lo cinco
valores reales cuando realmente lo fueron. Si aplicamos un cédigo de penalizacion
(ver Anexo N°8 del presente documento) el cual corresponde a un modelo de
regresion logistica utilizando el algoritmo de penalizacién "L2" (ridge) y la opcién de
"balanced class_weight" (peso de clase equilibrado) en la regresién logistica.
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Después de entrenar el modelo utilizando los datos de entrenamiento y las etiquetas
correspondientes, se hace una prediccion utilizando el conjunto de prueba. Esto se
realiza mediante el uso del método predict del modelo entrenado, pasando como
argumento las caracteristicas (X_test) del conjunto de prueba. A continuacion, se
menciona la funcion mostrar_resultados(y_test, pred_y):

Confusion matrix

-25.0

True class

No Si
Predicted class

llustracion 31: Matriz de confusién penalizada

La capacidad de prediccion de la muestra aumenta en un 50% al lograr predecir de
la misma muestra diez casos verdaderamente correctos. Esto en conjunto con la
aplicacion del codigo del Anexo N°9 el cual, a diferencia del que se utilizé para

58

i h



MBA

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

obtener la precision promedio en el capitulo 5.1.2.4 — Anexo N°5 del presente
documento, realiza una busqueda aleatoria de los mejores parametros para el
modelo de arbol de decision utilizando la métrica de exactitud. Luego, muestra el
promedio de la exactitud obtenida en cada profundidad del arbol. Esto permite
evaluar el rendimiento del modelo con diferentes combinaciones de parametros y
encontrar los valores éptimos para la prediccion de la variable "cuidados”. Todo lo
anterior, mejora la precisién promedio obtenida para cada profundidad en torno a
un 6% como se aprecia en la siguiente tabla:

Tabla 11: Exactitud del modelo ajustado

Max Depth Average

Accuracy

0,6216

0,6216

0,6216

0,6216

1
2
3
4 0,6216
5
6

0,6216

Sin embargo, el accuracy o exactitud del modelo aun puede ser optimizado,
utilizando una técnica denominada "RandomizedSearchCV" la cual, es una técnica
de optimizacion de hiperpardmetros que se utiliza para buscar la mejor combinacién
de parametros en un modelo de aprendizaje automatico.

La técnica "RandomizedSearchCV" es una variante del enfoque de busqueda
exhaustiva llamado "GridSearchCV". A diferencia de GridSearchCV, que prueba
todas las combinaciones posibles de parametros, RandomizedSearchCV
selecciona aleatoriamente un subconjunto de combinaciones de parametros para
evaluar de la siguiente manera:

e Primero, se define un espacio de busqueda especificando los
hiperparametros que se desean optimizar y los rangos de valores posibles
para cada hiperparametro, el espacio de busqueda esta definido en la
variable "params".

e Luego, se realiza una seleccion aleatoria de combinaciones de parametros,
en lugar de evaluar todas las combinaciones posibles,
RandomizedSearchCV selecciona aleatoriamente un numero determinado
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de combinaciones de parametros para probar, esto se controla mediante los
paradmetros "n_iter" y "random_state".

e Después se realiza una evaluacion del modelo para cada combinacion de
parametros seleccionada aleatoriamente, se entrena y evallda el modelo
utilizando validacion cruzada. El rendimiento del modelo se mide utilizando
una meétrica especifica, como precision, precision-recall, AUC-ROC, para
nuestro caso, utilizaremos la métrica "accuracy".

e Finalmente se selecciona el mejor conjunto de parametros, una vez que se
han evaluado todas las combinaciones de parametros, se selecciona el
conjunto de pardmetros que proporcioné el mejor rendimiento segun la
métrica especificada.

La principal ventaja de "RandomizedSearchCV" sobre "GridSearchCV" es que
permite explorar un espacio de busqueda mas amplio en menos tiempo, ya que no
requiere probar todas las combinaciones posibles. Sin embargo, existe una
compensacion entre exploracion exhaustiva y eficiencia computacional.

En resumen, "RandomizedSearchCV" es una técnica que realiza una busqueda
aleatoria de los mejores hiperpardmetros para un modelo de aprendizaje
automético. Ayuda a encontrar combinaciones Optimas de pardmetros de manera
eficiente, evitando la necesidad de evaluar todas las combinaciones posibles.

Para aplicar la técnica RandomizedSearchCV, utilizaremos el codigo del Anexo
N°10 del presente documento. El resultado obtenido, corresponde al siguiente:

Tabla 12: Valores 6ptimos del modelo ajustado

Parametro Valor

n_folds 8.000000

n_inter 9.000000

random_state 82.000000

average_accura | 0.636538

cy
Name: 6881
dtype: float64

Al insertar los parametros de numero de iteraciones (n_inter), nimero de folds
(n_folds) y el estado aleatorio (random_state), pudimos mejorar el porcentaje de
exactitud del modelo de un 62% a un 64%.
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Se hizo correr el modelo en varias iteraciones identificando que su accuracy va desde un 60% a un 64% en su mejor
puntuacion.

