Module 3 - Task 4

DATA ANALYSIS

Previamente... Médulo 3 - Tarea 3

Andlisis de datos.
Este tema describira los procesos usados para analizar el contenido de los

datos.

Repaso de los datos a procesar
Vamos a practicar el analisis de datos en una Jupyter Notebook con las
librerias Pandas de un archivo Excel con informacién sobre produccién de
ganado en Europa que ha sido limpiada en el tema anterior.

Input [1]:

import pandas as pd

import numpy as np

file = 'datos/animalEurostatNuts2_corrected.xlsx'

data = pd.read_excel(file, sheet_name='Data’, index_col=0)
data.head(5)

Output [1]:

1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 ... 2010 20m 2012 2013 2014

EU 86785.24 B6785.24 8678524 86785624 8678524 8678524 8678524 8678524 B6785.24 8678524 . B6785.24 8678524 8678524 0678524 8678524

BE 310550 309960 308420 316110 315670 3070.80 297840 298440 297040 304160 ... 259263 256032 248427 243253 247724
BE1 0.30 0.50 0.50 0.50 0.40 0.40 0.40 0.30 0.40 040 0.24 0.25 0.56 0.59 0.79
BE10 0.30 0.50 0.50 0.50 040 0.40 0.40 0.30 040 040 0.24 0.25 0.56 0.59 0.79
BE2 165520 166140 163720 168550 1678.50 161310 1556.80 1554.40 1536.20 155810 .. 130387 130225 126941 125540 129998

5 rows x 29 columns

<

Identificacidn de correlaciones

Identificar correspondencias entre conjuntos de datos numéricos es
importante para determinar si hay columnas con informacion redundante
(o para detectar dos columnas que deberian estar correlacionadas y no lo
estan)

e dataframe.corr() muestral la correlacion entre las columnas del conjunto
de datos.
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Input [2]:

data.corr()

DATA ANALYSIS

Output [2]:
1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2010 2011 2012 2013 2014
1991 1.000000 0.999852 0.999602 0999482 0.999422 (0.999278 0.999061 0.998814 0998730 0.998267 0993435 0.991994 0990591 0990137 0990538 09
1992 0.999852 1.000000 0999917 0.999826 0999766 0.999670 0999547 0999362 0999257 0.998899 0994328 0992934 0991553 0991070 0991452 09
1993 0999602 0.999917 1.000000 0.999940 0.999883 0.999815 0.999740 0.999590 0999488 0999167 0994678 0.993306 0991932 0991433 0.991807 09
1994 0999482 0999826 0999940 1000000 09999658 0999903 0999813 0999655 0999575 0999329 09947458 0993326 0991950 0991455 0991844 09
1995 0.999422 0999766 0.999883 0999968 1.000000 0.999945 0999870 0.999708 0.999651 0.999403 0994840 0.993407 0992020 0991526 0991927 079
1996 0.999278 0.999670 0999815 0.999903 0999945 1.000000 0.999939 0.999839 0999795 0.999577 0995155 0.993751 0992393 0991895 0992295 09
1997 0.999061 0.999547 0999740 0.999813 0.999870 0.999939 1.000000 0.999915 0999835 0.99961 0995222 0993821 0992463 0991942 0992332 0.5
1998 0.998814 0.999362 0999590 0.999655 0.999708 0999839 0.999915 1.000000 0999939 0999746 0995474 0.994102 0992756 0992223 0.992601 09
1999 0998730 0999257 0999488 0999575 0999651 0999795 0999835 0999939 1000000 0 999851 0995645 0994261 0992874 0992332 0992725 09
2000 0998267 0998899 0999167 0999329 09993403 0999577 0999611 0999746 0999851 1.000000 0995948 0994552 0993111 0992538 0992945 09
2001 0.998252 0995528 0.999065 0.999182 0.999309 0.999529 0.999567 0.999726 0.999846 0.999904 0995878 0.994501 0993063 0.992500 0.992903 079
2002 0.997903 0998596 0.998889 0.998975 0.999081 0.999342 0.999432 0.999641 0999776 0.999877 0996389 0.995107 0993723 0993154 0993539 09
2003 0997481 0998240 0998571 0.998613 0.998696 0998970 0.999134 0999370 0999512 0.999644 0994879 0993373 0991723 0991035 0991477 09
2004 0.997181 0998000 0.998353 0.998378 0998468 0998775 0.998961 0.999227 0999381 0999521 0996252 0.994968 0993520 0992898 0993293 09
2005 0997098 0997948 0998304 0998327 0998413 0998727 0998915 0999178 0999292 0999414 0997349 0996266 0995034 0994490 0994832 09
2006 0.996721 0997583 0997940 0.997963 0.998053 0.998390 0.998559 0.998831 0.998961 0.999090 0995252 0.997368 0996325 0.995853 0996151 079
2007 0996117 0.997000 0.997361 0.997389 0997495 0997841 0.997988 0.998270 0996420 0.998562 0998955 0.998269 0997414 0997014 0997272 09
2008 0.759147 0759985 0.761122 0.762156 0.760412 0.758565 0.759006 0.758570 0.759027 0.756592 0750940 0.749026 0748746 0748106 0.748310 0.7
2009 0994825 0995674 0.996004 0996087 0.996187 0996487 0.996559 0996798 0996923 0.997160 0999850 0.999513 0999009 0998771 0998945 09
2010 0.993435 0994328 0.994678 0994748 0994840 0995155 0995222 0995474 0995645 0995948 1.000000 0.999876 0999536 0.999356 0.999488 09
2011 0991994 0992934 0993306 0993326 0993407 0993751 0993821 0994102 0994261 0994552 0999876 1000000 0999865 0999754 0999825 049
2012 0990591 0991553 0991932 0991950 0992020 0992393 0992463 0992756 0992874 0993111 0999536 0999865 1.000000 0999973 0999977 09
2013 0.990137 0991070 0991433 0.991455 0991526 0.991895 0.991942 0992223 0992332 0992538 0.999356 0.999754 0999973 1.000000 0.999982 079
2014 0.990538 0991452 0991807 0.991844 0991927 0992295 0.992332 0992601 0992725 0992945 0999488 0.999625 0999977 0.999982 1.000000 09
2015 0.990646 0991569 0991930 0.991987 0992080 0992456 0.992511 0992774 0992887 0.993089 0999499 0999805 0999954 0999955 0999985 1.0
2016 0990320 0991291 0991683 0991713 0991807 0992215 0992312 0992585 0992670 0992522 0999379 0999729 0999919 0999925 0999945 09
2017 0987651 0988655 0989067 0989105 0989207 0989652 0989735 0990023 0990119 0990267 0998543 0999181 0999654 0999762 0999716 09
2018 0.985611 0.956680 0987126 0.967139 0987241 0967717 0.987812 0988122 0986219 0988378 0997767 0.9968628 0999260 0.999417 0.999327 09
2019 0985606 0986676 0987122 0987134 0987237 0987712 0.987808 0988118 0988215 0.988374 0997785 0998627 0999259 0999417 0999327 09

