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Fundamentos de Analitica de Datos:
ETL, limpieza e ingenieria de datos.

Este libro es una guia completa para aquellos interesados en los
fundamentos tedricos de la analitica de datos y en el proceso de
analisis de situaciones del mundo real. Se cubre desde la
identificacion de supuestos, formulacion de hipétesis, disefio y
clasificacién de variables de trabajo, hasta la realizacion de ETL.
Esta obra ofrece una vision detallada y practica de como llevar a
cabo un analisis de datos eficiente y efectivo.

En el libro, se explican técnicas formales para la identificacion y
documentacién de diferentes fuentes de datos requeridas para
satisfacer las necesidades de informacion especifica. Se aborda la
forma de recuperar datos de multiples fuentes, hacer integracion
(data integration), limpieza e ingenieria de datos (feature
engineering). También se cubren temas como el tratamiento de
datos atipicos y ausentes, el calculo de muestras aleatorias
simples y estratificadas, asi como transformaciones de datos,
clasicas, tales como eliminacién de duplicados, conversiones,
cambios de tipo, columnas calculadas, calculos agrupados,
manipulaciéon de cadenas y tratamiento de datos categoricos.

Con el objetivo de brindar una experiencia de aprendizaje
completa, se proporcionan ejemplos en Python para cada uno de
los temas abordados, usando las librerias Numpy, pandas y
matplotlib. Ademas, se presentan casos de estudio que ilustran
como aplicar estos conceptos en situaciones del mundo real.

En resumen, este libro es una herramienta esencial para
cualquiera que busque mejorar su comprension de la analitica de
datos y adquirir habilidades practicas para aplicar en su trabajo
diario, usando Python, incluso si no son programadores. Con su
enfoque detallado, accesible y practico, es un recurso valioso para
estudiantes, profesionales y entusiastas de la analitica de datos.
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El contenido de este libro forma parte del curso “Python para Data

Science: ETL, limpieza e ingenieria de datos.”, disponible desde nues-
tras plataformas:

Aprenda.mx
AprendaStudio.com
AprendaPracticando.com

Descarga recursos, presentaciones y ejercicios, desde estos sitios.

Haz clic aqui, y recibe informacion

adicional de este curso

INSTRUCTORES: Este material solo puede utilizarse sin fines de lucro.

Para fines comerciales, se puede adquirir por una cuota minima en la modalidad de Course-
ware, y obtén otros beneficios: Tripticos, Mapas mentales, Presentaciones en Power Point,
Guias de instalacién de sala, Cuadernos de ejercicios, Plataforma en linea para exposicién.
infomaprendastudio.mx


http://www.aprenda.mx/cursos
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Introduccion

¢Para quién es este libro?

Este libro forma parte de la coleccién Python para Data Science, desarro-
llado por Aprenda. La serie trata todos aquellos temas que van, desde lo mas
fundamental de la modelacién y la analitica de datos, hasta temas especia-
lizados de la ciencia de datos.

Cada tomo de la serie se enfoca en un tema en particular.

Audiencia especifica

Este libro esta dirigido para personas con el siguiente perfil:

Son personas no especialistas, ni en programacién, ni en
matemadticas, ni en estadistica. Este es un curso para
administradores, contadores, financieros, y todo aquél que maneje
datos y necesite analizarlos.

Tienen la necesidad de aprender los fundamentos de la analitica de
datos, desde el punto de vista tedrico.

Tienen la necesidad de aprender cémo se integra informacién de
diferentes fuentes, para integrar un solo conjunto de datos a partir
del cual hacer trabajo de analitica de datos.

Tienen la necesidad de aprender cémo desarrollar tareas de
limpieza de datos, es decir, corregir en la medida de lo posible datos
incorrectos, incompletos o incoherentes.
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o Tienen la necesidad de aprender cémo desarrollar tareas de
ingenieria de datos, es decir, seleccionar los datos que son
relevantes, y excluir aquellos que no lo son.

« Tienen conocimientos basicos de programacién en Python.

e Saben el conocimiento basico de cémo funcionan las libretas
Jupyter, ya sea usando Jupyter Notebook o Google Colab.

¢Por qué leerlo?

Una habilidad commodity es aquella que todos deben saber desarrollar, y te-
nerla no te da ventaja competitiva profesional, pero no tenerla si te deja en
seria desventaja. Ejemplos de habilidades commodity hoy en dia son hacer
un documento en Word, o saber usar el correo electrénico.

Segun Gartner, en el corto y mediano plazo, tener habilidades para realizar
trabajos de analitica de datos van a ser un commodity. En la actualidad, los
ingenieros de datos preparan las fuentes de datos, y se las dan a los analistas
de datos, que preparan informes y tableros de datos, y se los dan al tomador
de decisiones.

En el mediano y corto plazo, los ingenieros de datos prepararan fuentes de
uso general, y los depositaran en un repositorio central; los tomadores de
decisiones deberan tomar los datos desde ahi, y ser ellos mismos quienes
hagan la analitica de datos que requieren para tomar sus decisiones.

La figura del analista de datos desaparece como tal, porque los tomadores
de decisiones seran sus propios analistas. Esto nos deja con la necesidad de
que todos los profesionales que en un momento dado requieran tomar de-
cisiones, deben aprender a hacer analitica. El problema es que hacer anali-
tica no es tan sencillo como aprender a usar el correo electrénico: requiere
mucho més técnica.

En el mercado hay muchos libros y muchos cursos para aprender analitica
de datos, ya sea con herramientas graficas (Power BI, Tableau, Excel), y
lenguajes de programacién (Python, R). El problema con muchos de ellos
es que se empeflan en complicarlo todo, explicando modelos matematicos,
estadistica y modelacién de datos, que mucha gente no especializada no en-
tiende.
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Este libro no es asi: explica la teoria y las técnicas desde un punto de vista
practico y de utilidad. Hace énfasis en la practica, y utiliza ejemplos senci-
llos que faciliten la comprensién de la técnica.

Estructura del libro

Si quieres aprender a hacer analitica de manera profesional, lo recomenda-
ble es leer todo el libro de manera secuencial.

En general, tiene dos partes:

1.

Parte teérica / formal (capitulos 1 al 5): En esta parte se tratan
conceptos y técnicas para analizar situaciones del mundo real, y
traducir las observaciones en objetivos de andlisis de datos, varia-
bles e hipétesis. El entregable de esta seccién es haber definido las
fuentes de datos que han de utilizarse, y haber identificado los datos
que es necesario tener para realizar los trabajos de analitica. En
esencia, esta seccidn trata el qué.

a. Sirealizards proyectos de analitica de datos desde cero, esta
seccién es indispensable para que adquieras habilidades
blandas que te permitirdn entregar el mayor valor que los
datos pueden entregar, con conocimiento de causa.

b. Situ interés es programar Python con tareas relacionadas
con la analitica de datos, puedes saltarte esta seccidn, sin
problema.

i.  Enloscapitulos4y 5 se venalgunos temas de Python
y la libreria pandas, pero es con la finalidad de ana-
lizar la disponibilidad de datos, y tomar decisiones
respecto a los objetivos de andlisis y las hipétesis
planteadas.

Parte técnica / practica (capitulos 6 al 13): En esta parte se tratan
a detalle técnicas de programacién especifica en lenguaje Python,
para el desarrollo de tareas propias del modelo ETL ( Extract - Trans-
form - Load). Se cubren a mucho detalle las tareas de limpieza de
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datos, asi como de ingenieria de datos (feature engineering), trata-
miento de datos ausentes y atipicos. El entregable de esta seccién es
un conjunto de datos de alta calidad, requerido para el procesa-
miento de datos con la herramienta de tu eleccién (Excel, Power
BI, Tableau, Python o R).

- Esta seccién puede tomarse como referencia técnica para
realizar tareas de limpieza de datos e ingenieria de datos,
usando Python.

En el libro encontraris:

Lecciones: Explicacion tedrica y sintactica de los temas de estudio
para comprender la analitica de datos y las técnicas de limpieza e
ingenieria de datos.

LABS: Aplicacién del lenguaje Python para desarrollar un trabajo
de analitica completo. Los ejercicios van en secuencia, y requieren
la realizacién de los ejercicios previos.

- Serecomienda que realices por ti mismo los ejercicios.

- Los recursos para el desarrollo de los ejercicios los encon-
traras en GitHub:

https: ithub.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1

Cursos en linea y presenciales

La version en videocurso de este libro estd disponible en Udemy y en
AprendaStudio.com.

Si deseas el contenido de este curso en modalidad Presencial o Virtual, o si
deseas sesiones LIVE, Webinars y Conferencias con los autores, la informa-
cién estd disponible en Aprenda.mx

Estamos seguros de que este libro te serd de utilidad.

Felipe Ramirez, Ma. de Jesiis Araiza, Francisco Salazar


https://github.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1
https://www.udemy.com/
http://www.aprendastudio.com/
https://https/www.aprenda.mx/
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Archivos y recursos de trabajo

Formato de los archivos de trabajo

Los ejercicios de este curso son libretas de Jupyter, de extensién .ipynb.

Sino sabes qué son las libretas de Jupyter, cémo se editan y cémo se ejecuta
cddigo en ellas, te recomiendo que tomes el curso Jupyter Notebook, Google
Colab y Markdown para todos, disponible en Udemy en la siguiente liga:

https://www.udemy.com/course/jupyter-notebook-y-markdown-para-todos

Jupyter Notebook, Google Colab, y
Markdown para todos

Domina el uso de las herramientas mas usadas para programar Python
y divulgar trabajos de ciencia de datos en el mundo

# # #: (197 calificaciones) 4191estudiantes
n de video bajo demanda

Gratis

Inscribete ahora

Vista previa de este curso

Plataforma de trabajo

Para editar las libretas de Jupyter y ejecutar el cédigo que contienen, nece-
sitas una plataforma que los soporte.

Sugerimos dos:

1.  Google Colab, si dispones de una conexién a Internet.

https://colab.research.google.com/

2. Jupyter Notebook, disponible con Anaconda, si no dispones de
una conexién a Internet.


https://https/www.udemy.com/course/jupyter-notebook-y-markdown-para-todos/
https://https/www.udemy.com/course/jupyter-notebook-y-markdown-para-todos/
https://www.udemy.com/course/jupyter-notebook-y-markdown-para-todos/
https://colab.research.google.com/
https://colab.research.google.com/
https://www.anaconda.com/
https://www.udemy.com/course/jupyter-notebook-y-markdown-para-todos/
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https://www.anaconda.com

Se recomienda ampliamente que al iniciar el curso ya hayas registrado una
cuenta de Google en Google Colab, y que cuando estés estudiando el mate-
rial de este libro, estés dentro de tu ambiente de Google Colab, listo para
poner manos a la obra en los ejercicios.

Archivos de trabajo y material adicional

Los archivos complementarios a este libro se encuentran en el siguiente re-
positorio GitHub.

https://github.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1

La estructura de carpetas es la siguiente:

1. <main>: Contiene las libretas Jupyter (.ipynb) generales del
curso, asi como el folleto y el mapa del curso, en PDF.

2. data: Contiene los archivos de datos que se utilizan para los Demos
y Ejercicios.

3. 1mages: Contiene las imdgenes de algunas porciones explicativas
del contenido.

4. labs: Contiene los archivos base para la realizacién de los LABS
contenidos en el curso.

Los archivos de datos son accesibles desde GitHub.

1. pasajeros_titanic.csv: estd disponible mediante la liga:

https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaP
ythonR1/main/data/pasajeros_titanic.csv

2. clases.csv: Estd disponible mediante la liga:

https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaP
ythonR1/main/data/clases.csv



https://www.anaconda.com/
https://github.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1
https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/pasajeros_titanic.csv
https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/pasajeros_titanic.csv
https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/clases.csv
https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/clases.csv
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LAB 00.01: Verificar el acceso a los datos

de prueba

En este Lab se verifica la posibilidad de acceder a los datos de prueba que
seran utilizados en el libro.

Lo recomendable es que hayas registrado una cuenta de Google para acce-
der a Google Colab, y que ingreses a Google Colab con tu cuenta. Esto no
es requerido, pero es ampliamente recomendable.

Las tareas por realizar son:
1.  Abrir una libreta de Jupyter que esta en GitHub.
2. Abrirlalibreta de Jupyter en Google Colab.
3.  Ejecutar el cddigo Python de la libreta Jupyter.
4

Guardar una copia tu propio Google Colab.

1. Abrirunalibreta de Jupyter que estd en GitHub.

a. Ingresaal repositorio de GitHub donde estan los archivos
de trabajo del libro. La liga es esta:

https: ithub.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1

2. Haz clic sobre el archivo prueba_conexion.ipynb, para
abrirlo.


https://github.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1
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3. Abrirlalibreta de Jupyter en Google Colab.

a. Haz clic en el botén Open in Colab, que aparece en la
parte superior del cédigo.

b. Esto abrird lalibreta de Jupyter en Google Colab.

Pull requests Issues Codespaces Marketplace Explore

& AprendaPracticando / AnaliticaPythonR1  Pub R pn Oumatch 1~ - s
<> Code (@ Issues I Pullrequests @ Actions [ Projects [0 wikik @ Security 1 Insights &8 Setting:
P main - AnaliticaPythonR1 / Prueba_de_conexion.ipynb Go to file
AprendaPracticando e« o O History
A1 contributor
D rw @ y, @

Prueba de conexion

na CTRLYENTER , para ejecuter

4. Ejecutar el cédigo Python de la libreta Jupyter.

a. Colécate en la celda de cédigo Python de la libreta
Jupyter.

b. Presiona CTRL+ENTER para ejecutar el cédigo.

c. Siaparecen datos, jListo! Todo ha transcurrido bien.
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Prueba_de_conexién.ipynb
o e Py @ Compartir £ 0
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda

+ Cédigo  + Texto # Copiar en Drive Conectar v A
6 # GitHub de Aprenda.

7

8 pasajeros_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonRl/main/data/pasajeros_tii
9 clases_csv="https://raw.githubusercontent.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/clases.csv’

10
11 try:

12 # Se intenta la lectura de un archivo.

13 clases=pd.read_csv(clases_csv)

14 # Se imprime el contenido del archivo.

15 print(clases)

16 except:

17  print('Algo ha salido mal. Revisa tu conexién, o las referencias.')
18

19 # Si no hubo errores hasta aqui, felicidades.

clase_viaje clase
o 1 PRIMERA CLASE
1 2 SEGUNDA CLASE
2 3 TERCERA CLASE

5. Guardar una copia tu propio Google Colab.

a. EnGoogle Colab, ve al menti Archivo, y selecciona Guar-
dar copia en Drive; con esto, podras guardar el archivo
en tu ambiente de Google Colab.

b. A partir de este momento, trabaja con tu propia libreta
Jupyter, donde podrés hacer comentarios y anotaciones
que encuentres pertinentes.