En cuanto a la representacion gréafica se encuentra expresa en el siguiente diagrama:

node #0
Tipo de vivienda <= 1.5
entropy = 0.945
samples = 100.0%
value = [0.637, 0.363]

False

Estado Civil <= 1.5
entropy = 0.975 X
samples = 56.2% samples = 43.8%
value = [0.593, 0.407] wvalue = [0.693, 0.307]
class = No paga class = No paga
node #2 node #5 node #13 node #16
Si tu respuesta anterior fue 'ST, ¢ Tu trabajo es dependiente o independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No', favor no contestar esta pregunta. <= 1.5 ¢Que edad Tienes? <= 3.5 Estado Civil <= 1.5 Estado Civil <= 1.5
=0.89 entropy = 0.995 =0.863 entropy = 0.918
samples = 19.4% samples = 36.8% samples = 24.4% samples = 19.4%
value = [0.692, 0.308] value = [0.541, 0.459] value = [0.714, 0.286] value = [0.667, 0.333]
class = No paga class = No paga class = No paga class = No paga
nade #6
Si lu respuesta anterior fue ‘ST, £ Tu trabajo es dependiente o independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No', favor no contestar esla pregunte. <= 1.5
entropy = 0.983
samples = 29.4%
value = [0.576, 0.424]
class = No paga
node #8
Sexo<=15
entropy = 0.994
samples = 21.9%
value = [0.545, 0.455]
class = No paga
node #3 node #4 node #7 node #9 node #10 node #11 node #14 node #15 node #17 node #18
entropy = 0.722 entropy = 0.954 entropy = 0.918 entropy = 0.98 entropy = 1.0 entropy = 0.971 entropy = 0.755 entropy = 0.931 entropy = 0.976 =0.787
samples = 7.5% samples = 11.9% samples = 7.5% samples = 11.9% samples = 10.0% samples = 7.5% samples = 11.4% samples = 12.9% samples = 10.9% samples = 85%
value = [0.8, 0.7] value = [0.625, 0.375] value = [0.667, 0.333] value = [0.583, 0.417] wvalue = [0.5, 0.5] value = [0.4, 0.6] value = [0.783, 0.217] value = [0.654, 0.346] value = [0.591, 0.409] value = [0.765, 0.235]
class = No paga class = No paga class = No paga class = No paga class = No paga class = Paga class = No paga class = No paga class = No paga class = No paga

llustracion 32: Arbol de decision del modelo ajustado
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6. Testeo del Modelo

6.1.Criterios para la Creacion de la Muestra

Para el desarrollo del testeo se utilizara la generacién de una muestra basada en
los datos de censo y otras fuentes?®? utilizando el método de sampleo estratificado
utilizando una muestra de un N de 17.574.003 y un n de muestra de 6.727.117
utilizando las variables identificadas.

La caracterizacion de la muestra se realizé en funcién de los principales atributos
sobre los cuales el arbol de decision genera los nodos y tomando en consideracion,
gue estos criterios son de los cuales se encuentra informacion disponible sin la
necesidad de realizar encuestas. Estos son:

e Edad: Basada en el ultimo censo de la poblacion chilena realizado el afio
2017 se utiliza una distribucién etarea con los siguientes valores:

Tabla 13: Poblacién Objetivo por edad y sexo

Rango Etareo ‘ Hombres Mujeres
20-24 687.110 667.753
25-30 747.701 734.933
30-34 658.648 658.336
35-39 612.595 627.258
40 - 44 578.676 601.714
45 - 49 567.649 601.745
50 - 54 569.365 612.711
55-59 520.184 570.017

> 60 1.356.960 1.688.862
Fuente: INE

Por lo tanto, para la distribucion de nuestra muestra de 17.574.003 de
personas, utilizaremos un universo muestral de 74,33%, lo que corresponde
a 13.062.217 personas.

13 ver en Bibliografia del presente documento.
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e Sexo delaPoblacion Chilena: Para la distribucion del sexo de la poblacion
chilena, se calculara utilizando la distribucién de hombres y mujeres existente
del censo 2017, la cual se distribuye de la siguiente manera:

Tabla 14: Distribuciéon Porcentual por sexo de la poblacién chilena el 2017

Hombres Mujeres

2017 17.574.003 48,95% 51,05%

Fuente: INE

Por lo tanto, de los 13.062.217 integrantes del universo muestral, un 48,95%
seran hombres, es decir 6.394.219 personas y un 51,05% mujeres, es decir
6.668.261 personas.

e Empleo: Para establecer esta variable, se utilizo el boletin estadistico de
empleo trimestral emitido por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) el cual
establece la tasa de participacion en la fuerza de trabajo de la poblacion
chilena, la cual, para el afio 2017 era 65,1% de la cual un 58,8% corresponde
a la tasa de ocupacién y un 9,6% correspondiente a la tasa de desocupacion.
Por lo tanto:

De un universo de 17.574.003 personas, un 65,1% componen la tasa de
participacion en la fuerza de trabajo correspondiente a 11.440.676 personas,
de las cuales un 58,8% estan “ocupadas” o trabajando formalmente!#
(6.727.117 personas).