29 rows x 29 columns

<

Las correlaciones se pueden ver en un mapa de color. Ya que es complejo,
definamos la funcién “heatmap” para reutilizarla.

Input [3]:

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

sns.set(rc={'figure.figsize':(12,6)})
pal=sns.diverging palette(220, 20, n=100)

def heatmap(c):

ax = sns.heatmap(c, vmin=-1, vmax=1, center=0, cmap=pal,square=True)
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ax.set_xticklabels(ax.get_xticklabels(), rotation=45,horizontalalignment="right');

sns.palplot(pal)

Output [3]:
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Input [4]:

%matplotlib inline
corr = data.corr()

heatmap(corr)

Output [4]:
1991 1.00
1983
1987
1999 — 0.50
2001 -0.25
2003
2005 = 0.00
2007
2009 =253
2011
2013 =0.50
2013 —0.75
2017
20189 =1.00
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Puedes ver que los datos estan altamente correlacionados anualmente

Los reorganizaremos para ver la correlacion entre regiones transponiendo
los datos.

e dataframe.T transpone un conjunto de datos

Input [5]:
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dataT = data.T

DATA ANALYSIS

dataT.head()
Output [5]:

NUTS EU BE BE1 BE10 BE2 BE21 BE22 BE23 BE24 BE25 .. TRA1 TRAZ TRB TRB1 TRB2 TRC TRC1 TRC2 TRC3 BA
1991 B86785.24 31055 0.3 03 16552 3574 1835 4401 1419 5324 . 2639 2927 290.7 1172 1735 1879 362 1074 443 4620
1992 8678524 30996 05 05 16614 3614 1808 4399 1394 5400 ... 2639 2927 2907 M72 1735 1879 362 1074 443 4620
1993 86785.24 30842 05 05 16372 3629 1796 4195 1449 5303 ... 2639 2927 2907 172 1735 1879 362 1074 443 4620
1994 8678524 31611 0.5 05 16855 37683 1834 4422 1456 5361 . 2639 2927 2907 172 1735 1879 362 1074 443 4620
1995 8678524 31587 04 04 16785 3685 1829 4398 1483 5390 ... 2639 2927 2907 M72 1735 1879 362 1074 443 4620

5 rows % 537 columns

Input

[6]:

corr = dataT.corr()
heatmap(corr)

Output [6]:
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Se puede ver que en el caso de la produccién anual entre regiones esta no
esta tan correlacionada, hay grupos de regiones que se comportan de
forma similar pero otras no.