{x}

@) Prueba_de_conexion.ipynb @ Compartir % a

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda

4 Ver en GitHub Conectar v ~

Nuevo notebook

Abrir bloc de notas Cr+0 Husercontent . com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/pasajeros tif
Subir notebook t.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/clases.csv"

Guardar una copia en Drive X

Guardar una copia como Gist en GitHub

Guardar una copia en GitHub
snexién, o las referencias."')

Guardar Ctrl+S

. ades.
Historial de revisién
Descargar

Imprimir Ctri+P
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Esta mecénica se seguird cada vez que utilices una libreta de Jupyter del
repositorio GitHub donde estdn los archivos complementarios del libro.

Uso de los LABS

En el folder 1abs del repositorio Github, busca el archivo correspondiente
al LAB que estés trabajando.

Su nombre sera LAB_CA_SE.ext

Donde aparece <CA> vendra el ntimero del capitulo al que pertenece, mien-
tras que donde aparece <SE>, aparecerd el nimero de LAB del capitulo.

Enlugar de <. ext>, aparecera la extensién del tipo de archivo que se trate:
si es .pdf, quiere decir que el LAB no requiere ejecutar cédigo; si es
.ipynb, quiere decir que es una libreta Jupyter donde codificards y ejecu-
taras lineas de cédigo Python.

En este segundo caso: a) Abres la libreta Jupyter; b) Solicitas abrirlo en Co-
lab (Open in Colab); c) Guarda tu propia copia de la libreta en Colab; d) Co-
difica lo que se pida en el LAB, por ti mismo; e) Comprueba que el resultado
que obtienes es el mismo que se seflala en el libro.

FIN DEL LAB
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Analitica de datos, datos e
informacion

Conceptos

Dato

Definicion formal de dato

Un dato es la representacién simbdlica, ya sea mediante niimeros o letras,
de una caracteristica cualitativa o cuantitativa que facilita la representa-
cién abstracta de algo.

Ejemplos:
« Elcddigo de un producto.
e Lafechadeuna factura.

« Laedad de una persona.

Los datos generalmente se almacenan en bases de datos, que los organizan
de tal manera que su almacenamiento y recuperacién sea eficiente.
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Base de datos

Un base de datos es una “coleccién auto descriptiva de registros integra-
dos” (Kroenke, 2018).

Al momento de identificar fuentes de datos, e integrarlas, deberas tener co-
nocimiento de las bases de datos.

Metadatos

Los metadatos son datos de los datos, es decir, es informacién que describe
los datos en cuanto a los datos, y no en cuanto a su contenido.

El metadato puede decir si el dato es numérico o textual, cudl es su longitud,
si el dato tiene un dominio en particular, si tiene validaciones especiales, si
puede ser nulo o no, si tiene exigencia de unicidad, etcétera.

A partir de las bases de datos, se espera poder obtener informacién.

Informacion

La informacion es el o) conjunto de datos con la /) cantidad y forma ade-
cuada para ¢/ aumentar el conocimiento o reducir la incertidumbre ) res-
pecto a sujetos, eventos o estados, ¢, en una circunstancia o contexto parti-
cular.

Conjunto de datos

La analitica se realiza utilizando conjuntos de datos que provienen de mul-
tiples fuentes, como pueden ser bases de datos, archivos de texto plano, ho-
jas electrénicas, e incluso datos no estructurados, como podrian ser paginas
Web, correos electrdnicos, etcétera.

Principalmente los datos estardn en bases de datos de tipo SQL, es decir,
basadas en el modelo relacional.

Cantidad y forma

La analitica culmina cuando los datos se representan usando la cantidad y
forma adecuada.
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Por cantidad nos referimos al nivel de detalle en que se requiere
ver la informacién.

Por forma nos referimos a la forma de representacién, principal-
mente tablas de datos, o graficos.

Se puede obtener una tabla con el detalle de cientos de registros, una sola
cifra, o un gréfico de barras, a partir de los mismos datos.

Aumenta el conocimiento o reduce la incertidumbre

La analitica de datos pretende aumentar el conocimiento o reducir la incer-
tidumbre respecto a algo.

Por aumentar el conocimiento nos referimos a que nos revela cosas
que no sabemos, pero que necesitamos para la toma de decisiones.

Por reducir la incertidumbre nos referimos a que reduce los ries-
gos derivados de la toma de una decisién, aumentando nuestro
grado de certeza.

Sujetos, eventos y estados

La informacién puede ser relativa a sujetos, eventos o estados.

Son sujetos quienes realizan cosas o a quienes les suceden las co-
sas. Ejemplos: empleados, productos, almacenes, colores.

- En algunos casos, se consideran sujetos algunos atributos
clasificados, siempre y cuando constituyan catalogos prede-
finidos de algo, en donde se tiene al menos una clave y una
descripcién.

- Ejemplos: catalogo de colores, catalogo de presentaciones,
catdlogo de ciudades, catdlogo de tamafios, etcétera.

Son eventos aquello que realizan los sujetos, o lo que le sucede a
los sujetos; los eventos existen en relacién a sujetos, y general-
mente contienen datos que refieren a los sujetos, y datos relativos
a marcas de tiempo, lugar o secuencia.
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- Ejemplos: Entradas y salidas de almacén (relacionadas con
algin producto); Operaciones bancarias (relacionadas con
la cuenta de algtin cliente).

« Losestados son la situacién en que se encuentra algo o alguien; ge-
neralmente son caracteristicas o campos de un sujeto o evento.

- Ejemplos: Un empleado puede estar activo / inactivo; una
salida de almacén puede estar autorizada / no autorizada.

Circunstancia o contexto particular

La analitica debe profundizar al caso especifico, y no quedarse simple-
mente informando en términos generales.

La circunstancia o contexto implica los alcances geograficos, temporales,
condicionales o de clasificacién que delimitan a los sujetos, eventos y esta-
dos, y a su analisis.

La analitica debe proveer controles que permitan cambiar en tiempo real
los parametros del andlisis, permitiendo filtros y especificaciones varias.

e  No: Informe general de ventas. (Estético).

«  Si: Informe de ventas de quimicos de limpieza vendidos en tiendas
de abarrotes minoristas, del 01/01/2023, al 15/01/2023. (Con posi-
bilidades de cambiar los pardmetros del informe, en tiempo real).

Analitica de datos

La analitica de datos es el conjunto de tareas que permiten ¢, recolectar
datos existentes, y aplicar sobre ellos 1) técnicas estadisticas y ¢/ de mode-
lacién ) con el fin de limpiarlos, ¢/ transformarlos, [/ y representarlos de
manera abstracta y grafica, 7/ conla intencién de revelar estados y tenden-
cias de los hechos /1) relativos a un tema o negocio.
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Recolectar datos existentes

La analitica de datos inicia recolectando datos existentes que estdn almace-
nados en alguna fuente actualmente.

El analista de datos requiere un alto conocimiento de la organizacién, de la
ubicacién de los datos, de la seméntica de los datos, y su disponibilidad.

Técnicas estadisticas

El analista de datos debe conocer técnicas de estadistica descriptiva, prin-
cipalmente lo relacionado con EDA (Exploratory Data Analysis), que son
un conjunto de técnicas utilizadas en el campo de la estadistica y la ciencia
de datos para examinar y resumir las caracteristicas principales de un con-
junto de datos.

El objetivo principal del EDA es ayudar a los analistas de datos, mediante el
uso de técnicas de estadistica descriptiva, a comprender mejor los patrones
y relaciones en los datos y a identificar cualquier posible problema o ano-
malfa en los mismos, antes de proseguir con técnicas méas avanzadas. EDA
se utiliza comtinmente en las primeras etapas del analisis de datos para ob-
tener una visién general de los datos y guiar el proceso de anélisis.

Entre las técnicas comunes de EDA se incluyen la visualizacién de datos, la
exploracién de la distribucién de datos, la identificacién de valores atipicos
y la evaluacién de la correlacion entre diferentes variables. Al realizar un
EDA efectivo, los analistas de datos pueden identificar patrones y tenden-
cias interesantes en los datos, y utilizar esta informacién para tomar deci-
siones informadas en el analisis posterior. EDA incluso ayuda a formular
los objetivos y las hipétesis de investigacion.

Técnicas de modelacion

El analista de datos debe tener conocimientos de modelacién de bases de
datos relacionales, debido a que probablemente deba integrar datos de di-
ferentes fuentes, de una manera estructurada.

Debe saber representar una situacién del mundo real en términos de tablas,
campos, llaves primarias y fordneas, relaciones entre tablas, cardinalida-
des, etcétera.
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Limpieza de datos

La analitica de datos incluye tareas de limpieza de datos, es decir, corregir
datos erréneos, excluir datos incompletos, comprobacién de férmulas, eli-
minacién de duplicados, verificacién de unicidad de datos, asi como el tra-
tamiento de datos ausentes y atipicos.

El analista de datos debe conocer herramientas que permitan hacer lim-
pieza de datos (Excel, Power BI, Tableau), o lenguajes de programacién

que lo permitan (Python, R).

Transformacion de datos

La analitica de datos incluye tareas de transformacién de datos, es decir,
modificar datos correctos en datos equivalentes, con el fin de que sea mas
sencillo y efectivo su procesamiento.

Transformaciones tipicas pueden ser estandarizar el nombre de tablas y
campos, calcular campos a partir de los campos existentes, realizar conver-
siones y estandarizaciones de unidades de medicién, generar campos deri-
vados, y habilitar equivalencias categéricas.

El analista de datos debe tener sentido comiin, respeto a los protocolos, ha-
bilidades numéricas y pensamiento légico y funcional.

Representacion abstracta y grafica
La analitica de datos incluye tareas de representacién abstracta y grafica:

e Por representacion abstracta nos referimos a las cifras, las tablas
de datos, y los KPI expresados en forma numeérica.

«  Porrepresentacion grdfica, nos referimos a graficos estandar o de
disefio, que ilustran estados y tendencias.

El analista de datos debe saber EDA y graficacién; es deseable preparaciéon
especializada en visualizacién y disefio de informes.



CAPITULO 1: ANALITICA DE DATOS, DATOS E INFORMACION 29

Revelacién de estados y tendencias
La analitica de datos revela estados y tendencias:

1.  Por estados nos referimos a que revela la situacién en que se en-
cuentra algo, en un momento determinado.

2. Portendencia, nosreferimosaque revelala tendencia de los hechos
en el transcurso del tiempo.

El analista de datos debe tener pertinencia operativa, es decir, conocer qué
informacién de estados y tendencias es requerido para la toma de decisio-
nes, para lo cual, debe tener pensamiento sistémico y orientado a procesos.

Es importante anotar que la analitica no pronostica ni estima cémo seran
las cosas en el futuro, ni cémo el pasado se veria afectado con la variacién
de pardmetros hipotéticos. Escapa de su alcance.

Enfoque a tema o negocio

El analista de datos debe tener profundo conocimiento del tema o negocio
del cual tratan los datos.

Esto le permitira hacer andlisis seménticos de los datos, determinar qué es
mas util, y qué herramientas de visualizaciones son las mas apropiadas.

El trabajo de la analitica de datos nunca es tedrico o abstracto: atiende un
contexto en el cual se tiene que obtener informacién para tomar decisiones,
comprobar hipétesis, o hacer conjeturas.

Tipos de analisis

En analitica de datos se pueden hacer dos tipos de estudio:

Anadlisis de descubrimiento (discovery analysis): Consiste en un
trabajo de andlisis que no persigue resolver incégnitas conocidas, y
requiere una inspeccién general de los datos que puedan sugerir li-
neas de investigacién posteriores. Se aplican técnicas de analisis
exploratorio de datos (EDA / Exploratory Data Analysis), asi como
analisis estadisticos que pudieran sugerir patrones y anomalias.
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«  Andlisis basado en objetivo (goal based analysis): Consiste en un
trabajo de andlisis que persigue resolver incégnitas especificas y co-
nocidas, que son descritas con claridad. El trabajo de anélisis de da-
tos es parecido a un andlisis de descubrimiento, con la diferencia de
que se aplican técnicas adicionales y atencién especial a la solucién
de los problemas planteados.

Reconocer el tipo de analisis que se pretende realizar determina el proceso
de investigacién que se ejecutara. Las técnicas que se utilizan cuando no se
sabe lo que se anda buscando (técnicas generales), son muy diferentes a
cuando si se sabe lo que se quiere buscar (técnicas particulares).

Es importante saber qué tipo de andlisis se realizara, ya que la forma de
abordarlos es muy diferente. Esto no se sabe sino hasta que se conoce el caso
de estudio.

Técnicas para definir el tipo de objetivo

El tipo de andlisis que ha de realizarse, y sus alcances, no es algo que flote
en el éter y se defina por si mismo. Es necesario que el equipo de analistas
se reuna con el cliente de la informacién con la finalidad de definir el resul-
tado que se persigue.

Se recomienda una o varias reuniones entre el analista y el cliente de la in-
formacién, de preferencia cara a cara. Cada reunién es crucial para estable-
cer una comprensién compartida de lo que se espera que se logre con los
trabajos de analitica, y para garantizar que el equipo de analistas tenga una
direccién clara para su trabajo.

Se sugieren varias técnicas de comunicacién para facilitar la colaboracién
efectiva entre el equipo de analistas y el cliente. Algunas de estas técnicas
son:

1.  Brainstorming: Los miembros del equipo de analistas y el cliente
pueden generar ideas y soluciones creativas para los objetivos y
elementos de trabajo de analitica a través de una lluvia de ideas es-
tructurada.



CAPITULO 1: ANALITICA DE DATOS, DATOS E INFORMACION 31

2. Mapas mentales: Los mapas mentales pueden utilizarse para vi-
sualizar las relaciones entre los elementos de trabajo de analitica y
los objetivos a largo plazo del proyecto, lo que puede ayudar a
identificar oportunidades y riesgos.

3. Discusion en grupo: Las discusiones en grupo pueden ayudar a ga-
rantizar que todos los miembros del equipo de analistas y el cliente
tengan una comprension clara de los objetivos y los elementos de
trabajo de analitica, y pueden permitir que los miembros del

equipo de analistas hagan preguntas y aclaren cualquier ambigiie-
dad.

4. Prototipos: Si es posible, se pueden utilizar prototipos para de-
mostrar como se verd y funcionara el trabajo completado al final
del analisis (puede ser un modelo de informe, o un modelo de ta-
blero de datos). Esto puede ayudar a garantizar que todos los
miembros del equipo de analistas y el cliente tengan una compren-
sién clara del producto final esperado y pueden permitir ajustes
tempranos en el proceso de analitica si es necesario.