e Tipo de Empleo: Para establecer el tipo de empleo, utilizaremos como
universo de trabajo el calculo anterior, es decir, 6.727.117 personas
ocupadas formalmente, de los cuales, nos interesa saber la distribucién de
empleos dependientes e independientes. Para ello, utilizaremos las
estadisticas del trabajo publicadas por el INE, en las cuales, se puede
apreciar que para el afio 2017, 2.787.045 trabajadores son independientes
(41,43% del universo de trabajadores ocupados) y 3.940.072 corresponden
a trabajadores dependientes (58,57% del universo de trabajadores
ocupados).

e Tipo de Vivienda: Se utilizara una distribucion de casas o departamentos
segun lo que establece el ultimo censo del 2017 realizado por el INE, en el
cual se verificd6 que de 6.499.355 viviendas existentes a nivel nacional,

14 se excluye de la muestra el trabajo informal.
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5.167.728 corresponden a casas (79,51%) y 1.138.062 corresponden a
departamentos (17,51%).%°

e Estado civil: Para establecer esta variable, se utilizaran los datos del censo
de 2017, el cual menciona que el estado civil de los chilenos se distribuye en
un 44,31% de casados y un 47,23% en otro estado civil.

Con estas definiciones, se procede con la construccion de la muestra para
posteriormente poder predecir la variable de si pagaria o no por un servicio de
cuidado de plantas.

6.2.Creacién de la muestra

Para la generacion del Data Frame con los criterios antes mencionados, se utilizd
un método de muestreo estratificado y jerarquizado, el cual consiste en una
combinacion del muestreo estratificado y el muestreo jerarquizado.

El muestreo estratificado es una técnica de muestreo utilizada para obtener una
muestra representativa de una poblacion dividida en subgrupos o estratos. En lugar
de tomar una muestra aleatoria simple de toda la poblacion, primero se divide la
poblacién en grupos homogéneos llamados estratos. Luego, se realiza una muestra
aleatoria simple dentro de cada estrato.

Por otra parte, el muestreo jerarquizado (o por conglomerados) es una técnica de
muestreo en la que se toma una muestra aleatoria de grupos mas grandes
(conglomerados) y luego se seleccionan submuestras aleatorias de estos
conglomerados para obtener la muestra final.

En algunos casos, es posible que se desee utilizar una combinacién de ambas
técnicas para obtener una muestra representativa de una poblacién compleja y
jerarquica. En este enfoque combinado, primero se estratifica la poblacién en grupos
homogéneos, y luego se seleccionan conglomerados al azar dentro de cada estrato.
Finalmente, se toman muestras aleatorias de las unidades individuales dentro de
los conglomerados seleccionados.

Este enfoque puede ser util cuando se enfrenta a datos que presentan mdultiples
niveles jerarquicos como por ejemplo en el caso de la muestra conglomerados por
edades, trabajo y tipo de trabajo en nuestro caso

15 ¢ 3% restante, corresponde a otros tipos de vivienda tales como viviendas tradicionales indigenas,
piezas en edificios, mediagua, movil o viviendas colectivas las que no seran consideradas para el
presente estudio.
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En resumen, el muestreo estratificado y jerarquizado son técnicas que permiten
obtener muestras representativas de poblaciones complejas y ayudan a mejorar la
precision de las estimaciones para subgrupos especificos dentro de la poblacion.

Para la generacion de la muestra utilizando el muestreo estratificado y jerarquizado
sobre los conjuntos de datos antes mencionados, se utilizo el cédigo del Anexo N°11
del presente documento. Este cédigo nos entrega un dataframe de 17.574 filas y 6
columnas las cuales estan organizadas de la misma forma que el data frame original
(con el que se entren6 el modelo para realizar las predicciones).

6.3.Prediccion de la Variable “Cuidados”

Hay que recordar que la variable que se definié para aperturar el arbol de decision,
fue la denominada variable de “Cuidados”, la cual, corresponde a la pregunta N°13
de la encuesta realizada'®. Esta variable responde a si un determinado individuo
pagaria o no por el servicio de cuidado de sus plantas durante una ausencia
prolongadal’. Para predecir dicha variable, se utilizé el cédigo del Anexo N°12 del
presente documento, el cual, es el mismo codigo utilizado para generar la
representacion grafica del arbol de decision pero con la diferencia de que se esta
utilizando como variable de entrenamiento el data frame generado anteriormente.
Luego, se le solicita que agregue la variable predicha como una columna mas y que
grafique la cantidad de “Si” con el fin de visualizar cuantos individuos pagarian por
el servicio. El resultado fue el siguiente:

16 ver capitulo 5.1.1 fuente de recoleccién de datos.

17 para efectos del estudio, se propuso como ejemplo de ausencia prolongada las vacaciones.
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llustracion 33: Histograma de predicciones hechas por el modelo

El modelo fue capaz de predecir con un 64% de exactitud que, para una muestra de
17.574 individuos con caracteristicas definidas en torno a sus atributos de sexo,
edad, trabajo, tipo de trabajo, estado civil, vivienda y tipo de vivienda, un 17,17%

(3.017) pagarian por un servicio de cuidado de plantas durante una ausencia
prolongada.
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7. Conclusiones y Recomendaciones

A modo de contexto general, el estudio realizado se bas6 en una exploracion
alternativa para la evaluacion clasica de un proyecto, tomando en cuenta una
encuesta realizada en un tiempo acotado la cual puede denotar ciertos sesgos como
lo son la edad y el sexo de los encuestados. En definitiva, el presente estudio
muestra un acercamiento a las nuevas metodologias de andlisis de los proyectos
basadas en métodos predictivos como input para perfeccionar las decisiones.