Para interpretar mejor los datos obtendremos una muestral de los datos

centrada en Espaia.
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600 Tous for modemiz

e dataframe.iloc te permite elegir un rango de filas y columnas como un
nuevo conjunto de datos.

Input [7]:

dataTSub = dataT.loc[:,'ES":'"ES70']
dataTSub.head()

Output [7]:

NUTS ES ES1 ESM ES12 ES13  ES2 ES21 ES22 ES23 ES24 ... ES51 ES52 ES53 ES6 ES61 ES62 ES63 ES64 EST ESTO

1991 50629 16216 B868.3 4031 3502 4976 1803 940 388 1845 . 5589 367 510 5094 4679 414 00 0.0 167 167
1992 49756 16061 8050 3797 3214 506.8 1837 988 408 1834 .. 8031 350 353 678 5157 421 0.0 0.0 141 141
1993 50175 15816 8847 4025 3044 5187 181.0 959 422 1896 .. 5113 378 313 6971 5568 403 0.0 0.0 168 168
1994 52510 1640.0 890.0 421.0 329.0 531.0 180.0 97.0 430 2110 .. 5710 410 460 6020 5510 510 0.0 0.0 150 150
1995 65113 168056 9539 4095 3271 5785 187.8 997 5604 2406 .. 6471 625 549 6517 5227 280 0.0 0.0 179 179

5 rows x 27 columns

Input [8]:
corr = dataTSub.corr()
heatmap(corr)
Output [8]:
ES = 1.00
EZ11
E213 075
Es21 - 0.50
EZ23
ES3 =025
]
- E5d =000
= Es42
ESS - 025
E=52
ESE -0.50
ESB2 075
E=64
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Si estamos interesados en saber si los datos observados son consistentes
con una correlacion debemos calcular el p-value.

Si el p-value estd entre 0.0 y 0.05 se considera que hay correlacion
estadistica evidente.

e stats.pearsonr permite obtener el coeficiente de pearson y el p-value
entre dos series de datos.

Input [9]:

from scipy import stats

# Aragon (ES24) vs Cataluiia (ES51)

pearson_coef, p_value = stats.pearsonr(dataTSub['ES24'], dataTSub['ES51'])

print("Pearson's correlation coefficient is {0:.8f} with a p-value of {1:.8f}".format(pear
son_coef, p_value))

# Noreste (ES1) vs Galicia (ES11)

pearson_coef, p_value = stats.pearsonr(dataTSub['ES1'], dataTSub['ES11'])
print("Pearson's correlation coefficient is {0:.8f} with a p-value of {1:.8f}".format(pear
son_coef, p_value))

Output [9]:
Pearson's correlation coefficient is 0.31009222 with a p-value
of 0.10161273

Pearson's correlation coefficient is 0.86482739 with a p-value
of 0.00000000

Visualizacion de las series de datos.
Una vision grafica de los datos puede ayudarnos a entenderlos mejor.

e dataframe.plot permite una amplia variedad de visualizaciones de
diferentes tipos de datos.

Input [10]
dataTSub.plot(kind='line', figsize =(20,10))
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x26715d9f608>

Output [10]:
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También puedes visualizar la correlacion entre series usando un grafico de
relacion linear.

e regplot() de la libreria SeaBorn te permite mostra el grado de relacién
linear entre series

Input [11]:
sns.regplot(x="ES1", y="ES11", data=dataTSub)
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x26716a0b388>

Output [11]:
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Input [12]:

sns.regplot(x="1991", y="2018", data=data)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x26715b7c908>

Output [12]:
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Si los datos a analizar son rangos, hay visualizaciones mas informativas.

Es mejor usar un boxplot que muestra la dispersion de los valores respecto
a las categorias.
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IQR
2
Q1 Q3
Q1 - 1.5 x IQR Q3 + 1.5 x IQR
| |
Median ; _
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El “boxplot” es una herramienta muy util para identificar como una serie de
datos se desvia de la media e incluso para ver si hay posibles datos espurios
(muy alejados de la media).

e dataframe.boxplot te permite visualizar el boxplot de las columnas dese
adas en la tabla.

Input [13]:

import matplotlib.pyplot as plt
dataTSub[dataTSub.columns[1:5]].boxplot()

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x267167e8908>

Output [13]:
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Continua... Modulo 3 -Tarea 5
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