Analitica de datos, Big Data y Data
Science

Suelen confundirse mucho a la analitica de datos con Big Data y Data
Science. En realidad, son cosas muy diferentes.

Como ya vimos, la analitica de datos tiene que ver con el entendimiento de
los datos usando estadistica descriptiva, modelacidn, técnicas de anélisis de
datos y visualizacién.

Por otro lado, Big Data tiene que ver con técnicas de almacenamiento, re-
cuperacién y transporte de bases de datos SQL y NO SQL, distribuidas ge-
neralmente de forma global, estructuradas y no estructuradas, incapaces
de ser manejadas de forma integrada y en una sola infraestructura de hard-
ware habitual.

Piensa en el tipo de bases de datos que son utilizadas para almacenar toda
la informacién de redes sociales como Facebook, Instagram o Twitter: Hay
texto, hay audio, hay video, hay ligas, recordatorios, esquemas de
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operacién y permisos, entre muchas cosas més, y, sobre todo, hay una can-
tidad de informacién tan grande y global, que seria imposible manejarla en
un servidor o conjunto de servidores de manera eficiente.

Pues bien, Big Data se encarga de estructurar el almacenamiento y la recu-
peracién de esos datos inmanejables de otra manera. Como puedes apre-
ciar, la analitica de datos utiliza Big Data, pero no son lo mismo. Por ejem-
plo, la informacién de Google sin duda esta bajo un esquema de Big Data,
por la cantidad de informacién y lo complejo de su distribucién global; por
otro lado, Google Analytics es analitica de datos: extrae la informacién de
las bases de datos de Google, que estan en un esquema de Big Data, pero una
vez recuperada la informacién, Google Analytics se encarga del uso de téc-
nicas de estadistica descriptiva y visualizacién para presentar los resulta-
dos que ayuden al tomador de decisiones. Al tomador de decisiones, Big
Data no le aporta valor, y no le interesa cémo funciona. Lo que le interesa
es lo que le sirve, que es la analitica de datos.

Por otro lado, la ciencia de datos o Data Science, tiene que ver con la gene-
racién de modelos inferenciales e interpretativos, manuales y automatiza-
dos, parala toma de decisiones y operacionalizacién de actividades. Incluye
otras ramas especializadas, como Machine Learning, Deep Learning, Inte-
ligencia Artificial, entre otras cosas.

Como recuerdas, la analitica de datos trabaja con datos e informacién exis-
tente, lo quelalimita ala estadistica descriptiva; Data Science comparte con
la analitica de datos el uso de base de datos, la estadistica descriptiva y las
técnicas de visualizacién, pero va mucho mas alla, pues requiere conoci-
mientos de programacién, estadistica inferencial (intervalos de confianza,
pruebas de hipétesis, analisis de varianza, regresiones, correlaciones) mé-
todos de clasificacién (andlisis discriminante, arboles de decisién, andlisis
de conglomerados, redes neuronales), procesamiento del lenguaje natural,
entre otras cosas.

Para hacer analitica de datos, basta con que conozcas de base de datos, es-
tadistica descriptiva, y mucho conocimiento del negocio; para Data Science,
ocupas eso, y mucho conocimiento de estadisticas y matematicas adicional.

Dicho de otra manera, la analitica de datos termina donde los modelos se
comienzan a convertir en inferenciales. La ciencia de datos ya incluye mu-
chas matematicas aplicadas.
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FIGURA 01.01: Ruta de aprendizaje para la ciencia de datos.

Este libro se mantiene en el ambito de la analitica de datos. Big Data y Data
Science quedan fuera de su alcance.
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ETL (extract, transform, load)

El modelo ETL (Extract, Transform, Load o Extraer, Transformar, Car-
gar) se refiere a un proceso utilizado para realizar tareas de integracién de
datos, misma que consiste en tres fases o momentos: «/ extraer datos de di-
ferentes fuentes, /) transformarlos segtin las necesidades especificas del
usuario, y ¢, cargarlos en un sistema de destino.

Para entrar al andlisis de ETL, lo primero que debemos saber es que en las
organizaciones se dispone de diferentes ambientes, y que ETL es el proceso
que permite llevar datos de uno a otro.

Ambientes

El ambiente productivo es el conjunto de aplicaciones y datos con los que
las organizaciones operan en tiempo real, con la finalidad de registrar sus
operaciones y transacciones.

Piensa en un supermercado: cuando vas a pagar productos en una caja, el
sistema de retail que usa el cajero es un sistema en produccion, y las bases de
datos que se actualizan en cada caja, en cada operacién que realiza, también
es una base de datos en produccion.

La prioridad del ambiente productivo es registrar transacciones, y recupe-
rar con rapidez los datos que se requieren para poder hacerlo. Este enfoque
hace que los sistemas en produccién se sean llamados también OLTP / on
line transaction processing.
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Por otro lado, estdn los ambientes no productivos son el conjunto de apli-
caciones y datos que replican total o parcialmente al ambiente productivo,
para poder realizar otros fines distintos al registro de transacciones, como
puede ser procesar datos parala generacién de informes o desarrollar y mo-
dificar aplicaciones.

Hay dos ambientes no productivos que son muy usuales:

1. Ambiente de desarrollo: Es el ambiente no productivo sobre el
cual los desarrolladores modifican y crean aplicaciones, afectando
datos hipotéticos, o bien, un subconjunto reducido de datos extrai-
dos de las bases de datos de produccién, pertinentes para un apli-
cativo en particular.

2. Ambiente de preproduccion: Es el ambiente no productivo en
donde las aplicaciones préximas a liberarse se prueban con una
copia de las bases de datos de produccién, similares en volumen,
para probar el desempefio con una carga de datos cercana a la real.

La idea de separar los ambientes es que no interfieran con la operacién dia-
ria de las organizaciones, y evitar riesgos de pérdida de datos. Por ejemplo,
si una organizacién no tiene un ambiente de desarrollo, entonces los pro-
gramadores deberan probar las aplicaciones que desarrollen usando los da-
tos reales de la operacién. Si por error llega a borrar o corromper informa-
cidn, de las ventas, de los clientes, de los movimientos contables, puede ser
catastroéfico.

Por otro lado, si no se tiene un ambiente de preproduccién, podemos tener
aplicativos que en el ambiente de desarrollo funcionan de maravilla, con
pocos datos, pero al ejecutarlos con las bases de datos reales provocan pro-
blemas o colapsan.
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Repositorios de datos

Almacén de datos (Data Warehouse)

Para hacer trabajos de analitica, se disefia un almacén de datos, conocido
también como data warehouse, que es una base de datos en ambiente no
productivo, disefiada especificamente para almacenar grandes cantidades
de datos integrados de multiples fuentes, y facilitar su procesamiento en
tareas de calculo y consolidacién.

Este data warehouse es utilizado para soportar aplicaciones de andlisis y
consultas de datos complejas para la toma de decisiones empresariales, y
pueden incluso tener una estructura bastante distinta a la que tienen las
fuentes originales de las que se toman los datos.

Esto quiere decir que los datos en un data warehouse son organizados de
forma estructurada y optimizados para la consulta y el andlisis de grandes
volumenes de informacidn, y no para el registro de transacciones. También
suelen estar preprocesados, es decir, incluyen informacién redundante con
resultados de célculos frecuentes, lo que permite reducir el tiempo de pro-
cesamiento de consultas, cdlculos y anlisis.

Herramientas como Power BI o Tableau, e incluso Excel con Power
Query, se enlazan al data warehouse para encargarse de tareas de visualiza-
cién y procesamiento.

Master de datos

No siempre el destino de ETL es un data warehousing con una estructura
definida de datos. A veces no tenemos acceso a las fuentes, ni a conocer la
estructura de las bases de datos desde donde tomamos informacién. En al-
gunos casos es hasta secreto industrial.

Cuando eso sucede, lo que nos es entregado es un archivo con la informa-
cién que necesitamos, y nada mas. Esto es comtn cuando la informacién la
obtenemos de algin sistema que tiene mddulos para la descarga de archi-
vos, por ejemplo, SAP, o bien cuando nos conectamos a servicios de infor-
macién, como podrian ser API's de fuentes de datos.
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En ese caso, de lo que disponemos es de un master de datos.

Un master de datos es un arreglo bidimensional de datos que contiene in-
formacién detallada de las tablas fuertes y débiles de un modelo de datos,
anulando la necesidad de disponer de un motor que se encargue de mante-
ner la coherencia de la base de datos mediante el uso de relaciones entre
tablas y el conocimiento de llaves primarias y foraneas.

El master de datos se construye a partir de las tablas de mayor detalle den-
tro de un modelo.

En cierta manera, se trata de una desnormalizaciéon de datos, porque en
lugar de separar tablas y relacionarlas para evitar la redundancia, junta las
tablas, para que no sea necesario establecer relaciones.

Analiza este modelo de datos:

PRODUCTO_ALMACEN ALMACENES
PRODUCTOS * id_almacen

* id_producto % id_producto 1
desc_producto w__r_* ubicacién
SKU cantidad
precio_unitario

TIPOS_MOVIMIENTOS
* id_tipo_movimiento

MOVIMIENTOS desc_tipo_movimiento
* id_movimiento factor_afectacion
id_almacen

id_producto

id_tipo_movimiento
cantidad
fecha_hora_mov

FIGURA 02.01: Diagrama DER de un control de almacenes.

La tabla més detallada es MOVIMIENTOS: Es tabla débil para PRODUCTOS_AL-
MACEN y TIPOS_MOVIMIENTO, y no es tabla fuerte de nadie.

La segunda tabla mas detallada es PRODUCTO_ALMACEN, que es tabla débil
para PRODUCTOS y ALMACENES, y es tabla fuerte para MOVIMIENTOS.
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1.  Primero, se integran los campos de la tabla PRODUCTO_ALMACEN, con
los campos de sus tablas fuertes.

id_almacen + id_producto + ubicacidn + cantidad
+ desc_producto + SKU +
precio_unitario

2. Luego, se integran los campos de la tabla MOVIMIENTOS, con los cam-

pos de sus tablas fuertes. Los atributos de coincidencia persisten los
de la tabla débil.

id_movimiento + id_almacen + id_producto +
id_tipo_movimiento + cantidad + fecha_hora_mov +
ubicacié6n + cantidad +
desc_producto + SKU + precio_unitario +
desc_tipo_movimiento + factor_afectacion

3. Sidisponemos de este master de datos, no necesitamos conocer la
estructura de la base de datos, ni las relaciones entre tablas ni la in-
formacién de las llaves: todo lo que ocupamos, esta ahi.

Ya sea que se utilice un data warehouse o un master de datos, al final ter-
minas con algo parecido a un master de datos. En un data warehouse, al
final, se termina haciendo consultas (querys) que integran la informacién
de multiples columnas en un solo arreglo bidimensional de datos, que es
equivalente a estar trabajando con un master de datos.

Dicho de otra manera, usar un data warehouse te da la posibilidad de gene-
rar multiples masters de datos a partir de una estructura de base de datos
preparado para la analitica, pero siempre terminas trabajando con el equi-
valente a un master de datos.

Larutade ETL

En un escenario real, los datos de las organizaciones estan en diferentes
partes: sistemas transaccionales (OLTP), archivos de Excel, archivos de
texto plano, archivos serializados (JSON/XML), bases de datos, fuentes de
datos en tiempo real, entre muchos otros.
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El modelo ETL se encarga de tomar los datos de todas las multiples fuentes,
y depositarlos en un data warehouse o en un master de datos.
1. Laextraccién implica obtener los datos de una fuente determi-
nada.

2. Latransformacién se refiere a la modificacién de los datos para
que cumplan con los requisitos del repositorio destino (data wa-
rehouse o master de datos).

3. Lacarga consiste en insertar los datos transformados en el reposi-
torio destino.

El proceso ETL es importante porque ayuda a garantizar que los datos sean
precisos, consistentes y estén disponibles para su uso en diferentes aplica-
ciones y sistemas empresariales. Ademds, permite a los usuarios tener una
vista completa y unificada de los datos de la empresa, lo que facilita la toma
de decisiones basadas en informacién precisa y actualizada.
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FIGURA 02.02: Modelo ETL (Extract - Transform - Load)
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Fase de extraccion (Extract)

La fase de extraccion en un proceso ETL consiste en la recoleccién de datos
de diversas fuentes de datos, como bases de datos, archivos planos, sistemas
de informacién en linea, aplicaciones y sensores asociados con dispositivos
de control numérico (CNC), entre otros. Se ocupa de la toma de datos desde
diferentes fuentes, y cumplir con los requisitos para que eso suceda.

El proceso de extraccién generalmente implica la seleccién y filtrado de los
datos, la validacién y verificacién de estos, desde un punto de vista estruc-
tural, y la extraccién de los datos desde las fuentes de origen.

Aunque muchos estudiosos hacen énfasis en las cuestiones técnicas, la ver-
dad es que la fase de extraccién tiene que ver incluso con saber qué eslo que
se tiene que extraer.

Algunas de las tareas a realizar en la fase de extraccién son:

1.  Analisis del caso: Consiste en analizar un caso real, entender el con-
texto y delimitar las necesidades de informacién, y la enumeracién
de datos requeridos.

2. Analisis de fuentes: Consiste en identificar las fuentes de datos
desde las cuales los datos pueden ser tomados. Aqui se verifica la
disponibilidad de los datos requeridos, en sistemas, en archivos, en
fuentes de terceros, asi como el formato en que se encuentran.

3. Anadlisis de permisos requeridos: Consiste en identificar el tipo de
permisos, accesos y privilegios que se necesitan para acceder a los
datos. Aqui se especifica el alcance de los permisos (base de datos,
tabla, objeto), y los privilegios (lectura, procesamiento, y rara vez,
escritura).

4. Gestionde permisos: Consiste en gestionar la obtencién de los datos
de autenticacién y autorizacién para poder acceder a los datos, con
la periodicidad que se requiere. Se pueden gestionar permisos per-
manentes, por periodo (semanal, mensual, semestral), o por evento
(cada que se acceda a los datos).
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5. Automatizaciéon: Consiste en disponer o preparar las herramientas
tecnoldgicas para poder leer los datos de la fuente, e integrarlos de
manera que puedan ser transformados, de forma periédica y auto-
matica. Aqui es donde se pueden elaborar programas en Python que
realicen la tarea de extraer los datos de la manera que se necesita,
con la minima intervencién humana.

La fase de extraccién es un paso critico en el proceso ETL, ya que, si los da-
tos se extraen de manera incorrecta, o si se extraen datos que no se ocupan
y se dejan fuera datos que si se ocupaban, se pueden generar problemas en
las fases posteriores de transformacién y carga.

Esimportante asegurarse de que los datos extraidos sean precisos, comple-
tos y coherentes con las expectativas de la organizacién y los requisitos del
proyecto de andlisis.