Como conclusion primaria, es posible decir que si existen individuos que pagarian
por un servicio de cuidado de plantas durante un periodo de ausencia prolongado,
en ese sentido, se corrobora que el modelo de negocios planteado podria ser
exitoso dado que fue posible predecir clientes utilizando el modelo predictivo
planteado en el presente estudio.

En torno al comportamiento y familiaridad del concepto “Plantsitter”, pudimos
observar durante el estudio que existe una cultura creciente en torno a la tenencia
de plantas, puesto que mas de un 50% de los encuestados asume conocer de
plantas y por otra parte, alrededor de un 43% comentd que posee plantas “caras”
en su hogar. Esto plantea que los negocios en torno a las plantas van en aumento
y probablemente exista mucho campo por explotar.

Respecto de la fuente de recoleccion de datos, es evidente que a mayor cantidad
de datos o encuestados, la prediccion del modelo alcanzara mejores niveles que un
64%, esto considerando que se consultdé por variables que no impactan
directamente en el estudio como lo fueron:

Género del participante

Gusto por las plantas

Si prefiere plantas de interior o exterior
Si conoce o no de plantas

Cantidad de plantas que posee

Si tiene o0 no plantas caras

Precios

entre otros

Estas preguntas en particular pudieron haber marcado algun tipo de sesgo en los
participantes del estudio, a modo de recomendacion, se debe ahondar mas en el
desarrollo del modelo de negocio con el fin de recolectar variables y/o decisiones
gue afecten la decision de pago en particular por sobre las apreciaciones y/o gustos.

en cuanto al modelo seleccionado para construir el arbol de decision de
clasificacion, al momento de generar el arbol utilizando el conjunto de prueba
correspondiente a la data extraida desde la encuesta, podemos observar que el
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modelo clasifica los resultados con un 99,5% de exactitud, esto se debe
principalmente a la disponibilidad de informacion del modelo al momento de generar
los nodos de decision, lo que en comparacion al modelo con ajustes, el cual
evidencia como maximo un 64% de exactitud, es bastante superior, pero sigue
siendo complejo alcanzar dichos niveles con la informacién disponible realmente
como lo son los datos del censo (por ejemplo).

A modo de recomendacion, se plantea que posiblemente el estudio podria haber
mostrado resultados mas ajustados (0 no) ajustandolo a través de la utilizacion de
otros métodos de prediccion como por ejemplo random forest), regresion logistica
multiple, redes neuronales, support vector machine, entre otros. Sin embargo, no
fue la finalidad del estudio realizado, puesto que el foco era la prediccion de una
variable en funcibn de ciertas preferencias detectadas concluyendo
satisfactoriamente.

Otra recomendacion, viene por el lado de mejorar la encuesta de recoleccion de
datos, dado que, como se mencion6 anteriormente, se generé mucha informacién
que no se utilizé para el estudio.
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9. Anexos

9.1.Anexo N°1: Instalacién de Librerias Python

!pip install PyDrive

'pip install pyod

'pip install numpy

'pip install matplotlib

'pip install subprocess

'pip install -U seaborn

'pip install imbalanced-learn

!pip install -U IPython

'pip install IPython

'pip install graphviz

gmatplotlib inline

import seaborn as sb

from pydrive.auth import GoogleAuth

from pydrive.drive import GoogleDrive
from google.colab import auth

from oauth2client.client import GoogleCredentials
from sklearn import tree

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import cross val score
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from IPython.display import Image as PImage
from subprocess import check call

from subprocess import call

from PIL import Image, ImageDraw, ImageFont

from imblearn.over sampling import RandomOverSampler

from collections import Counter

9.2. Anexo N°2: Configuracién para analisis grafico

Smatplotlib inline

plt.rcParams|['figure.figsize'] =

plt.style.use('ggplot')

auth.authenticate user|()

gauth = GoogleAuth ()

gauth.credentials = GoogleCredentials.get application default ()

drive = GoogleDrive (gauth)

9.3.Anexo N°3: Parametrizacion de las respuestas

link = 'https://drive.google.com/file/d/16-

d3wENL7PoFpyUP09AFJneXPDlgldbX/view'
id = link.split("/") [-2]

nombrebase = 'Encuesta Proyecto Tesina (respuestas) - Respuestas de

formulario 1'
downloaded = drive.CreateFile ({'id':id})

downloaded.GetContentFile (nombrebase)

with open (nombrebase)
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encoding = f.encoding

