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Resumen

En este conjunto de datos la tarea de prediccion normalmente implicaria predecir o clasificar el
hito de crecimiento de las plantas en funcién de los factores ambientales y de gestion
proporcionados. En concreto, se intentard predecir la etapa o el hito de crecimiento que alcanza
una planta en funcién de variables como el tipo de suelo, las horas de luz solar, la frecuencia de
riego, el tipo de fertilizante, la temperatura y la humedad. Esta prediccion puede ayudar a
comprender cdmo las diferentes condiciones influyen en el crecimiento de las plantas y puede ser

valiosa para optimizar las practicas agricolas o la gestion de invernaderos.

Palabras clave
Plantas, crecimiento, clasificacion, suelo, fertilizante, frecuencia de riego luz solar, temperatura y

humedad.



Marco conceptual y contextual

Esta investigacion identifica y analiza la clasificacion y el crecimiento de las plantas, mostrando
cada una de sus etapas en funcion de variables como el tipo de suelo, las horas de luz solar, la
frecuencia de riego, el tipo de fertilizante, la temperatura y la humedad para saber el estado de las

plantas, si la planta crecera bien o no crecera.

Estos datos ayudan a comprender como las condiciones del clima influyen en el crecimiento de

las plantas, optimizando las practicas agricolas y la gestion del campo.

Esta recopilacion de datos nos ayudara mucho a como cultivar las plantas determinando su tipo
de suelo, que tipo de fertilizante podemos echarle, cuanta agua necesita y, ademas, podemos

reforestar zonas que nos den sombra para mejorar nuestra calidad de vida.



Pregunta problema:

¢ Qué caracteristicas hacen que las plantas crezcan de forma eficiente? ; Qué beneficios nos dan?

Analisis: Realizar un analisis de regresion logistica para evaluar la relacion entre tipos de

humedad, tipo de suelo y horas de sol y como estos afectan a las plantas al crecer.

¢Cual es la distribucién por horas de sol adecuada? ;Hay una tendencia especifica en la cantidad

de agua proporcionada?

Analisis: Realizar un analisis de distribucion de frecuencias para evaluar la distribucion de agua y

horas de sol adecuadas.

Acercamiento a los datos: La informacion usada para este proyecto proviene de un dataset en la
pagina de Kaggle y expone variables o caracteristicas que afectan a las plantas al momento de

crecer, dicho dataset estd bajo el nombre de “Plant Growth Data Clasification”.



Soil_Type

0 loam
1 sandy
loam
loam
sandy
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Aqui se evidencia la tabla con los valores, donde se encuentran caracteristicas como el tipo de
suelo, horas de luz solar, la frecuencia de riego, el tipo de fertilizante, la temperatura ambiente, la

humedad y finalmente si el crecimiento de la planta fue positivo confirmandolo conun 1 o

Sunlight_Hours
5192294 089.205.030
4.033.132.702.741 610
8.892.768.570.729.000
§.241.144.063.085.700
8.374.043.008 245 920
8627.622.080.115.670
4.444 267 910.404 540
6.150.794.371.265 630
4695214 357150770
9.178.620.555.253 560

77.397.837 609 653 400
5.985.388 149.115.890

Descripcion de variables.

Water_Frequency Fertilizer Type

bi-weekly
weekly
bi-weekly
bi-weekly
bi-weekly
bi-weekly
daily
daily
bi-weekly
weekly
daily
bi-weekly

chemical
organic
none
none
organic
none
organic
organic
none
organic
none

chamical

Temperature
31.715.602.410 244 100

2.891.948 412 187 3590
23.179.058.888.285.300
18.465.8586.401.416.900

1.812.874.085.342.170
20.004 857 963 291.900
25,984 533.294 122 400
258.291.918.454.001.200
28.203.947 534 354 600
20.598 677 938 5158.800
34.097.305.613.263.800

2975793833 391530

Figura 1: tabla de valores del Dataset

negandolo con un 0.

Humidity Growth_Milestone

6.159.186.060.848.990
5.242.227 609.891.590
4.466.053.858.490.320
454332 272 684 958
6.362.592.280.385.190
67.618.726.471.884
6.957.895.218.629.240
6.945.090.713.972.760
34.560.305.152.434.500
5.472.101.523.512.900
32.877.938.000.832.200
5.747.644.411.618.670

0
1
0
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Mediante un andlisis de variables se evidencia que el dataset cuenta con 7 columnas de variables,

de las cuales 6 son de tipo objeto para texto y numeros decimales y solamente 1 es de tipo entero,

siendo esta el crecimiento de la planta.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 193 entries, @ to 192
Data columns (total 7 columns):

#

(9 B WY I Y T

&

dtypes: inte4(1l), object(e)
mMEMory Usage:

Column

Soil Type
Sunlight Hours
bater_ Frequency
Fertilizer Type
Temperature
Humidity
Growth_Milestone

1.7+ KB

Mon-MNull Count

193
193
193
193
193
193

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Figura 2: analizando los tipos de variables del Dataset
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Haciendo un analisis estadistico rapido de los datos se puede observar cosas como que la media
de humedad es de 59.18 asi como que la temperatura jamas sobrepasa los 40 grados y que el minimo
de horas de luz solar que una planta ha recibido en la recopilacion de estos datos ha sido de 4 horas,

un tiempo muy menor para una planta.