Fase de transformacion (Transform)

La fase de transformacion de ETL toma como materia prima los datos ex-
traidos en la fase de extraccién.

En esta fase se aplican una serie de transformaciones y tareas de limpieza
de datos a los datos extraidos de diferentes fuentes, antes de cargarlos en el
data warehouse o el master.

Durante esta fase, los datos extraidos se procesan para asegurar que sean
coherentes y precisos, y para que se adapten al esquema de datos del sis-
tema de destino.

Algunas de las transformaciones comunes que se aplican durante esta fase
incluyen:

e Limpieza de datos: Consiste en eliminar los datos duplicados, los
valores nulos, las entradas no validas; aqui se revisa la unicidad de
ciertos campos y se resuelven otros problemas de calidad de datos
como podrian ser calculos erréneos o incompletos.
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«  Conversion de datos: Consiste en convertir los formatos de datos
para que sean compatibles entre si, y con el repositorio destino.
Por ejemplo, se pueden convertir las fechas a un formato comun,
homologar tipos de cambio o unidades de medida.

e Derivacion de datos: Consiste en crear nuevos datos a partir de los
datos existentes. Estos calculos pueden ser cdlculos detallados (a
nivel fila), como por ejemplo calcular el monto total de una opera-
cién a partir de la cantidad y el precio unitario; o pueden ser cdlcu-
los agregados (conjunto de filas), como por ejemplo calcular el costo
total de la némina por departamento, o por direccién, a partir de la
plantilla de empleados.

e Agregacion de datos: Consiste en agrupar los datos y realizar
célculos de resumen, como sumar los ingresos por regién, por mes,
por la linea de producto, etcétera. Esto aplica generalmente
cuando el destino es un data warehouse, y se tiene un esquema de
tablas multidimensionales.

e  Normalizacion de datos: Consiste en reorganizar los datos para
cumplir con los requisitos de esquema de datos del repositorio des-
tino. En el caso de un data warehouse, generalmente implica nor-
malizar; en el caso de un master de datos, generalmente implica
desnormalizar.

«  Enriquecimiento de datos: Se agregan datos adicionales de fuen-
tes externas para mejorar la calidad de los datos existentes. Aqui
pueden incluirse datos de fuentes de paga, que aportan informa-
cién que de otra manera seria imposible recopilar. También pue-
den incluirse servicios de informacién gratuita, como forex, que
permite obtener los tipos de cambio actualizados al dia, a nivel
mundial y sin costo.

La fase de transformacién en ETL es fundamental para garantizar la calidad
y la coherencia de los datos antes de cargarlos en el repositorio destino, lo
que permite un mejor analisis y trabajo de visualizacién, y con ello, de toma
de decisiones.
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Fase de carga (Load)

La fase de carga en ETL es el proceso en el que los datos transformados y
limpios se cargan en el repositorio destino, que puede ser un data warehouse
0 un master.

En esta fase, se llevan a cabo las siguientes acciones.

« Cargade datos: Se cargan los datos transformados en las tablas de
destino.

e  Validacion de datos: Se validan los datos cargados para asegurar
que se carguen correctamente y se correspondan con los datos ori-
ginales.

«  Generacion de registros de auditoria: Se generan registros de au-
ditoria para rastrear el proceso de carga de datos y detectar cual-
quier problema o error.

En el caso de que el destino sea un data warehouse se requieren acciones
adicionales, al estar involucrado un modelo de datos relacional:
e Mapeo de datos: Se mapean los datos transformados en la estruc-
tura de destino para asegurar que los datos se carguen correcta-
mente.

e Creacion de tablas: Silas tablas de destino no existen, se crean en
el sistema de destino.

« Creacion deindices y restricciones: Se crean indices y restriccio-
nes en las tablas de destino para optimizar la consulta de datos y
asegurar la integridad de los datos.

Tanto para la fase de Extract como para Load, el conocimiento de la técnica
de modelacién de bases de datos relacionales es indispensable. Recomenda-
mos que revises nuestro libro Modelacion de Base de Datos Relacionales y
su implementacién en SQL Estdndar (Ramirez, 2020). Lo puedes descar-
gar de manera gratuita desde http://www.aprenda.mx



http://www.aprenda.mx/
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La fase de carga en ETL es el proceso final en el que se cargan los datos
transformados en el repositorio destino. Esta fase es importante para ase-
gurar que los datos estén disponibles y sean utilizables para la toma de de-
cisiones y el analisis de datos.

Al concluir esta fase, termina ETL, y se comienzan los trabajos de analitica
de datos, generalmente EDA y Visualizacién.
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Analisis semantico del caso

El andlisis semantico del caso implica seguir una secuencia de tareas técni-
cas que de manera sistemdatica nos permita entender el caso, y establecer
un objetivo de andlisis de datos, a partir de una situacién del mundo real, y
una necesidad especifica de informacién.

Una secuencia que ayuda a obtener todos los entregables relacionados en la
figura anterior es la siguiente:

1.

Inmersién. Consiste en familiarizarse con la industria, el tema, la
organizacidn, las personas, y los conceptos claves que son del inte-
rés de quien ser4 el cliente, entendiendo por cliente a la persona u
organizacion que recibira los beneficios de los trabajos de analitica.
Aqui es muy recomendable usar técnicas de observacién informal.

a. Reunién inicial. Consiste en celebrar una reunién inicial,
en la cual se logre identificar el problema o la oportunidad
de negocio que desea abordar. Esto puede incluir identificar
un problema existente que necesita ser resuelto o una opor-
tunidad que desea aprovechar.

Establecer los objetivos de andlisis: Consiste en establecer los obje-
tivos especificos que desea lograr a través de la analitica de datos.
Aqui es muy conveniente determinar qué tipo de decisiones se
quieren tomar a partir de la informacidn, y analizar qué datos se re-
quieren para poder tomarlas; a esto se le conoce como determinar las
necesidades de informacién.

Identificar posibles soluciones: con una comprensién mas pro-
funda del problema o la oportunidad y del mercado, se genera una
lista de posibles soluciones o estrategias que podrian abordar el
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problema o aprovechar la oportunidad, desde el punto de vista de
los datos y la informacién involucrada.

4. Elaborar el documento de entendimiento: Consiste en elaborar un
documento que, de forma narrativa, describa lo que se entendid,
tanto del problema y la oportunidad, como del alcance que se espera
de los trabajos de analitica en general.

Mis alla de los documentos que se elaboren, debemos pasar de lo abstracto
alo técnico: pasar de a) la narrativa del caso, a la b) identificacién de varia-
bles involucradas en c) objetivos de an4lisis establecidos para d) confirmar
o rechazar hipétesis que formulamos a partir de e) supuestos informales y
creencias que hay en la organizacién.

De un supuesto como "mejoraron las ventas con la publicidad" (suposicién),
pasamos a "se asume que el monto invertido en publicidad tiene una corre-
lacién positiva y significativa con el monto de las ventas, de tal manera que
cada peso gastado en publicidad, genere al menos $4,850 pesos de ganancia
adicional" (hipétesis demostrable, con variables especificas).

o Analizar el Formular Declarar
% EgrrT]]taextodel 3 hipotesis. 4 objetivos.

Determinar
6 relaciones de
variables.

Enumerar
variables.

Clasificar
variables.

7

FIN

FIGURA 03.01: Secuencia de andlisis semdntico. Del andlisis del caso, a las variables.

Inmersion

La inmersién (onboarding) es la parte del proceso en la cual entramos en
contacto con el tema que se desea analizar, y con el cliente de la informa-
cién.
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En la inmersién del caso se identifica el sector (industrial, de servicios, fi-
nanciero, etc.) y la rama de conocimiento involucrada (finanzas, logistica,
sistemas de informacién, etcétera).

Una forma de realizar la inmersién seria seguir los siguientes pasos.

1. Antes dela entrevista inicial con el cliente:

a.

Obtener informacién del cliente, y determinar la industria
o ramo al que pertenece.

Reconocer la terminologia usual o general de la industria o
ramo al que pertenece el cliente.

Reconocer a qué se dedica el cliente, saber qué hace, qué
produce, qué vende, qué valor entrega.

2. Durante la entrevista inicial:

a.

Preguntar por los problemas y oportunidades que se desean
atender con los trabajos de analitica.

Preguntar por los tiempos disponibles para los trabajos de
analitica.

Preguntar por las restricciones de herramientas, o herra-
mientas disponibles, o herramientas de uso oficial.

3. Posterior ala entrevista inicial, como compromiso de inmersién,
acotado al problema u oportunidad que se desea atender:

a.

Solicitar y estudiar el organigrama y cadena de mando, ma-
nuales de politicas, procedimientos, y procesos aplicables.

Solicitar y estudiar los papeles de trabajo que se utilizan en
la operacién aplicable.

Conocer los sistemas y la infraestructura de almacena-
miento de datos que tiene el cliente, aplicable al tema.
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Antes de la Durante la Posterior a la
entrevista entrevista entrevista

® Obtener * |dentificar * Conocer
informacion del problemasy organigramay
cliente y su oportunidades. cadenas de
industria. s Conocer el mando.

* Reconocer tiempo e Conocer politicas,
terminologia de la disponible. procedimientos,
industria. ¢ Conocer procesos.

* Reconocer la restricciones. e Conocer papeles
entrega de valor de trabajo.
del cliente. ¢ Conocer sistemas

e infraestructura
de datos.

FIGURA 03.02: Momentos y tareas bdsicas de inmersién.

De lo que se trata es ponernos en una posicién que nos permita conocer lo
mas posible el contexto en el que se desee desarrollar los trabajos de anali-
tica, y entregar un resultado bien informado.

No toda la informacién mencionada estard disponible. Es sélo una referen-
cia: entre més se conozca el terreno donde debemos trabajar, es mejor.
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LAB 03.01: Analizar el contexto del caso

En este Lab se analiza el contexto del caso, tratando de entender cuél es el
tema y sus alcances.

Las tareas por realizar son:
1. Entender de qué se trata el tema.

2. Suponer las probables fuentes de datos.

Entender de qué se trata el tema.

E]l RMS Titanic fue un transatldntico britanico, el mayor barco de pasaje-
ros del mundo al finalizar su construccién, que se hundié durante la noche
del 14 y la madrugada del 15 de abril de 1912 durante su viaje inaugural
desde Southampton a Nueva York.

En el hundimiento del Titanic murieron 1,496 personas de las 2,224 que
iban a bordo, lo que convierte a esta catastrofe en uno de los mayores nau-
fragios de la historia ocurridos en tiempos de paz.

El naufragio del Titanic conmocioné e indigné al mundo entero por el ele-
vado nimero de victimas mortales y por los errores cometidos en el acci-
dente. Las investigaciones publicas realizadas en Reino Unido y los Estados
Unidos llevaron a la implementacién de importantes mejoras en la seguri-
dad maritima y a la creacién en 1914 del Convenio Internacional para la Segu-
ridad de la Vida Humana en el Mar (SOLAS, por sus siglas en inglés), que to-
davia hoy rige la seguridad maritima.

Se ha podido documentar algo de informacién relacionado con la tragedia.
La enciclopedia britanica, una de las més completas al respecto, detalla in-
formacién de 1,310 pasajeros, lo que permite hacer un poco de trabajos de
analitica.

Una de las fuentes mas confiables de datos respecto al tema es la Encyclo-
pedia Britannica.
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Suponer las probables fuentes de datos.

Si se deseas obtener el origen de datos, pueden obtenerse aqui:
https://data.world/nrippner/titanic-disaster-dataset (Fuente: Encyclope-
dia Britannica, Marzo 3, 2023).

FIN DEL LAB
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Observacion informal

La observacion informal es la parte del proceso donde el analista comienza
a pronunciarse, junto con el cliente de la informacidn, respecto a los datos.
En esta fase se comienzan a revisar supuestos, desde una perspectiva no
técnica.

Las personas no partimos de la nada al hacer analitica de datos: algo busca-
mos. Ese algo esta representado por incégnitas que nos surgen, o detalles
que nos llaman la atencién y de los cuales queremos saber mas.

La primera aproximacién al andlisis es una observacién coloquial, enten-
diendo por esta, el entendimiento natural que se tiene de la situacién, sin
meternos en detalles técnicos. Aqui se enumeran creencias y conclusiones
que en apariencia tienen sentido o 1égica.

Una técnica muy util en esta fase es la lluvia de ideas, es decir, dejar que los
interesados e involucrados expresen sus ideas y opiniones respecto a un
tema. No se debe juzgar ninguna idea o supuesto, no se debe inhibir la ma-
nifestacién de ideas e inquietudes, dado que lo que se busca es conocer el
contexto. Yamés adelante, las ideas que no son valiosas se irdn descartando
mediante el uso de la técnica y la razén.

Una observacion coloquial, llamado también supuesto, es un juicio de va-
lor o comentario que una persona emite sin que le conste que sea correcto
o no. Dentro de los elementos que puede tener una observacién coloquial,
estan los sujetos (quienes hacen cosas, a quienes les suceden cosas), y una
afirmacién respecto a las cosas como son, o acciones que pasan, o una mez-
cla de todo ello.

Ejemplos de supuestos son:

1. El peso tiene buen tipo de cambio gracias al ahorro de las perso-
nas.

2. Las nuevas generaciones prefieren el jabén liquido que el jabén
de barra.

3. Lasventasdelalinea de productos "quimicos" estd al alza, gracias
ala pandemia.
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Como ves, cada que opinamos o creemos algo, estamos ante una observa-
cién coloquial. En SCRUM, por ejemplo, se tienen técnicas para sacar a re-
lucir las observaciones coloquiales, y dirigir los esfuerzos de desarrollo de
aplicaciones.

La gente no suele emitir observaciones si se le pide que las emita. Como
analista debes ser héabil para generarlas. En SCRUM, se le pide a la gente
"Cuéntame cémo es un dia comin en tu trabajo”. A la gente, més que dar
informacién, le gusta contar historias.

De esas historias se pueden generar muchas preguntas, y muchas observa-
ciones coloquiales.
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LAB 03.02: Identificar los supuestos del

Caso

En este Lab se analiza el contexto del caso, y a partir de ahi, se generaran
algunos supuestos o afirmaciones que deberan ser demostrada de manera
técnica a través de técnicas de analitica.

Las tareas por realizar son:

1.

Generar supuestos a partir del contexto.

Todos o casi todos vimos la pelicula del TITANIC. Tomando en cuenta el en-
tendimiento generalizado del tema que nos proporciona la pelicula, pode-
mos llegar a los siguientes supuestos.

1.

Pareceria que la gente que viajaba en primera clase tuvo mas acceso
alos botes salvavidas, y, por tanto, sobrevivieron.

Pareceria que las mujeres se salvaron mas que los hombres.

Pareceria que la gente de mas edad tenfa mds probabilidad de sal-
varse, asi como los nifios.