= pd.read csv (nombrebase,sep=",", encoding=encoding, header=0,

index col= )

df.drop ([ "'Marca temporal'], axis=1)

df.fillna (0)
print (df.columns.tolist ())
print ("Matriz de correlacién:",df.corr())
print ("Descriptivos inicial;",df.describe())
sexo = 'Sexo'
df [sexo] = np.where (df[sexo] == "Mujer", 1, df[sexo])
df [sexo] = np.where (df[sexo] == "Hombre", 2, df[sexo])
genero = 'Género'
df [genero] = np.where (df [genero] == "Femenino", 1, df[genero])
df [genero] = np.where (df [genero] == "Masculino", 2, df[genero])
edad = ';Qué edad Tienes?'
df [edad] = np.where(df[edad] == "Entre 20 24", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 25 29", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 30 34", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 35 39", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 40 44", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 45 49", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 50 y 54", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 55 y 60", 8, df[edad])

df [edad] np.where (df [edad] "mas de 60", 9, df[edad])

estado civil = 'Estado Civil'
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df ['Estado
df ['Estado

df ['"Estado
df ['Estado

df ['Estado
df ['Estado

df ['Estado
df ['Estado

df ['"Estado
df ['"Estado

df ['"Estado
df ['"Estado

vivienda

df [vivienda]

df [vivienda]

Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

Civil']
Civil'])

np.where (df['Estado Civil'] "Soltera/o",

Civil']
Civil'])

np.where (df [ 'Estado Civil'] "En pareja",

Civil']
Civil'])

np.where (df ['Estado Civil'] "Unidén Civil",

Civil']
Civil'])

np.where (df ['Estado Civil'] "Casada/o",

Civil']
Civil'])

np.where (df [ 'Estado Civil'] "Separada/o",

Civil']
Civil'])

= np.where (df['Estado Civil'] "Viuda/o",

'Tipo de vivienda'

df [vivienda])

np.where (df [vivienda]

"Casa", 1,

np.where (df [vivienda] "Departamento",

df [vivienda])

df [vivienda]

— )

trabajo
df [trabajo]

df [trabajo]

tipotrabajo

dependiente o independiente?,

= np.where (df [viviendal] "Town house", 3,

¢Tienes Trabajo?'

np.where (df [trabajo] "si", 2, df[trabajol])

np.where (df [trabajo] "No", 1, df[trabajol)

"Si tu respuesta anterior fue 'Si', :Tu trabajo

si tu respuesta anterior fue 'No',

no contestar esta pregunta."

df [tipotrabajo]

= np.where (df [tipotrabajo] "Dependiente",

df [tipotrabajol])

2,

df [viviendal])

(SS]

favor

2,
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df [tipotrabajo] = np.where(df[tipotrabajo] == "Independiente", 1,
df [tipotrabajol)

gusto = '¢Te gustan las plantas?'

df[';Te gustan las plantas?'] = np.where(df[';Te gustan las plantas?']
== "g5i", 2, df[';Te gustan las plantas?'])

df[';Te gustan las plantas?'] = np.where(df[';Te gustan las plantas?']
== "No", 1, df[';Te gustan las plantas?'])

df[';Te gustan las plantas?'] = np.where(df[';Te gustan las plantas?']
== "Imparcial (no me gustan y tampoco me molestan)", 3, df[':Te gustan

las plantas?'])

tipoplanta = ';Prefieres Plantas de Interior o Exterior?'

df [tipoplantal np.where (df [tipoplanta] "Interior", 4,
df [tipoplantal)

df [tipoplantal np.where (df [tipoplanta] "Exterior", 3,
df [tipoplantal)

df [tipoplanta] = .where (df [tipoplanta] == "Ambas",2, df[tipoplantal)

df [tipoplantal np.where (df [tipoplantal "Ninguna", 1,
df [tipoplantal)

conoce planta = '¢Conoces de plantas?'

df[';Conoces de plantas?'] = np.where(df['¢Conoces de plantas?']

"si", 2, df[':Conoces de plantas?'])

df[';Conoces de plantas?'] = np.where(df['¢Conoces de plantas?']

"No", 1, df['s;Conoces de plantas?'])

plantacara = ';Tienes plantas "caras" en tu hogar?'
df [plantacara] np.where (df [plantacara] == "Si", 2, df[plantacaral)

df [plantacara] np.where (df [plantacara] == "No", 1, df[plantacaral)
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cuidados = ';sPagarias por un servicio de Cuidado de Plantas mientras

estas de vacaciones?'
df [cuilidados] np.where (df [cuidados] == "Si", 1, df[cuidados])

df [culidados] np.where (df [cuidados] == "No", 0, df[cuidados])

mantenimiento = ';Pagarias por un servicio de mantenimiento de las

plantas de tu hogar?'

df [mantenimiento] np.where (df [mantenimiento]

df [mantenimiento])

df [mantenimiento] np.where (df [mantenimiento]

df [mantenimiento])

tipomantenimiento = ":;Te gustaria que el servicio de mantenimiento fuera

en tu hogar o que fueran a retirar tus plantas y luego te las devuelvan?"

df [tipomantenimiento] = np.where (df [tipomantenimiento]

"Mantenimiento en el hogar", 2, df[tipomantenimiento])

df [tipomantenimiento] = np.where (df [tipomantenimiento]
"Mantenimiento con retiro y devolucién de plantas",

df [tipomantenimiento])

gplantas = ';Cuantas plantas tienes en tu hogar aproximadamente?'