Conjunto Datos.describe()

Sunlight Hours Temperature Humidity Growth Milestone

count 193000000  153.000000 193000000 193, 000000

6.62640 25076087 50 005927 0437409

1595509

2354170

15. 200000

20.637095

25912336

29757935

34810103

12.631795

a T
J0.567682

49300000

291582606

9. 100000

T9.645240

0501294

0000000

LR

LR

1000000

1000000

Figura 3: analizando estadisticamente los datos del Dataset
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Verificando las variables del Dataset se ve gque en la columna de frecuencia de riego son:

quincenal, semanal y diariamente.

print{’analizand:
Datos_Loan[ "water

Aanalizando la decisidn
array([ 'bi-weekly®, ‘weekly®', "daily'], dtype-ocbject)

Figura 4: Verificando la variable frecuencia de riego (diario, semanal y quincenal)

Analizando las variables del tipo de suelo se encuentran: arenoso, barro o tierra himeda y

finalmente marga que es un tipo de tierra sin arena o arcilla.

Este analisis nos indica el tipo de suelo apropiado para cada cultivo que se va a sembrar.

Conjunto Datos[ "soil Type' ].uniquel)

array([ 'loam", ‘sandy®, ‘clay'], dtype=ocbject)

Figura 5: Analizando la variable tipo suelo (suelo margoso, suelo arenoso y suelo arcilloso)
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Finalmente observando las variables de la columna de tipo de fertilizante se encuentran: fertilizante

quimico, fertilizante organico y ninguno

= array(['chemical®, 'organic', "none'], dtype-cbject)

Figura 6: analizando las variables de la columna tipo de fertilizante (fertilizante quimico,
fertilizante organico y ninguno)



Aproximaciones con graficos - analitica.

Tipo de fertilizante

organic

chemical

Figura 7: grafica de torta 1 explicando el tipo de fertilizante que se ha usado por medio del
porcentaje

En este grafico de torta explica el porcentaje del tipo de fertilizante que se ha usado
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Grafico de Dispersion
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Figura 8: Grafica de dispersion indicando el nivel de temperatura y humedad del suelo

En este grafico de dispersion nos indica el nivel de temperatura y humedad del suelo.



Tipo de suelo

loam

clay

Figura 9: Grafico de torta 2 explicando el tipo de suelo que hemos usado para cultivar las
plantas por medio del porcentaje

En esta Segunda gréafica de torta, nos dice cuanto tipo de suelo hemos usado para cultivar las

plantas mediante porcentaje.
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En esta figura colocamos nimeros que representan el tipo de suelo, frecuencia de riego de las

plantas y el tipo de fertilizante para que nos arrojen datos de grados acerca de las horas de la luz

solar, la temperatura y humedad.

Reemplazo 1
Datos_Loan[ "Soi

Reemplazo_2 C'168
Datos_Loan[ "Fert Ve 5| er_Type'].map(Reemplazo_2)

Reemplazo 3={ W veekly ' 168
Datos_Loan[ "wWat qu v ' ]=Datos_Loan[ 'Water =ncy" ] .map({Reemplazo_3)

Datos_Loan. head()

501l Type Sunlight Hours Water Frequency Fertilizer Type Temperature Humidity Growth_Milestone
30 5. 19229 30 30 31.719602
60 03313 60 25919454
30 5.80276! 30
30 L 18 465! 46433227

30 18125741 63.625923

Figura 10: mapeando todas las variables categoricas a numéricas
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Objetivos

Objetivo general: analizar los datos sobre el crecimiento y clasificacion de las plantas de acuerdo

al tipo de suelo, temperatura y nivel de riego.

Objetivos especificos:

Caracterizar y procesar los datos de interés, con miras a la toma de decisiones informadas

- Implementar un algoritmo de Machine learning para la toma de decisiones a partir de los
datos de interes.

- Evaluar y analizar el desempefio de los algoritmos implementados para la toma de

decisiones.

- Validar el funcionamiento de toma de decisiones a partir de datos nuevos.
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Desarrollo e implementacion del aprendizaje

Gracias a estos resultados, podemos determinar: que tipo de suelo estamos usando, cuantas horas
de luz solar usamos, cuanta agua le estamos echando a las plantas, que tipo de fertilizante
estamos usando, cual es el nivel de temperatura, cuantos grados de humedad hay y que hito de

crecimiento indica el crecimiento de una planta.