Pareceria que las personas devotas y religiosas tuvieron mejores
probabilidades de salvarse.

Pareceria que las personas que viajaban con otras personas corrie-
ron mas riesgo de morir, por andar buscando a alguien mas.

Seguramente se cumplié alguna supersticiéon en el TITANIC, por
ejemplo, que se haya quebrado un espejo, o que alguien haya tocado
un cuchillo que se cayé al suelo, lo que provocé la mala suerte de la
embarcacién.

Estos supuestos son la materia prima para formular hipétesis.

FIN DEL LAB
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Diferencia entre supuestos e hipotesis

¢Cudl es la diferencia entre los supuestos y las hipédtesis? Tomemos como
ejemplo el primer supuesto:

Pareceria que la gente que viajaba en primera clase tuvo mas acceso a
los botes salvavidas, y, por tanto, sobrevivieron.

En los supuestos no se sefialan variables (clase) sino valores de variables (pri-
mera clase). En esencia, el supuesto dice que ir en primera clase condujo a
sobrevivir, lo que nos hace suponer que los pasajeros pudieron no ir en pri-
mera clase, y podian no haber sobrevivido.

Los supuestos nos permiten identificar variables, y construir hipétesis.

El trabajo con los supuestos es andlisis puro. Formulando preguntas pode-
mos ir determinando los datos involucrados.

1. ...la gente que viajaba en primera clase... ;Todas las personas
viajaban en una clase? ;Qué clases habia?

2. ...tuvieronacceso a botes salvavidas... ;Se podria acceder onoa
los botes, habia alguna restriccién? ;El acceso a los botes estaba
determinado por la clase?

3. ...sobrevivieron... ;No todos sobrevivieron? ;Tener acceso a un
bote salvavidas implicaba sobrevivir?

Declaracion del objetivo de analisis

La declaracién de objetivo de andlisis (analysis goal statement) es la parte
del proceso donde se redacta con todo cuidado una declaracién que muestra
la interaccién de las variables que participan en el anélisis, los fines que se
persiguen, y el contexto que rodea al anlisis.
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Elementos de un objetivo de analisis

Un buen objetivo de analisis debe procurar los siguientes elementos:

1.

Sefialar las fuentes de datos. Esto es, sugerir de dénde se consegui-
ranlos datos, a grandes rasgos. Aqui se pueden sefialar fuentes, sis-
temas, etcétera. En caso de que no sepamos qué fuentes utilizar, no
se especifica.

Serialar el tipo de técnica o andlisis que se desea. Esto es, propor-
ciona informacién del tipo de técnica estadistica o metodolégica que
se utilizara en el andlisis, en caso de conocerse.

Delimitar el alcance del estudio. Esto es, sefialar limites y condi-
ciones de los datos que han de incluirse en el estudio. Aqui puede
tratarse de cualquier aspecto categdrico o temporal, si es que aplica.

Enumerar variables y posibles relaciones entre ellas. Esto es, ser
especificos en cuanto a las variables de interés, y las dependencias
que pretendemos analizar o demostrar, sean de variacién o causali-

dad.

a. Enocasiones el objetivo se menciona en términos generales,
y no describe variables; de todas maneras, se tendra que tra-
ducir a variables, tarde que temprano.

Diferencias de objetivo dependiendo el tipo de analisis

Dependiendo el tipo de andlisis, el objetivo puede variar.

Si el tipo de andlisis es de descubrimiento, entonces el objetivo es genérico,
las técnicas de estudio son genéricas, y se exploran todas las variables dis-
ponibles, en bisqueda de hallazgos o patrones.
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Por ejemplo, en el caso TITANIC:

"Considerando la informacién histérica contenida en la enciclopedia brité-
nica, relativa a personas que iban en el TITANIC y la suerte que tuvieron,
queremos hacer un analisis exploratorio histérico que nos permita saber
los pardmetros estadisticos, la existencia de datos atipicos y faltantes, la
distribucién de frecuencias, y la normalidad, considerando todas las varia-
bles disponibles en el conjunto de datos de referencia ".

Si el tipo de andlisis es de descubrimiento, entonces el objetivo es especi-
fico, las técnicas de estudio son especificas, y se exploran sélo las variables
requeridas por el estudio, con la finalidad de comprobar las hipétesis que
se formulen.

"Considerando la informacién histérica contenida en la enciclopedia brita-
nica, relativa a personas que iban en el TITANIC y la suerte que tuvieron,
queremos hacer un andlisis exploratorio histérico que nos permita saber
cémo afectaron a la sobrevivencia de las personas, aspectos como la clase
de pasajero, sexo, rango de edad, religién, y si la persona viajaba sola o
acompaiiada".

Jerarguia de objetivos

Desde luego, hay trabajos de analitica que son demasiado extensos como
para describirse de manera completa en un solo objetivo, con cientos de va-
riables. Lo que sucede en realidad es que elegimos un tema de interés, al-
rededor del cual giran los problemas o las oportunidades.

Definido el tema, se comienzan a estructurar no uno, sino varios objetivos
generales que nos permitan ir segmentando perimetros de interés. Por
ejemplo, si queremos hacer un trabajo de analitica relacionado con las ven-
tas: podemos tener objetivos generales que puedan resolverse por medio de
técnicas de analisis exploratorio de datos, como, por ejemplo, sacar tablas
de frecuencias respecto a las operaciones, o analisis volumétricos de unida-
des y montos vendidos, en general. Seria el equivalente a realizar un



CAPITULO 3: ANALISIS SEMANTICO DEL CASO 59

trabajo de analitica de tipo discovery, en el cual no se trata de demostrar
nada, ni hacer un juicio de valor especifico.

En esta fase, se podrian generar objetivos como este:

e Utilizando la informacién de las operaciones de venta del Gltimo
afio, elaborar un anilisis exploratorio de datos donde se muestre la
tabla de frecuencia de niimero de operaciones, el andlisis de datos
atipicos, por sucursal.

A partir de los objetivos, se pueden generar objetivos particulares, que im-
pliquen la participacién de solo algunas variables, en relacién con una va-
riable que actiie como variable dependiente, sugiriendo una causalidad o
relacién entre las variables.

e Utilizando la informacién de las operaciones de venta del Gltimo
afio, elaborar un anilisis exploratorio de datos donde se muestre la
correlacién entre los montos de venta y las cantidades de venta, de-
pendiendo del dia de la semana en que ocurre la operacién.

/ Dbjetwo / Dbjetwo \
General ‘ General /.\.
| " Objetivo \\.‘
\‘??_“e_',j‘f/
Objetivo /
Particular
Y Objetiva e
" Particular
/ - -
Objetivo
Particular

FIGURA 03.02: Verificacion de coherencia de hipétesis.



60 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

Los objetivos mas generales no concluyen nada en particular, mientras que
los objetivos particulares silo hacen. Lo recomendable es elaborar objetivos
generales que nos induzcan a elaborar objetivos particulares mas pertinen-
tes y dirigidos.
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LAB 03.03: Redactar el objetivo del

analisis del caso

En este Lab se analizan los supuestos coloquiales del caso, y se establece un
objetivo de andlisis de datos, que represente los alcances y limites definitivos
del estudio.

Las tareas por realizar son:

5. Redactar el objetivo de andlisis de datos.

Para el caso de estudio, podemos proponer el siguiente objetivo de anélisis.

OBJETIVO DE ANALISIS:

"Considerando la informacién histérica contenida en la enciclopedia brita-
nica, relativa a personas que iban en el TITANIC y la suerte que tuvieron,
queremos hacer un andlisis exploratorio histérico muestral que nos per-
mita saber cémo afectaron a la sobrevivencia de las personas, aspectos
como la clase de pasajero, sexo, rango de edad, religién, y si la persona via-
jaba sola o acompaifiada”.

¢Por qué esta declaratoria de objetivo es buena? Porque contiene los si-
guientes elementos:

1. Sehace referencia a que se trabajara con informacién ya existente.
Eso quiere decir que no hay un flujo de informacién constante que
se esté actualizando constantemente. Se usa lo que ya hay.

2. Sehace referencia a que es un andlisis exploratorio, lo que quiere
decir que se centrara en técnicas de estadistica descriptiva; otras
alternativas son analisis inferenciales, como por ejemplo las regre-
siones, andlisis de clasificacién y conglomerados, etcétera.
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3. Sehace referencia a que es un analisis histérico, por lo cual se usa
informacién del pasado, que puede no estar completa y es dificil de
complementar.

4. Sehacereferencia a que es un analisis muestral. Al no especificar
qué tipo de muestra se utilizard, se asume una muestra aleatoria.
Esto nos hace saber que no es un estudio censal, y que probable-
mente no tenemos todos los datos.

5. Sesefialan una o més variables dependientes (variables que se ex-
plican en funcién a otras), en este caso, la sobrevivencia.

6. Se sefialan una o més variables independientes (variables que ex-
plican a las variables dependientes), en este caso, clase de pasa-
jero, sexo, rango de edad, y acompaifiamiento de la persona.

Para este caso de estudio, y dado que nos guiaremos por una declaratoria
de objetivo de andlisis, es claro que optaremos por un anélisis basado en
objetivo.

FIN DEL LAB
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Desarrollo de hipdtesis

El desarrollo de hipétesis es la parte del proceso donde se toman los su-
puestos e intereses de analisis, y se traducen a hipétesis que puedan ser tra-
bajadas mediante técnicas de analitica.

Concepto de hipotesis

Una hipétesis es una explicacion tentativa o propuesta sobre un fenémeno
o problema observado, que se formula a partir de una pregunta o una ob-
servacién. Es una afirmacién o proposicién que se basa en el conocimiento
previo disponible, y que se utiliza para formular predicciones sobre lo que
se espera que ocurra en un experimento o en una investigacion.

Los elementos principales de una hipétesis son los siguientes:

1. Declaraciondelarelacion entre dos o mds variables: una hipétesis
debe establecer una relacién entre dos o mds variables, es decir, una
prediccién sobre como una variable afectard a otra.

2. Variables independiente y dependiente: la hipdtesis debe identifi-
car la variable independiente (la que se cree que afecta a la otra va-
riable) y la variable dependiente (la que se cree que es afectada por
la variable independiente).

3. Especificidad: una hipétesis debe ser especifica y clara, lo que sig-
nifica que debe ser capaz de ser probada o refutada mediante datos
empiricos.

4. Verificabilidad: una hipétesis debe ser capaz de ser sometida a
prueba empirica de verificacién. Esto significa que debe ser posible
disefiar un experimento o estudio que pueda proporcionar datos
que apoyen o refuten la hipétesis.

5. Rechazabilidad: una hipétesis debe ser rechazable, lo que significa
que debe ser posible demostrar que es incorrecta. Si una hipétesis
no es rechazable, no es una hipétesis cientifica valida.
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6. Coherencia: una hipétesis debe ser coherente con otras teorias y
observaciones relevantes en el campo. Esto aplica en el caso de in-
vestigaciones cientificas.

Es importante aclarar que, en el caso de trabajos de analitica de tipo Disco-
very, realmente no partimos de ningiin supuesto, y, por tanto, no declara-
mos objetivo, ni tenemos hipétesis. Lo que sucede aqui es que se inicia
aplicando EDA sobre los datos, lo que nos dara pauta a generar supuestos,
luego un objetivo, e hipétesis.
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LAB 03.04: Redactar las hipdtesis del

Caso

En este Lab se analiza el objetivo de analisis de datos, y a partir de ahf se
generan hipétesis de investigacién, que incluyan variables, relaciones en-
tre ellas, y un supuesto a demostrar.

Las tareas por realizar son:
1.  Analizar el objetivo de andlisis de datos e identificar variables.

2. Elaborar hipétesis que incluyan variables, relaciones entre ellas, y
supuestos a comprobar.

Analizar el objetivo de analisis de datos e identificar variables.

El objetivo de andlisis de datos es el siguiente:

"Considerando la informacién histérica contenida en la enciclopedia britanica, re-
lativa a personas que iban en el TITANIC y la suerte que tuvieron, queremos hacer
un andlisis exploratorio histérico que nos permita saber cémo afectaron ala sobre-
vivencia de las personas, aspectos como la clase de pasajero, sexo, rango de edad,
religién, y sila persona viajaba sola o0 acompaiiada".

Las variables identificables pueden ser estas:

(fuente)

(tipo de estudio) como afectaron a la sobrevivencia de las per-
sonas, aspectos como la clase de pasajero, sexo, rango de edad, religion, y
sila persona viajaba sola o acompaiiada.

Elaborar hipdtesis que incluyan variables, relaciones entre
ellas, y supuestos a comprobar.

De cada supuesto del caso, infiere las variables.
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Trata de establecer relaciones entre variables (si es que existen), y men-
ciona el supuesto, desde el punto de vista de las variables.

Supuesto Hipoétesis

Pareceria que la gente que H1: Laclase en la que viajaba el pasajero, si
viajaba en primera clase tuvo tuvo que ver con la probabilidad de

mas acceso a los botes sobrevivencia. Creemos que, a mayor clase,
salvavidas, y por tanto mas probabilidad de sobrevivencia.
sobrevivieron.

Pareceria que las mujeres se H2: El sexo del pasajero, si tuvo que ver con

salvaron més que los hombres.  la probabilidad de sobrevivencia. Creemos
que las mujeres se salvaron més que los

hombres.
Pareceria que la gente de méas H3: La edad del pasajero, si tuvo que ver
edad tenfa mas probabilidad de  conla probabilidad de sobrevivencia.
salvarse, asi como los nifios. Creemos que los infantes y los viejos
tuvieron mas probabilidad de sobrevivir.
Pareceria que las personas H4 : Lareligion del pasajero, no tuvo que
devotas y religiosas tuvieron ver con la probabilidad de sobrevivencia.
mejores probabilidades de
salvarse.
Supuesto Hipétesis
Pareceria que las personas que = H5: El nitmero de acompaiiantes del
viajaban con otras personas pasajero, si tuvo que ver con la probabilidad
corrieron mas riesgo de morir, = de sobrevivencia. Creemos que las personas
por andar buscando a alguien que viajaban solas, al no tener que
mas. preocuparse por nadie mds, tuvieron mas
probabilidad de sobrevivir.
Es probable que alguien no H6: El cumplimiento de supersticiones
cumpli6 con una supersticién,  tyvo que ver con que ocurriera el
lo que trajo mala suerte y hundimiento de la embarcacién.

provocé el hundimiento.

FIN DEL LAB
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Analisis de coherencia de hipotesis

El andlisis de coherencia de hipétesis es la parte del proceso donde se ana-
liza si las hipdtesis son coherentes con la declaratoria del objetivo de an4li-
sis. En caso de incongruencias, hay que modificar el objetivo de anélisis, o
bien, modificar o eliminar las hipétesis.