df [gplantas] = np.where((df[gplantas] >= 1) & (df[gplantas] <= 5),
df [gplantas])

df [gplantas] = np.where((df [gplantas] >= 6) & (df[gplantas] <= 10),
df [gplantas])

df [gplantas] = np.where ((df [gplantas] >= 11) & (df[gplantas] <= 20),
df [gplantas])

df [gplantas] = np.where ((df [gplantas] >= 21) & (df[gplantas] <= 10000),
4, df[gplantas])
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pagodia = ';Cudnto pagarias (por dia) por el servicio de Cuidado

Plantas mientras estas de vacaciones?'

df [pagodia] = np.where ((df[pagodia] >= 1) & (df[pagodia] < 1000),
df [pagodial)

df [pagodia] = np.where ((df [pagodia] >= 1000) & (df[pagodia] < 2500),
df [pagodial)

df [pagodia] = np.where ((df[pagodia] >= 2500) & (df[pagodia] < 5000),
df [pagodial)

df [pagodia] = np.where ( (df [pagodia] >= 5000) & (df[pagodia] < 7500),
df [pagodial)

df [pagodia] = np.where((df[pagodia] >= 7500) & (df[pagodia] < 10000),
5, df[pagodial])

df [pagodia] = np.where((df[pagodia] >= 1000) & (df[pagodia] < 12500),
6, df[pagodial)

df [pagodia] = np.where ((df[pagodia] >= 12500) & (df[pagodia] < 15000),
7, dfl[pagodial)

df [pagodia] = np.where ((df[pagodia] >= 15000) & (df[pagodia] < 25000),
8, df[pagodial)

df [pagodial] = np.where ((df[pagodia] >= 25000) & (df[pagodia] < 30000),
9, df[pagodial)

df [pagodia] = np.where ((df[pagodia] >= 30000), 10, df[pagodial)

pagomant = ';Cudnto pagarias por un servicio de mantenimiento de las

plantas de tu hogar?'

df [pagomant] = np.where ((df[pagomant] >= 1) & (df[pagomant] < 2500), 1,
df [pagomant])

df [pagomant] = np.where ((df [pagomant] >= 2500) & (df[pagomant] < 5000),
2, df[pagomant])
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df [pagomant] = np.where ( (df [pagomant] >= 5000) & (df[pagomant] < 10000),
3, df[pagomant])

df [pagomant] = np.where((df[pagomant] >= 10000) & (df[pagomant]
15000), 4, df[pagomant])

df [pagomant] = np.where((df[pagomant] >= 15000) & (df[pagomant]
30000), 5, df[pagomant])

df [pagomant] = np.where((df[pagomant] >= 30000) & (df[pagomant]
50000), 6, df[pagomant])

df [pagomant] = np.where ((df [pagomant] >= 50000), 7, df[pagomant])

= df
[ [sexo,edad,estado _civil,vivienda, tipotrabajo, trabajo, cuidados, pagom
ant]]

9.4.Anexo N°4: Generacion de estadistica gréafica

.groupby (cuidados) .size ()

.catplot (data=df, x=cuidados, kind="count")

.catplot (x="'Sexo',data=df, hue=cuidados, kind="count")
.catplot (x=edad, data=df, hue=cuidados, kind="count")

.catplot (x="Estado Civil',hue=cuidados,data=df, kind="count",

aspect=6)

sb.catplot (x=vivienda, hue=cuidados,data=df, kind="count", aspect=3)

sb.catplot (x=trabajo, hue=cuidados, data=df,kind="count", aspect=2)

sb.catplot (x=tipotrabajo,data=df, hue=cuidados, kind="count", aspect=2)

sb.catplot (x=tipoplanta,data=df, kind="count", hue=cuidados, aspect=3)
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9.5. Anexo N°5: Evaluacion del nivel de exactitud en funcion de la variable
de mantenimiento

variable =mantenimiento
KFold(n splits=4)
accuracies = list ()
max attributes = len(list (df))
depth range = range(l, max attributes + 1)
for depth in depth range:
fold accuracy = []

tree model = tree.DecisionTreeClassifier (criterion='entropy',
min samples split=20,min samples leaf=5, max depth = 10,

class weight='balanced')
for train fold, valid fold in cv.split (df):
f train df.loc[train fold]
f valid df.loc[valid fold]

model = +tree model.fit(X = £ train.drop([variable],

axis=1l), y = £ train[variable].astype('int'))

valid acc = model.score(X = f valid.drop([variable], axis=1l),

y = £ valid[variable].astype('int'"))

fold accuracy.append(valid acc)

avg = sum(fold_accuracy)/len(fold_accuracy)
accuracies.append (avqg)

df2 = pd.DataFrame ({"Max Depth": depth range, "Average Accuracy":

accuracies})
df2 = df2[["Max Depth", "Average Accuracy"]]

print (df2.to string (index= ) )
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9.6.Anexo N°6: generacién de representacion grafica del arbol de decision

variable = cuidados

y train = df.loc[:, [variable]].astype('int")

x train df .drop ([variable], axis=1)

class names = df[variable].astype ('object') .unique () .tolist ()

print (class names)

max depth = 10

decision tree = tree.DecisionTreeClassifier (criterion='entropy',
min samples split=20, min samples leaf=11, max depth = max depth,

class weight='balanced')

decision tree.fit(x train, y train)

with open(r"treel.dot", 'w') as f:
tree.export graphviz(decision tree, out file=f,
max depth = max depth,
impurity =
feature names = x train.columns.tolist(),

class names
:[‘O',‘l',‘2',‘3',‘4',‘5',‘6',‘7',‘8',‘9‘,'IO'J,

rounded =
filled= .
leaves parallel=
proportion=

node ids= )

call(['dot', '-Tpng',r'treel.dot','-0o',r'treel.png'])
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PImage ("treel.png")