Preparacion de los datos

Todo lo que hicimos en las primeras clases

En esta figura colocamos nimeros que representan el tipo de suelo, frecuencia de riego de las
plantas y el tipo de fertilizante para que nos arrojen datos de grados acerca de las horas de la luz

solar, la temperatura y humedad.

Reemplazo 1={"loam dy
Datos_Loan[ "Sclil_Typ tos 0 ype'].map(Reemplazo_1)

Reemplazo_2={ ganic' 68,
Datos_Loan[ F =Datos_Loan[ r_Type'].map(Reemplazo_2)

Reemplazo 3={'bi .
Datos_Loan[ “wWater ) W requency’ ].map({Reemplaz

patos Loan.head()

S0il_Type Sunlight_Hours Humidity Growth_Milestone
30 51922594 30 ; 61.591861
60 4033133 60 ] 8.0 4 52 473376
30 5. B0 76! 30
1] - 18.4651 46. 433227

30 18123741 63625923

Figura 11: mapeando todas las variables categoricas a numéricas
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Modelo de toma de decisiones

Puede ser clustering o lo que hace falta por ver

= Datos_matriz[:,8:5]

= Dat matriz[:,-1]
print{"'pP o r i

Proceso realizado

sklearn.model_selectionm import traim_test split
X _train, X test,¥ traimn, ¥_test= train _test split(x,v,test =size-8.1,random state=751)
print{"F 0 realizado®)

FProceso realizado

Figura 12: dividiendo los datos en entradas y salidas para después entrenarlos y ponerlos a
prueba

scaler.fit transform(X_train)
scaler.transform(X_test)

Figura 13: mejorando la escala de los datos para transformarlos muy bien



SCOre, precision score

¥_pred =Mo

primt({"”

Figura 14: evaluando casos mediante clasificadores

Modelo 4 = DecisionTreeClassifier()

Modelo 4.fit(X_train, ¥_train)

Y _pred 4 =Modelo 4.predict (X test)

print{" y T Jaccuracy _score(Y_test, Y pred 4))

Modelo

ACcuracy ENN 8.5

ACCUracy Bayes B.5
ACCuracy LDA @.55
ACCUracy QDA @.65
ACCuracy Tree @.5
ACCUracy Sve 8.7

Figura 15: nos muestra estos resultados
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port matplotlib.pyplot as plt
arn.metrics i t confusion matrix, roc_curve, auc, classification_report

cm = confusion_matri

Y_pred_prob Mmodelo 4.predict proba(x _test)[:, 1]
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, ¥ _pred prob}
roc_auc = auc(fpr, tpr)

{accuracy: .2f1")

primty(
print{"

Figura 16: calculando las bayas métricas, la curva ROC y el area bajo la curva para que nos
genere un reporte de cultivo de una planta



print{"’
primty{"

Figure{fi
s.heatmap{cm, an
.xlabelf "Pre
ylabel{'T
Ltitlef " Cor
. sha
primty{

print(’
print{"cC
print{repo
print{"’

primt{ )
plt.figuref}
Iw = 2

plt : » 10 I {area = %3.2f)" X roc_auc}
plt. L

plt.x

plt.)

plt.

plt.ylabelf

plt.title("

plt.legend{

plt.show( )

Figura 17: visualizando la matriz de confusion para ejecutarnos un reporte en la figura 19 y
visualizando la curva ROC que se mostrara en la figura 20
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Confusion Matrix

True labels

Predicted labels

Figura 18: esta matriz de confusion nos indica cuantas etiquetas estamos prediciendo

precision recall fi-score support

8.67 3,46 12

.36

aCccuracy
macro avg
welghted avg

e
£ A
(9 B v
B3 3 P
s I & |

[ ]
=

LM
[y
(]

Figura 19: reporte de bayas métricas



True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic Curve
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Figura 20: Grafica de curva Roc que nos muestra el area
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Validacion del modelo

A continuacion, se mostraran 5 ejercicios probando los diferentes modelos de 1A:

Probamos el modelo entrenado para digitar el nivel de las variables para ver si el programa nos

dice si crecera bien o no crecera bien.