Se verifica si todas las hipétesis tienen que ver con el objetivo de investiga-
cién. Sino es asi, se aumenta el objetivo, o se modifica o eliminala hipétesis.

Para hacer este andlisis, los pasos sugeridos son los siguientes.
1.  Identificar variables en el objetivo.

Identificar variables en las hipétesis.

Verificar correspondencia de variables.

Modificacién o eliminacién de hipétesis.

o s »w b

Modificacién de objetivo.

<« Se modifica el objetivo

. Verificacién de correspondencia
Identificar
objetivo J
X

—d x

—— x,y’p

Variables
coincidentes

Identificar
variables de
hipdtesis.

XQX®QQ

<4 Se modifican o eliminan las hipétesis

FIGURA 03.02: Verificacién de coherencia de hipétesis.
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LAB 03.05: Revisar la coherencia de las

hipotesis del caso

En este Lab se analiza si las hipétesis y el objetivo de analisis de datos son
coherentes. Esto es, asegurarse que no hay hipétesis que no tengan que ver
con el objetivo.

Las tareas por realizar son:

1.  Analizarla coherencia entre las hipétesis y el objetivo de anélisis de
datos.

2. Corregir diferencias o inexactitudes.

Analizar la coherencia entre las hipdtesis y el objetivo de
analisis de datos.

En nuestro caso, podria ser lo siguiente.

1.  Respecto ala hipétesis 5:
a. Lahipétesis 5 es mas amplia o detallada que el objetivo de
analisis.
b. Mientras que el objetivo el saber si la persona viajaba o no
acompaiiada, la hipétesis profundiza en el ntimero de
acompafiantes, que es mas complicado de conocer.

2. Respecto ala hipétesis 6:

a. Lahipétesis 6 no es coherente. No hay registro de cumpli-
miento de supersticiones o no, y, ademas, trata del suceso
en general, siendo que el resto de las hipdtesis analizan
rasgos de una persona, y consecuencias para una persona.

b.  Estahipétesis seria coherente si estuviéramos comparando
multiples tragedias de hundimiento, y el hecho de que las
personas en la embarcacién cumplieran o no con supersti-
ciones, y ademads, se documentara.
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Corregir diferencias o inexactitudes.
En nuestro caso, serian las siguientes modificaciones:

1.  Respecto ala hipétesis 5:

a. Sedecide modificar la hipétesis, ajustandola al objetivo,
que refiere al hecho de que la persona viajara sola o acom-
pafiada, sin importar el nimero de acompafiantes.

b. Queda como sigue: H5: Elntimero-de-acompaiiantesdel pa-
sajere El hecho de que la persona viajara sola o acompa-
fiada si tuvo que ver con la probabilidad de sobrevivencia.
Creemos que las personas que viajaban solas, al no tener
que preocuparse por nadie mas, tuvieron méas probabilidad
de sobrevivir.

2. Respecto ala hipétesis 6:
a. Seelimina la hipétesis, por no ser consistente con el resto
de las hipétesis.
. | hundimi o] | S

FIN DEL LAB
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Enumeracion de fuentes de datos

La enumeracion de fuentes es la parte del proceso donde se revisan los di-
ferentes origenes de datos en los que probablemente encontremos las va-
riables de nuestro objetivo de andlisis.

Una vez que sabemos qué variables requerimos para satisfacer nuestro ob-
jetivo de andlisis, lo que sigue es revisar dénde podemos conseguir los datos
que nos permitan realizar el analisis.

Si tenemos suerte, la organizacién tiene un departamento de TI que cuenta
con ingenieros de datos que se encargan de extraer los datos de las diferen-
tes fuentes, y nos entregan un arreglo bidimensional de datos en la forma
en que necesitamos para trabajar. Esto pocas veces sucede.

Lo mds comun es que encontremos la informacién dispersa en diferentes
archivos, en diferentes formatos, y con diferente nivel de actualizacién.

Asumiendo que tenemos varias fuentes, revisa las siguientes condiciones:

1. Informacién de la fuente. Hay que revisar el nombre de la fuente,
la plataforma o base, el servidor en que se encuentra.

a. Es muy comun asignar a las fuentes un nombre corto, que
permita referir de forma rdpida toda la informacién especi-
fica.

b. Aqui se proporciona informacién general de la fuente, que
podria ser pertinente. Cada organizacién tendra diferente
detalle de informacién.

2. Permisos. Es necesario revisar si se tiene permisos o privilegios su-
ficientes para poder tener acceso a la fuente.

a. Sino setienen permisos, es como sino dispusiéramos de los
datos.

b. En ocasiones es necesario seguir un protocolo de solicitud
de acceso, cada vez que accedemos a los datos; en ese caso,
se requiere tener perfectamente entendido el protocolo.
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c. Lascadenasde conexién siempre deben validarse, para ase-
gurarnos que estamos leyendo datos del lugar correcto.

3. Frecuencia. Es necesario revisar la frecuencia de actualizacién y
acceso.

a. La frecuencia de actualizaciéon tiene que ver con qué fre-
cuencia los datos son actualizados. Hay fuentes que se ac-
tualizan en tiempo real, es decir, de un minuto a otro pue-
den variar, mientras que hay otros datos que se actualizan a
diario, semanalmente, mensualmente y asi, en cuyo caso,
los datos son los mismos mientras no haya una nueva actua-
lizacién.

b. La frecuencia de acceso es la frecuencia con la que se nos
permite acceder a los datos para hacer lectura. Es comin
que los datos en produccién, por ejemplo, se actualicen en
tiempo real, mientras que solo se nos permita acceder a los
datos una vez al dfa, en la madrugada, cuando la lectura no
afecta el desempefio de las aplicaciones de la organizacién.

c. Denadasirve hacer una herramienta de consulta que mues-
tre datos en tiempo real, si las fuentes de datos se actualizan
con periodicidad diaria, por ejemplo.

4. Sincronia. Es necesario que la actualizacién de todas las fuentes
tenga cierta sincronia. Si una fuente se actualiza cada hora, y otra
fuente se actualiza cada dfa, los datos pueden ser poco confiables,
pues la fuente con mayor frecuencia puede tener datos de los cuales
la fuente con menor frecuencia no se ha enterado. Es comun actua-
lizar los datos de tal forma que todos los datos tengan el mismo nivel
de actualizacién, por ejemplo, que tanto la fuente que se actualiza
cada hora, como la que se actualiza cada dia, se lean de forma diaria.

La informacién que se incluya de cada elemento depende mucho de las or-
ganizaciones. Lo verdaderamente importante es que se tenga documentada
la informacién, y que sea consistente.
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LAB 03.06: Documentar informacionde la

fuente

En este Lab se revisa la forma en que se tiene que documentar la informa-
cién de una fuente de datos.

Las tareas por realizar son.

1. Documentar la informacién de una fuente de datos.

Esta tabla muestra la informacién de la fuente para el caso de andlisis de
datos del TITANIC.

Parametro Detalle

Nombre corto: TITANIC

Formato: Csv

Nombre fisico de la fuente pasajeros_titanic.csv
Ubicacién \data

Servidor GitHub - AnaliticaPythonR1
Direccién IP No aplica

Ultima actualizacién: 3 de marzo de 2020
Frecuencia de actualizacién: Versién final. No se actualiza.
Responsable: Encyclopedia Britannica
Permisos requeridos de acceso: No aplica

Protocolo de solicitud de acceso:  No aplica

Sincroniza con otras fuentes: No

FIN DEL LAB
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Identificacion de variables

La Identificacion de variables es la parte del proceso donde se analiza el
objetivo de andlisis y las hipétesis, y se enumeran las variables que se de-
tectan, haciendo énfasis en clasificarlas en funcién a si son dependientes o
independientes.

Lo primero que se tiene que hacer, es analizar la redaccién dela declaracién
de objetivo de analisis, asi como las hipétesis, con la finalidad de enumerar
todas las variables que se pueden identificar.

Se tienen dos tipos de variables, en cuanto a su relacién: dependientes, e
independientes.

1. Lasvariables dependientes se explican en funcién de las variables
independientes.

2. Lasvariables independientes, explican o permiten inferir a las va-
riables dependientes.

Una forma facil identificar cuales son las variables dependientes e indepen-
dientes, usando la légica.
1.  Aveces, enuna relacién entre variables, cualquiera de las dos
puede ser dependiente e independiente.

2. Imagina que se tiene informacién de personas, y se tienen las va-
riables peso y altura.

3. Podriamos intentar investigar si el peso determina a la altura. Es
decir, peso es independiente, y altura es dependiente. 1. Podria-
mos intentar investigar sila altura determina el peso. Es decir,
altura es independiente, y peso es dependiente.

4. Aveces, en una relacién entre variables, es claro que una de las
dos puede ser dependiente e independiente.

5. Imagina que se tiene informacién de patrones de compra, y se tie-
nen las variables sexo y monto de compra mensual promedio.
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6.

Podriamos intentar investigar si el sexo determina el monto de
compra mensual promedio. Es decir, sexo es independiente, y
monto de compra mensual promedio es dependiente. 1. Podriamos
intentar investigar si el monto de compra mensual promedio de-
termina el sexo, lo cual es un disparate. 1. sexo es independiente, y
monto de compra mensual promedio es dependiente, y esa esla
unica posibilidad.
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LAB 03.07: Identificar variables

dependientes e independientes

En este Lab se identifican las variables dependientes y dependientes que se
tienen en el caso.

Las tareas por realizar son:
1.  Enumerar las variables del caso.

2. Distinguir las variables dependientes e independientes.

Enumerar las variables del caso.
Las variables que se identifican en el objetivo de andlisis son las siguientes:
1.  sobrevivencia
clase de pasajero
sex0

2

3

4. rangodeedad
5. religién

6

acompaifiado

Distinguir las variables dependientes e independientes.

En cuanto a su dependencia, las variables serian de esta manera.

Dependiente Independiente

sobrevivencia clase de pasajero
sexo
rango de edad
religion
acompaiamiento
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La mayoria de las variables anteceden al hecho de que sobrevivieran o no
en el accidente del TITANIC, y no hay manera de que la sobrevivencia las
determine.

Tenemos 1 variable dependiente, y 5 variables independientes. En total te-
nemos 6 variables.

En este momento atin no sabemos si los datos estin disponibles o no en las
fuentes.

FIN DEL LAB
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Analisis preliminar de los datos

Analisis censal y muestral

El analisis volumétrico es la parte del proceso donde se analizan los vola-
menes esperados de datos que es necesario tener para realizar un anélisis
de datos exitoso. En esta parte se decide realizar un andlisis censal o mues-
tral, y se definen las muestras estadisticas, en su caso.

Si tenemos datos de todos para el caso, el anélisis puede ser un estudio cen-
sal, y es 100% confiable. Sino se tiene el total de los datos, el anélisis puede
ser un estudio muestral, es decir, se trabaja con una seleccién aleatoria de
registros.

Concepto de muestra estadistica

Una muestra estadistica es un subconjunto seleccionado de una poblacién
mas grande. En estadistica, la muestra se utiliza para hacer inferencias y
generalizaciones sobre la poblacién a partir de la informacién contenida en
la muestra.

La seleccién de una muestra debe ser representativa de la poblacién en tér-
minos de caracteristicas relevantes para el estudio, de manera que la infor-
macién obtenida de la muestra pueda ser generalizada a la poblacién de in-
terés. Para lograr esto, se utilizan técnicas de muestreo que permiten obte-
ner una muestra aleatoria simple o una muestra estratificada, que
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minimice el sesgo y la variabilidad en la estimacién de las caracteristicas de
la poblacién estudiada.

Una muestra aleatoria es una muestra seleccionada al azar de una pobla-
cién, donde cada individuo de la poblacién tiene la misma probabilidad de
ser seleccionado. En una muestra aleatoria no se consideran las caracteris-
ticas especificas de los individuos de la poblacién, y se corre el riesgo que
algunos grupos de individuos no estén representados en la muestra.

En una muestra aleatoria tomada de una poblacién formada por 70% hom-
bres y 30% mujeres, se corre el riesgo de que la muestra incluya un 90%
hombres y 10% mujeres, lo cual no es representativo de la poblacién.

Por otro lado, una muestra estratificada implica dividir la poblacién en sub-
grupos (o estratos) basados en ciertas caracteristicas comunes, como la
edad, el género, la ubicacién geografica, entre otras. Conformados los es-
tratos, se selecciona una muestra aleatoria de cada estrato.

En una muestra estratificada por sexo, tomada de una poblacién formada
por 70% hombres y 30% mujeres, debe incluir idealmente un 70% hombres
y 30% mujeres, lo cual es representativo de la poblacién.

La muestra estratificada permite asegurar que cada subgrupo esté repre-
sentado en la muestra, lo que puede ser importante si los subgrupos tienen
caracteristicas distintas que pueden afectar los resultados.

Las muestras estadisticas se utilizan en diversos campos, como la investi-
gacién de mercados, la salud publica, la economia, la ciencia politica, entre
otros, y su uso permite hacer inferencias mas precisas y confiables sobre la
poblacién a partir de un subconjunto de datos.

Cuando decidimos trabajar con una muestra estadistica, requerimos el total
de elementos, el nivel de confianza esperado (tipicamente, 90%, 95%, 99%),
y el error permitido.

Colocar nivel de confianza 100%, con error 0%, equivale a hacer un estudio
censal.

Para saber qué tipo de analisis podemos realizar, es necesario ver qué datos
tenemos disponibles.

Témese en cuenta que en el Titanic viajaban 2,225 personas, por lo cual, el
universo de datos de la embarcacién (N) seria de 2,225 observaciones.
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Calculo del tamano de la muestra estadistica

El tamafio de la muestra estadistica es el minimo de observaciones que se
requiere para realizar operaciones estadisticas con cierto nivel de con-
fianza, asumiendo un margen de error.

El tamafio de la muestra es un aspecto critico del disefio de la investigacion
estadistica, ya que determina la precisién y la fiabilidad de las conclusiones
que se puedan obtener a partir del anélisis de la muestra.

Generalmente, una muestra méas grande es mejor que una pequeiia, pero
estd el tema del costo, en términos de dinero y de tiempo. Un tamafio de
muestra grande, en general, proporciona una mayor precisién y confianza
en los resultados obtenidos, pero también puede requerir mayores recursos
y costos para la recoleccién de datos. Por otro lado, un tamafio de muestra
pequeiio puede generar conclusiones menos precisas y confiables, pero
también puede ser mas facil y econémico de recolectar.

Una férmula general para calcular la muestra estadistica es la siguiente:

_ Z*pqgN
"TNEZ+ Z2pq

Donde:

e 7 es el coeficiente de confianza. Lo mds comun es 90%=1.645,
95%=1.96, 99%=2.576

e peslaprobabilidad de que ocurra un evento; si no se conoce, tipica-
mente es del 50% (0.5).