9.7.Anexo N°7: Generacion de Matriz de confusién

variable = cuidados
y df [variable]
X df .drop (variable, axis=1)

LABELS = ['No','Si']

X train, X test, y train, y test train test split (X, Y,

train size=0.7)

run model (X train, X test, y train, y test):

clf base
LogisticRegression (C=1.0,penalty="'12"', random state=2,solver="newton-

Cgll)
clf base.fit (X train, y train)

return clf base

model = run model (X train, X test, y train, y test)

mostrar resultados(y test, pred y):
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conf matrix = confusion matrix(y test, pred y)
plt.figure(figsize=(12, 12))

sb.heatmap (conf matrix, xticklabels=LARELS, yticklabels=LABELS,

annot= , fmt="d");
plt.title("Confusion matrix")
plt.ylabel ('True
plt.xlabel ('Predicted clas:
plt.show ()

print (classification report(y test, pred y))

pred y = model.predict (X test)

mostrar resultados(y test, pred y)

9.8.Anexo N°8: Cddigo de Penalizacion

run _model balanced (X train, X test, y train, y test):

clf
LogisticRegression (C=1.0,penalty="'12"', random state=1,solver="newton-

cg",class weight="balanced")
clf.fit (X train, y train)

return clf

model = run model balanced(X train, X test, y train, y test)

pred y = model.predict (X test)

mostrar resultados(y test, pred y)

82



I\/\ 3/% Estudio de Prefactibilidad Basado en un Modelo de Negocio
para el Cuidado de Plantas Vivas

UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

9.9.Anexo N°9: evaluacion de la exactitud en funcién de la variable
Cuidados

variable =cuidados

max attributes = len(list (df.columns))

cv = KFold(n splits=10)

params = {
'max depth': range(l, max attributes + 1),
'min samples split': range(2, 21),
'min samples leaf': range(l, 21),

}

tree model = tree.DecisionTreeClassifier (criterion="'entropy',

class weight='balanced')

random search = RandomizedSearchCV (tree model, params,

scoring='accuracy', n iter=10, random state=42)

accuracies = list ()

depth range = range(l, max attributes + 1)

for train fold, valid fold in cv.split (df):
f train df.loc[train fold]
f valid df.loc[valid fold]

random search.fit (X = f train.drop([variable], axis=1),

f train([variable].astype('int'))

model = random search.best estimator
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valid acc = model.score(X = f valid.drop([variable], axis=1),

f valid[variable].astype('int'))
accuracies.append (valid acc)

= sum(accuracies)/len (accuracies)

pd.DataFrame ({"Max Depth": depth range, "Average Accuracy": avg})
df2[ ["Max Depth", "Average Accuracy"]]

print (df2.to string(index= ) )

9.10. Anexo N°10: Cédigo para la Busqueda Randomizada

variable = cuidados

max attributes = len(list (df.columns))

params = {
'max depth': range(l, max attributes + 1),
'min samples split': range (2, 21),
'min samples leaf': range(l, 21),

}

tree model = DecisionTreeClassifier (criterion="entropy',

class weight='balanced')

n folds range = list (range (2, 11))
n iter range = list (range(l, 11))

random state range = list (range(l, 101))
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for n folds in n folds range:
for n iter in n_iter range:
for random state in random state range:

cv = KFold(n splits=n folds)

random_ search = RandomizedSearchCV (tree model, params,

cv=cv, scoring='accuracy',

n iter=n iter,

random state=random state)

accuracies = []

for train fold, valid fold in cv.split (df):
f train df.loc[train fold]

f valid df.loc[valid fold]

random search.fit (X = f train.drop([variable],

f train([variable].astype('int'))

model = random search.best estimator

valid acc = model.score (X = £ valid.drop([variable],

f valid[variable].astype('int'))

accuracies.append (valid acc)

avg_acc = sum(accuracies)/len(accuracies)
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results.append((n folds, n iter, random state, avg acc))

df results .DataFrame (results, columns=["'n_

'random ¢ e Aver:e

best parameters = df results.sort values (by='average accuracy',

ascending= ) .1loc[0]

print (best parameters)

9.11. Anexo N°11: Generacién de la muestra utilizando el muestreo
estratificado y jerarquizado sobre los conjuntos de datos

import numpy as np

import pandas as pd

poblacion = 17574003

int (0.001 * poblacion)

proporciones = {

0.4895, 'Mujer': 0.5105},

.12, '"Entre 30

18 Cabe destacar que, si bien se utilizé un universo de 17.574.003 personas conforme a lo planteado
anteriormente, para la confeccién del dataframe se utilizara el 1% de la poblacién debido a que
utilizar la muestra completa, genera problemas en la consola para la generacion del dataframe.
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'Entre 40 y 44': 0.09, 'Entre 45 y 49': . 'Entre 50 y 54':
.09, 'Entre 55 y 59': 0.08, 'Mas de 60': 0.22

b
'rango_etareo Mujer': {

'Entre 20 y 24': 0.10, 'Entre 25 y 29': 0.11, 'Entre 30 y 34':
.10, 'Entre 35 y 39': 0.09,