Target = scaler.transform(Target)

Prediction s ict ( get)
2.pred (Target)

predict (Target)

( get)

Prediction @ (Target)

(Target)

primt({™ ")

if Predictio
print("s
else:

print(

print(”

Figura 21: probando el modelo entrenado para digitar el nivel de las variables para ver si el
programa nos dice si crecera bien o no crecera bien segun los programas.
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Vamos a predecir 5 casos, despues de digitar los 5 casos, el programa nos dira si la planta crecera

bien o no crecera bien segun los Metodos aplicados.

glze:

print{"s

primt{® ")
if Prediction
print( r

else:

primt{"”

Figura 22: realizando 5 predicciones para ver si el programa nos dira si la planta crecera bien o
no crecera bien segun cada uno de los métodos.
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Después de digitar los niveles estadisticos en las variables, se nos mostraran 5 resultados de parte

de los Metodos, y todos nos arrojan resultados positivos.

if Prediction &=

prinmt{"

Ingrese tipo de suelo, 38 marga, &8 arenoso, 98 barro: 68

Ingrese horas de luz, entre 4 y 18: §

Ingrese frecuencia de riego, 28 quincenal, &8 semanzal, 98 diariamente:
Ingrese tipo de fertilizante, 3@ gquimico, &8 organico, 98 ninguno: 2@
Ingrese temperatura, entre 15 ¥ 35 grados: 28

Ingrese humedad, entre 28 y 28: 49

egun KNN, crecerd bien
Bayes, crecera bien

LDA, crecerd bien

QDA, crecerd bien

tree, crecera bien

Figura 23: mostrando resultados de las predicciones de las variables



Tabla 1. Clasificacion de datos sobre el crecimiento de las plantas

(=20 --R N - T R S e R S

(L= I S I R R e e e . B B e
Wi = S0~ oo s WS

28

A B T D E F G
Soil_Type  Sunlight_Hours Water_Frequency Fertilizer_Type Temperature Humidity Growth_Milestone
loam 5.192.294.089.205.030 bi-weekly chemical 31.715.602.410.244.100 6.159.186.060.848.950 o
sandy 4.033.132.702.741.610 weekly organic 2.891.948.412.187.390 5.242.227.609.891.580 1
loam 8.892.768.570.729.000 bi-weekly none 23.179.058.888.285.300 4.466.053.858.490.320 o
loam 8.241.144.063.085.700 bi-weekly none 18.465.886.401.416.900 464.332.272.684.958 o
sandy 8.374.043.008.245.920 bi-weekly organic 1.812.874.085.342.170 6.262.592.280.385.190 o
sandy 8.627.622.080.115.670 bi-weekly none 20.004.857.963.291.900 67.618.726.471.884 o
loam 4.444,267.910.404.540 daily organic 25.984.533.294.122.400 6.957.895.218.629.240 1
clay 6.150.794.371.265.630 daily organic 29.291.918.454.001.200 6.948.090.713.972.760 o
loam 4.695.214.357.150.770 bi-weekly none 28.203.947.534.354.600  34.560.305.152.434.500 1
loam 9.178.620.555.253.560 weekly organic 20.598.677.938.918.800 5.472.101.523.512.900 1
loam 77.397.887.609.653.400 daily none 34.097.305.613.263.800  32.877.938.000.832.200 o
loam 5.985.388.149.115.890 bi-weekly chemical 2.975.793.833.391.530 5.747.644,411.618.670 o
sandy 4,381.350.101.716.140 daily organic 26.087.081.050.228.000 5.207.652.5006.8660.880 1
loam 5.865.893.930.293.970 daily chemical 27.234.414.924.687.000 7.438.520.913.791.450 1
clay 5.951.099.932.160.480 weekly none 233.920.012.485.558 4,754.575.062.760.350 1
sandy 8.377.637.070.028.380 bi-weekly chemical 1.995.461.979.002.310  35.853.350.821.380.200 1
clay 78.253.448.281.312.700 bi-weekly chemical 22,119.453.573.025.200  37.149.584.102.641.700 o
clay 932.327.645.545.796 weekly none 3.015.692.220.928.730 6.807.553.158.587.360 o
clay 68.332.895.509.716.900 weekly chemical 15.287.869.772.595.100 6.091.090.316.581.300 1
clay 471.756.547.562.981 bi-weekly chemical 17.321.452.810.138.300 3.505.613.280.613.950 1
sandy 827.946.872.333.797 bi-weekly none 15.920.052.840.435.000 3.420.534.030.574.980 o
sandy 8.564.710.291.701.380 weekly chemical 15.814.576.046.379.400 65.048.456.572.956 1

Figura 24:

Datos de las variables
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Conclusiones y trabajos futuros

Este analisis sobre el crecimiento y la prediccion de este Dataset sobre de las plantas es de gran
importancia para las practicas agricolas dirigida a los agricultores, ingenieros forestales e
ingenieros agronomos. Con estos datos clasificados, podemos sembrar adecuadamente plantas de
acuerdo con su tipo de suelo, nivel de agua, tipos de fertilizantes, nivel de temperatura y humedad,
y asi obtener productos de buena calidad que conlleva a beneficios econdmicos, reduciendo el

riesgo de pérdidas y tiempo.
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