« qgeslaprobabilidad de que no ocurra el evento; es (1-p)
« Eesel error mdximo aceptado; tipicamente, es el 5% (0.05)

e Nesel tamaifio de la poblacién.
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Para saber si necesitamos calcular una muestra estadistica, es necesario
que sepamos cudl es el universo de observaciones, el nivel de confianza que
se desea, y el margen de error permitido.

Para calcular en linea el tamafio de la muestra, se puede usar un servicio de
cdlculo en linea. Aqui un ejemplo: https://www.corporacio-
naem.com/tools/calc_muestras.php
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LAB 04.01: Calcular el tamaiio de la

muestra para el caso

En este Lab se calcula la muestra estadistica para el universo de datos del
TITANIC.

Las tareas por realizar son:

1.  Calcular el tamafio de la muestra estadistica para el caso de andlisis.

En el caso de que no tuviéramos todos los datos de los pasajeros, ;cudl seria
el minimo de observaciones que necesitamos para realizar operaciones es-
tadisticas con un 99% de nivel de confianza y un 5% de margen de error?

Eluniverso de datos es equivalente al nimero de pasajeros que viajaban en
el TITANIC, en este caso 2,225.

El calculo seria asi:

# Declara las variables, cuidando que sean del tipo correcto.
N=2224

p=0.50

q=1-p

E=0.05

7=2.576

# Se codifica la formula, para calcular el tamano de la
# muestra (n), y muestra el resultado.

# Toma en cuenta la propiedad conmutativa 'Cuando

# multiplicamos, el orden de los factores no afecta

# al producto'.

n=int((Zx*2xp*q*N)/((N*E**2 )+(Z**2xp*q)))

print(f'E1l tamano de la muestra es {n}')

E1l tamano de la muestra es 511
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El tamafio de la muestra es de 511 observaciones. Menos que eso, ya no per-
mite el nivel de confianza que se espera, con el margen de error tolerado.

Desde luego, existen otras férmulas para el célculo de la muestra, que tie-
nen que ver con el tipo de hipétesis que se desea demostrar o comprobar, el
numero de colas de la curva, etcétera.

FIN DEL LAB
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Series y DataFrames

La libreria pandas de Python maneja principalmente dos tipos de estructu-
ras:

1.  Series: una serie es un objeto unidimensional similar a un array o
una lista que puede contener diferentes tipos de datos, como ni-
meros enteros, nimeros de punto flotante, cadenas, entre otros.
Cada elemento en una serie tiene un indice que lo identifica de
manera Unica en la serie.

2. DataFrame: un DataFrame es un objeto bidimensional similar a
una tabla que contiene una coleccién ordenada de columnas,
donde cada columna puede ser de un tipo de datos diferente (por
ejemplo, una columna puede contener niimeros enteros, mientras
que otra puede contener cadenas). Un DataFrame también tiene
un indice que identifica de manera tinica cada fila en el Data-
Frame.

En todos los casos, para utilizar pandas, es necesario importar la libreria
pandas, que con frecuencia usa el alias pd:

import pandas as pd

Tanto las Series como los DataFrames tienen multiples maneras de
crearse y poblarse de datos. Para crear Series, se puede utilizar el método
pd.Series(), para crear DataFrames, podemos utilizar pd.DataFrame( ).

Los DataFrame pueden crearse y poblarse a partir de diferentes fuentes.

Para crear un DataFrame desde un archivo .CSV:

df = pd.read_csv('archivo.csv')

Para crear un DataFrame desde un archivo .TXT:

df = pd.read_table('archivo.txt')
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Para crear un DataFrame desde una base de datos SQL Server:
import pyodbc

# Conectar a la base de datos
conn = pyodbc.connect('DRIVER={SQL Server};SERVER=server_name;
DATABASE=database_name;UID=username; PWD=password"')

# Enviar una consulta SQL a la conexion, y cargar los datos
# recuperados a un DataFrame
df = pd.read_sql('SELECT * FROM tabla', conn)

Para crear un DataFrame desde una base de datos MySQL:

import mysql.connector
import pandas as pd

# Conectar a la base de datos

conn = mysql.connector.connect(user="'username’,
password="password', host="host_name',
database='database_name')

# Enviar una consulta SQL a la conexion, y cargar los datos
# recuperados a un DataFrame
df = pd.read_sql('SELECT * FROM tabla', conn)

Para crear un DataFrame desde una base de datos SQLite:

import sqlite3
import pandas as pd

# Conectar a la base de datos
conn = sqlite3.connect('database.db"')

# Enviar una consulta SQL a la conexion, y cargar los datos
# recuperados a un DataFrame
df = pd.read_sql_query('SELECT = FROM tabla', conn)
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Para crear un DataFrame desde una base de datos Oracle:
import cx_Oracle

# Conectar a la base de datos
conn=cx_Oracle.connect('username/passwordahost:port/database’)

# Enviar una consulta SQL a la conexion, y cargar los datos
# recuperados a un DataFrame
df = pd.read_sql('SELECT * FROM table_name', conn)

Toma en cuenta que, independientemente del origen, los DataFrames tra-
bajan con un arreglo bidimensional de datos, de una o més columnas. Data-
Frame no trabaja a nivel modelo, no representa conjuntos de tablas, ni ma-
neja relaciones entre tablas.

Es importante mencionar aqui que algunas funciones de pandas funcionan
para las filas como para las columnas. En caso de ambigiiedad, es necesario
indicar el pardmetro axis: si tiene al valor de 0, quiere decir que estamos
trabajando con registros/filas, y si tiene el valor de 1, quiere decir que esta-
mos trabajando con campos/columnas.

Listas, diccionarios y tuplas

Esimportante mencionar que pandas convive mucho con otras estructuras
del lenguaje Python, conocidas también como colecciones: listas, dicciona-
rios, y tuplas.
1.  Laslistas de Python son estructuras de datos que manejan entradas
indexadas de datos, en forma de serie.

a. Laslistas se pueden reconocer porque estan delimitadas por
square brackets [ 1, y separar sus valores por comas.

2. Los diccionarios de Python son estructuras de datos que manejan
entradas indexadas de datos, en forma de series de pares de valores,
en donde un valor es la llave (key), que debe ser Unica, y el otro es el
valor (value).
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a. Los diccionarios se pueden reconocer porque estan delimi-
tados por curly brackets {}, separar los pares de valores por
comas, y separar la llave del valor con dos puntos.

3. Lastuplas de Python son secuencias inmutables de datos.

a. Las tuplas se pueden reconocer porque son valores separa-
dos por comas; aunque no es necesario, suelen estar delimi-
tados por rounded brackets ().

Listas

Este es un ejemplo de una la creacién de una lista en Python. Se separan
valores por comas, y se delimita con square brackets [].

lista = [10, 20, 30, 40, 50]

Es importante mencionar que laslistas pueden almacenar datos de diferen-
tes tipos.

lista_mixta = [10, 20, 'A', True, 60]

Es importante mencionar que las listas pueden almacenar como elementos
a otras listas.

lista_de listas = [
[10,20,30],
[IAI'IBI’ICI]

]

Podria decirse que una Serie de pandas es como una lista donde el conte-
nido de los elementos es homogéneo en cuanto a su tipo. Podria decirse que
un DataFrame de pandas es una lista de listas, donde la primera fila es el
nombre de las columnas, y las restantes listas son filas de datos.
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Diccionarios

Por otro lado, este es un ejemplo de un diccionario en Python. Se separan
valores por comas, y se delimita con curly brackets {}.

diccionario = {
1:"'uno’',

2:'dos"
}

Es importante mencionar que los diccionarios pueden almacenar llaves y
valores de diferentes tipos.

diccionario_mixto = {

'uno':1,
2:'dos"

Al igual que las listas, los diccionarios pueden almacenar a otros dicciona-
rios como valor.

Tuplas

Por otro lado, este es un ejemplo de una tupla en Python. Se separan valores
por comas, y si se delimitan, lo hacen con rounded brackets ().

tupla='A','B',"'C'

tupla=('A','B','C")

Iterabilidad

Una caracteristica de todas estas estructuras es que son iterables, es decir,
se pueden leer de forma secuencial.

Una manera de hacerlo es usar for:

for elemento in coleccion:
# Acciones con los elementos.
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Creacion de Serie y DataFrame a partir de listas
y diccionarios

Es muy importante familiarizarse con listas y diccionarios, porque pandas
hace un uso de intensivo de ellos, en forma de pardmetros y funciones.

De hecho, es posible crear una Serie de pandas a partir de una lista:

[10, 20, 30, 40, 50]

mi_Tlista

mi_serie pd.Series(mi_lista)

Y es posible crear un DataFrame de pandas a partir de un diccionario.

datos = {
'nombre': ['Juan', 'Maria', 'Luis', 'Christy'l],
'edad': [25, 32, 18, 471,
'ciudad': ['Bogota', 'CDMX', 'Buenos Aires', 'Houston']
}

df = pd.DataFrame(datos)
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LAB 04.02: Trabajar con listas,

diccionarios y tuplas

En este Lab se revisa la técnica para crear, recuperar elementos e iterar las
colecciones mas importantes de Python: listas, diccionarios y tuplas.

Las tareas por realizar son:

1.  Codificar la creacidén, recuperacién de valores e iteracién de una
lista.

2. Codificar la creacién, recuperacién de valores e iteracién de un
diccionario.

3. Codificar la creacién, recuperacién de valores e iteracién de una
tupla.

Codificar la creacién, recuperacion de valores e iteracion de
una lista.

# Crear una lista con 5 elementos.
lista = [10, 20, 30, 40, 50]

# Imprimir la lista creada.
print(lista)

# Imprimir el tipo de objeto y comprobar que es una lista.
print(type(lista))

# Recuperacion de un elemento de la lista usando el indice
# base cero. Recuperar el elemento con el indice 2

# (tercer valor de la lista).

print(listal[2])

# Iterar una lista usando for e imprimiendo cada elemento
# de la lista.
for e in lista:

print(e)
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[10, 20, 30, 40, 50]
<class 'list'>

30

10

20

30

40

50

Codificar la creacidn, recuperacion de valores e iteracion de un
diccionario.

# Crear un diccionario.
diccionario={

:'uno’,

:'dos’,

:'tres’,

:'cuatro’,

:'cinco'

aa s wWwN R

}

# Imprimir un diccionario.
print(diccionario)

# Imprimir el tipo de objeto y ver que es un diccionario.
print(type(diccionario))

# Recuperacion de un elemento del diccionario, usando la llave.
print(diccionario[2])

print(diccionario[10]) # Provoca error: no existe la llave.

# Recuperacion de un elemento del diccionario, usando
# la llave y get().

print(diccionario.get(2, 'No encontrado'))
print(diccionario.get(10, 'No encontrado'))

# Iteracion de las llaves de un diccionario.
for k in diccionario.keys():
print(k)
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# Iteracion de los valores de un diccionario.
for v in diccionario.values():
print(v)

# Iteracion de llaves y valores de un diccionario, en
# forma de tupla.
for t in diccionario.items():

print(t)

for k,v in diccionario.items():
print(f'La 1llave {k} esta asociada al valor {v}')

{1: 'uno', 2: 'dos', 3: 'tres', 4: 'cuatro', 5: 'cinco'}
<class 'dict'>

dos

dos

No encontrado

1

2

3

4

5

uno

dos

tres

cuatro

cinco

(1, 'uno')

(2, 'dos')

(3, 'tres')

(4, 'cuatro')

(5, 'cinco')

La llave 1 esta asociada al valor uno
La llave 2 esta asociada al valor dos
La llave 3 esta asociada al valor tres
La llave 4 esta asociada al valor cuatro
La llave 5 esta asociada al valor cinco
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Codificar la creacidn, recuperacion de valores e iteracion de
una tupla.

# Crear una Tupla.
tupla=('A','B','C")

# Imprimir una tupla.
print(tupla)

# Imprimir el tipo de objeto y ver que es una tupla.
print(type(tupla))

# Recuperacion de un elemento de la tupla usando el

# indice base cero. Recuperar el elemento con el indicel
# (segundo valor de la tupla).

print(tuplal1])

# Iteracion de los elementos de una tupla.
for e in tupla:
print(e)

(IAI' IBI, Icl)
<class 'tuple'>

N W™>w

FIN DEL LAB
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Carga de datos a un DataFrame

Se pueden cargar datos desde muchas fuentes, usando pandas. Aqui explo-
raremos dos de las fuentes mds comunes: CSV y Excel.

Cargando datos desde CSV

Los archivos CSV (comma separated values) son archivos textuales que al-
macenan informacién columnar, separada regularmente por comas.

Para leer datos desde un archivo CSV, se puede utilizar el método
read_csv( ), se pueden utilizar los siguientes parametros:

filepath_or_buffer: Esta es la ubicacién o el nombre del archivo
CSV que se vaaleer. Puede ser una ruta de archivo o una URL, como,
por ejemplo, una fuente de tipo raw en GitHub. No es necesario es-
pecificar el nombre del pardmetro, si se coloca la ubicacién o nom-
bre del archivo en primer lugar.

sep: Especifica el delimitador utilizado en el archivo CSV para sepa-

rar los valores de las columnas. El valor predeterminado es ",".

header: Indica sila primera fila del archivo CSV contiene encabeza-
dos de columna o no. El valor predeterminado es infer, que intenta
inferir si hay encabezados de columna en funcién del contenido del
archivo.

index_col: Especifica la columna (o columnas) que se utilizaran
como indice del DataFrame resultante.

usecols: Se utiliza para especificar las columnas del archivo CSV
que se van a incluir en el DataFrame resultante.

dtype: Se utiliza para especificar el tipo de datos de las columnas del
DataFrame resultante. Los tipos de datos deben especificarse a tra-
vés de un diccionario.

na_values: Se utiliza para especificar los valores que se consideran
como valores faltantes en el archivo CSV. Por omisién, se conside-
ran faltantes los vacios, NaN, y None.
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e  skiprows: Se utiliza para saltar un nimero determinado de filas
desde el principio del archivo CSV.

e  nrows: Especifica el nimero maximo de filas que se leerdn del ar-
chivo CSV.

Los datos de trabajo se leen del archivo CSV, y se almacenan como un arre-
glo bidimensional de tipo DataFrame, usando la funcién read_csv().

Suponiendo que tenemos un conjunto de datos almacenado en un archivo
llamado datos.csv, y queremos leer el archivo y almacenar su contenido
en un DataFrame llamado df, la sintaxis para hacerlo serfa la siguiente:

import pandas as pd

df=pd.read_csv('datos.csv')

Cuando los datos se tienen en un repositorio en la nube, como puede ser un
repositorio de GitHub, en lugar del nombre de archivo se pasa una URL que
permite el acceso al archivo en modo raw.