'Entre 40 y 44': 0.09, 'Entre 45 y 49': 0.09, 'Entre 50 y 54':
.09, 'Entre 55 y 59': 0.08, 'Mas de 60': 0.25

}o
'¢:Tienes Trabajo?': {'Si': 0.3827, 'No': 1 - 0.3827},

'tipo trabajo': {'"Independiente': 0.4143, 'Dependiente’:
L4143},

'Tipo de vivienda': {'Casa': 0.79, 'Departamento': 0.175, 'Town
house': 1 - 0.79 - 0.175},

'Estado Civil': {'Casada/o': 0.4431, 'Soltera/o': 1-0.4431}

pd.DataFrame ()

for sexo, prop sexo in proporciones['Sexo'].items():
n_sexo = int(n * prop sexo)

rango_etareo
np.random.choice (list (proporciones[f'rango etareo {sexo}'].keys()),

n sexo, p=list(proporciones[f'rango etareo {sexo}'].values()))

df sexo pd.DataFrame ({'Sexo': sexo, 'rango_etareo':

rango_etareo})

df = pd.concat ([df, df sexo])

n_actual = len(df)
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if n actual

df = df.sample(n, replace=n_ actual < n)

for categoria, subcategorias in {k: v for k, v in proporciones.items ()
if k not in ['sexo', 'rango_etareo Hombre',

'rango etareo Mujer']}.items () :

df [categoria] = np.random.choice(list (subcategorias.keys()), n,

p=list (subcategorias.values()))
print (df)

tipotrabajo = "Si tu respuesta anterior fue 'Si', ;Tu trabajo es
dependiente o independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No', favor

no contestar esta pregunta."

sexo = 'Sexo'

df [sexo] np.where (df [sexo] == "Mujer", 2, df[sexo])
df [sexo] np.where (df [sexo] == "Hombre", 1, df[sexo])

df.rename (columns = {'rango etareo':';Qué edad Tienes?'}, inplace =

True)

df.rename (columns = {'tipo trabajo':tipotrabajo}, inplace = True)
edad = ';Qué edad Tienes?'

df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 20 24", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 25 29", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 30 34", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 35 39", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 40 44", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 45 y 49", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] == "Entre 50 y 54", df [edad])
df [edad] np.where (df [edad] "Entre 55 y 59", 4, df[edad])

df [edad] np.where (df [edad] == "Mas de 60", 5, df[edad])
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df [edad] .astype ('int")

estado civil = 'Estado Civil'

df ['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "Soltera/o",
df['Estado Civil'])

df['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "En pareja",
df ['Estado Civil'])

df ['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "Unidén Civil",
df ['Estado Civil'])

df['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "Casada/o",
df['Estado Civil'])

df['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "Separada/o",
df ['Estado Civil'])

df ['Estado Civil'] = np.where(df['Estado Civil'] == "Viuda/o",
df['Estado Civil'])

vivienda = 'Tipo de vivienda'
df [vivienda] = np.where (df[vivienda] == "Casa", 1, df[viviendal)

df [vivienda] np.where (df [vivienda] "Departamento", 2

df [viviendal])

df [vivienda] = np.where (df[vivienda] == "Town house", 2, dfl[viviendal])
trabajo = ';Tienes Trabajo?'

df [trabajo] np.where (df [trabajo] == "Si", 2, df[trabajo])

df [trabajo] np.where (df [trabajo] == "No", 1, df[trabajo])

tipotrabajo = "Si tu respuesta anterior fue 'Si', ¢Tu trabajo es
dependiente o independiente?, si tu respuesta anterior fue 'No', favor

no contestar esta pregunta."
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df [tipotrabajo] np.where (df [tipotrabajo] "Dependiente", 2,
df [tipotrabajol)

df [tipotrabajo] np.where (df [tipotrabajo] 1diente", 1,
df [tipotrabajol])

print (df)
df2 df

df2 df2[[sexo,edad,estado civil,vivienda, trabajo,tipotrabajo]]

print ("este es el df2:",df2)

9.12. Anexo N°12: codigo para predecir la variable de pago por el
servicio de mantenimiento

variable = cuidados

y train df.loc[:, [variable]].astype ('int")

x _train df .drop ([variable], axis=1)

class names = df[variable].astype('object') .unique() .tolist ()
print (class names)

max depth = 10

decision tree = tree.DecisionTreeClassifier (criterion='entropy',

min samples split=8§, min samples leaf=15, max depth = max depth,

class weight= )
decision tree.fit(x train, y train)

x test = df2[x train.columns]

predictions = decision tree.predict (x test)
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df2['predicciones cu = predictions

print (df2.head (5))

ax = sb.countplot (x="predicc 3 dos", data=df2)

plt.title ('Recuento de Predic

for p in ax.patches:

height = p.get height ()

ax.text (x = p.get x()+(p.get width()/2),

\% height+0.2,
= '"{:.0f}'".format (height),

'center')
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