Cuando se carga un archivo desde un archivo CSV, en ocasiones pandas in-
terpreta los tipos de datos de las columnas con un tipo distinto al que tie-
nen; esto también ocurre con frecuencia al existir datos vacios o nulos.

Es posible especificar el tipo de datos de las columnas, con el apoyo de un
diccionario:

import pandas as pd

tipos_correctos={
‘campol':int,
‘campo2':object,
"campo3':float

}

df=pd.read_csv('datos.csv',dtype=tipos_correctos)
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En este caso, al leer el archivo, pandas le asignaria el tipo int a campo1, ob-
ject a campo2, float a campo3.

Cargando datos desde Libros de Excel

Los archivos XLSX son Libros de Excel, que almacenan datos principal-
mente en dos formatos: Hojas electrénicas de cdlculo (spreadsheets), y
Rangos de celdas.

Para leer datos desde un archivo XLSX, se puede utilizar el método
read_excel(), con los siguientes pardmetros:

io: Especifica la ubicacién o el nombre del archivo Excel que se vaa
leer. Puede ser una ruta de archivo o una URL. No es necesario es-
pecificar el nombre del pardmetro, si se coloca la ubicacién o nom-
bre del archivo en primer lugar.

sheet_name: Especifica el nombre o indice de la hoja del Libro de
Excel que se va a leer. Si no se especifica, se leerd la primera hoja
por defecto.

header: Indica sila primera fila de la hoja de Excel contiene encabe-
zados de columna o no. El valor predeterminado es 0, lo que signi-
fica que la primera fila es considerada como encabezado de co-
lumna.

index_col: Especifica la columna (o columnas) que se utilizaran
como indice del DataFrame resultante.

usecols: Se utiliza para especificar las columnas del archivo Excel
que se van a incluir en el DataFrame resultante.

dtype: Se utiliza para especificar el tipo de datos de las columnas del
DataFrame resultante.

na_values: Se utiliza para especificar los valores que se consideran
como valores faltantes en el archivo Excel.

skiprows: Se utiliza para saltar un niimero determinado de filas
desde el principio de la hoja de Excel.

nrows: Especifica el nimero maximo de filas que se leerdn de la hoja
de Excel.
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Suponiendo que tenemos un conjunto de datos almacenado en un archivo
llamado dates.x1lsx, y queremos leer los datos contenidos en la Hoja 2023,
y almacenar su contenido en un DataFrame llamado df, la sintaxis para ha-
cerlo serfa la siguiente:

import pandas as pd

df=pd.read_excel('datos.xlsx', sheet_name='2023")

Suponiendo que tenemos un conjunto de datos almacenado en un archivo
llamado dates.x1lsx, y queremos leer los datos contenidos en la Hoja 2023,
en el Rango de celdas E5:H450, y almacenar su contenido en un DataFrame
llamado df, la sintaxis para hacerlo seria la siguiente:

import pandas as pd

df=pd.read_excel('datos.xlsx', sheet_name='2023",
usecols='E:H', skiprows=4, nrows=446)

Cargando datos desde texto sin delimitadores

Los archivos TXT pueden tener sus columnas no delimitadas por ningin
simbolo, sino por la posicién en la que inician o terminan las columnas.

Para leer datos desde un archivo TXT por posiciones, se puede utilizar el
método read_fwf() (fixed-width formatted), se pueden utilizar los si-
guientes parametros:

e filepath_or_buffer: ruta de archivo o un objeto que contenga los
datos que se van a leer. Puede no ponerse el nombre del archivo sin
especificar el nombre del pardmetro, si es el primer parametro que
se coloca.

e colspecs: unalista de tuplas que indica las posiciones de inicio y fin
de cada columna. Si no se proporciona, se utilizara el ancho de las
columnas.
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names: una lista que contiene los nombres de las columnas. Si no se
proporciona, se numerardn las columnas de forma predetermi-
nada.

widths: una lista de enteros que indica el ancho de cada columna.

header: entero o lista de enteros que indica qué fila o filas se utili-
zaran como encabezado de las columnas. Por defecto es 0, que in-
dica la primera fila. Si no hay encabezado, se puede establecer en
None.

index_col: una lista de enteros o nombres de columnas que se uti-
lizardn como indices del DataFrame.

delimiter: cadena de caracteres que se utilizard como delimitador
de las columnas. Por defecto es un espacio en blanco.

encoding: codificacién de caracteres utilizada en el archivo. Por de-
fecto es None, que significa que se utilizara la codificacién predeter-
minada del sistema.

skiprows: niimero o lista de nimeros de filas que se van a omitir.
skipfooter: nimero de filas que se van a omitir al final del archivo.
dtype: diccionario de tipos de datos que se asignaran a las columnas.

na_values: cadena de caracteres o lista de cadenas que se conside-
raran como valores faltantes.

Suponiendo que tenemos un conjunto de datos almacenado en un archivo
llamado directorio.txt, donde cada fila contiene 3 datos: el correo, de la
posicién 1ala 25, el nombre de la posicién 26 a 60, y teléfono de la posicién
61al 75, donde la primeralinea contiene los nombres de columna, y se desea
almacenar su contenido en un DataFrame llamado df, la sintaxis para ha-
cerlo serfa la siguiente:

df=pd.read_fwf('directorio.txt"',

widths=[25,60,75],
header="infer"')
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Forma de los datos (shape)

La forma de los datos representa el nimero de filas y columnas que tiene
un arreglo bidimensional de datos. Analizar la forma anticipa la suficiencia
de datos para realizar andlisis.

Aun sin ver los datos, viendo la forma podemos darnos una idea silos datos
disponibles son suficientes para el analisis que deseamos realizar. Si el nd-
mero de filas no alcanza el minimo sefialado por el tamafio de la muestra, o
si el nimero de columnas es mas pequefio que el nimero de variables iden-
tificadas en el objetivo de andlisis, podemos suponer problemas que debe-
remos analizar con detalle.

Hay que decirlo: existe la posibilidad que a partir de una columna se puedan
calcular otras, por tanto, una falta de variables no necesariamente implica
insuficiencia. También, de nada sirve que haya un ntmero grande de co-
lumnas, si no estdn las que se requieren. Puede haber muchas variables, y
aun asi, haber insuficiencia.

La manera de consultar la forma de un DataFrame es usando la propiedad
shape, que retorna una tupla con dos elementos; el primero de ellos corres-
ponde al nimero de filas, mientras que el segundo corresponde al niimero
de columnas.

Supongamos que tienes un DataFrame llamado df.

Para conocer su forma, seria de la siguiente manera:

df.shape

Si queremos imprimir por separado las filas de las columnas, seria de la si-
guiente manera:

print('Filas:', df.shapel[0])
print('Columnas:', df.shapel[1])
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Consultar el elemento con el subindice 1 de la tupla retornada por shape es
equivalente a consultar lalongitud del DataFrame, usando el método len().

len(df)



100 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

LAB 04.03: Cargar datos a un DataFrame

desde un archivo CSV

En este Lab se revisa el cédigo requerido para cargar datos, desde un ar-
chivo CSV alojado en GitHub, y cargar los datos en un DataFrame de pan-
das.

Las tareas por realizar son:
1.  Cargar datos desde un archivo CSV disponible en GitHub.
2. Revisar la forma de un conjunto de datos usando shape.

3. Analizar sila forma del DataFrame es apropiada.

Cargar datos desde un archivo CSV disponible en GitHub.

# Se importa la libreria pandas, para el manejo de datos.
# Se le asigna el alias "pd", que es el estandar de
# codificacion de la comunidad.

import pandas as pd

Como los datos estan en GitHub, en lugar del nombre de
archivo se utiliza la URL para acceso raw a los datos,

que es lo mismo que leer un archivo que tenemos fisicamente
en nuestro equipo.

Se declara una variable para almacenar la URL.

HHH R

pasajeros_titanic_csv="'https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
pasajeros_titanic.csv'

# Se cargan los datos del archivo "pasajeros_titanic.csv" a un
# DataFrame de pandas llamado "titanic", usando la funcion

# pd.read_csv(), usando como nombre de archivo la variable

# que almacena la URL para acceder a los datos.

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)
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IMPORTANTE: Con pandas trabajaremos con un arreglo bidimensional de
datos. En la practica, hablar del arreglo bidimensional de datos, eslo mismo
que hablar de los datos, del conjunto de datos, o del DataFrame; por otro
lado, sera comin que hagamos referencia a las columnas del DataFrame,
como columna, campo, caracteristica, e incluso dato. A partir de este mo-
mento, nos referiremos de forma indistinta a los elementos, con cualquiera
de sus sinénimos.

Revisar la forma de un conjunto de datos usando shape

# Muestra la forma del conjunto de datos titanic,
# usando la propiedad shape

titanic.shape

(1310, 14)

Consulta por separado el nimero de filas y el nimero de columnas, aprove-
chando que shape retorna una tupla con los dos valores, mismos que pue-
den ser consultados usando el subindice base cero de la tupla.

# Imprime el nimero de filas del DataFrame,
# usando len()
print(len(titanic))

# Imprime el nimero de filas del DataFrame,
# usando el elemento 0 de shape
print(titanic.shape[0])

# Imprime el numero de filas del DataFrame,
# usando el elemento 1 de shape
print(titanic.shape[1])

1310
1310
14
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Analizar si la forma del DataFrame es apropiada
En el caso, tenemos lo siguiente:

1. Enelobjetivo de andlisis se detectaron 6 variables: 1 variable depen-
diente, 5 variables independientes.

2. Eluniverso de datos es de 2,225, y el tamafio de la muestra estadis-
tica es de 511 observaciones, para un 99% de nivel de confianza y 5%
de margen de error.

Aun sin ver los datos, podemos decir que la forma minima que deberia te-
ner el conjunto de datos deberia ser de 511 filas y 6 columnas. Menos que
eso, podriamos creer que los datos no son suficientes para trabajos de ana-
litica.

Dado que tenemos 1310 observaciones y necesitamos 511, podemos decir
que son suficientes en apariencia; de hecho, andamos bastante holgados de
registros, y podemos darnos el lujo de eliminar datos que contengan datos
faltantes o atipicos (porque el anlisis no se enfoca en ello).

Dado que se requieren 6 variables y tenemos 14, podemos decir que son su-
ficientes en apariencia.

FIN DEL LAB
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Analisis de variables

Tipos de datos en pandas

Toma en cuenta que pandas admite varios tipos de datos en las columnas de
un DataFrame, que incluyen:

1.
2.
3.

float/float64: para nimeros decimales.
int/int64: para nimeros enteros.

object: para cadenas de texto o una mezcla de diferentes tipos de
datos.

bool: para valores booleanos Verdadero/Falso.
datetime/datetime64: para valores de fecha y hora.

timedelta/timedeltal[ns]: para valores de duracién, es de-
cir, la cantidad de tiempo que transcurre entre dos fechas.

category: para valores categdricos, que son datos que pertenecen
aun conjunto limitado de categorias.
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Semantica de los datos

La semantica de datos es la parte del proceso donde se etiende el signifi-
cado de los datos, su clasificacién y su interdependencia.

La semdntica tiene que ver con el significado de las cosas. En el caso de los
datos, implica saber qué tipo de dato es, cudl es su uso, y cudl es su partici-
pacién dentro de un modelo de datos, en su caso.

Para un adecuado anélisis semdntico, lo ideal es tener a la mano:

1.  Un diccionario de datos, que es una plantilla columnar que enu-
mera los datos, y sus caracteristicas, como por ejemplo sus tipos de
dato, su uso, su participacién en un modelo de datos, su propiedad
de unicidad, su capacidad para aceptar valores nulos (nullable).

2. Un diagrama de entidad relacion, que es una representacién es-
tdndar del modelo relacional, donde se ilustran las tablas de datos,
su relacién y dependencia, su cardinalidad y opcionalidad (en caso
de poseer mas de una fuente dedatos).

3. Laclasificacién DTXC (data taxonomic code)de los datos, para en-
tender qué tipo de variable son, su tipo de datos, su uso, y su rela-
cionalidad, en un solo cédigo.

Cuando las organizaciones no tienen esta documentacién, con el paso del
tiempo pueden llegar a la situacién en la cual estan actualizando datos que
ni siquiera saben qué son y por qué se ocupan. Es comun que las personas
que participaron en el disefio de las bases de datos hayan salido ya de la or-
ganizacion, y se hayan llevado con ellos el conocimiento de la estructura.

Analisis de la estructura de datos

El andlisis de la estructura de datos es la parte del proceso donde se enu-
meran las columnas del conjunto de datos, su tipo de datos, y se conoce las
particularidades teéricas de su contenido.
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En el andlisis de la estructura, se enumeran las columnas disponibles en el
conjunto de datos, y se recurre a los diccionarios de datos, diagramas y do-
cumentacién varia, para saber lo que deberia contener la fuente.

Desde el punto de vista técnico, conocer las columnas de un DataFrame es
sencillo, mostrando la propiedad dtypes. Suponiendo que tuviéramos un
DataFrame llamado df, seria:

df.dtypes

Toma en cuenta que no siempre el conjunto de datos contiene lo que debe-
ria contener. Por ejemplo: si tienes un catdlogo de productos, la columna
codigo_producto debe contener en teoria los cddigos de producto, sin em-
bargo, existe la posibilidad de que la columna esté vacia, o que tenga un
mismo numero repetido en todos los registros. En ese caso, la diferencia
entre lo que deberia ser y lo que es forma parte de la higiene de datos que
debemos realizar sobre la fuente.

El anilisis de la estructura nos da un punto de referencia para comparar los
datos contenidos en el conjunto de datos, y poder sostener que son correc-
tos o no.

Es importante saber qué contienen los campos, pues de otra manera no po-
demos saber si tenemos los datos requeridos por el andlisis.

Verificacion de relevancia de variables

La verificacion de variables es la parte del proceso donde se revisa si el
conjunto de datos contiene columnas equivalentes para cada una de las va-
riables requeridas por el objetivo de anélisis, y por las hipétesis del caso. En
esta parte se identifican las columnas requeridas, requeridas indirectas, re-
queridas inviables y no requeridas.

Lo primero que debemos saber es qué campos tenemos, y qué tipo de datos
son. También es importante saber qué datos se requieren, pero no se tie-
nen. Existe la posibilidad de que los datos faltantes puedan generarse a par-
tir de lo que sf se tiene.
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No siempre el conjunto de datos contiene todas las variables requeridas por
el objetivo de andlisis o las hipétesis desarrolladas. Por ese motivo, es indis-
pensable validar si, para cada una de las variables requeridas, se tiene una
columna correspondiente en el conjunto de datos.
1. ;Quéhacer siuna variable requerida por el objetivo de analisis o las
hipétesis no estd presente en el conjunto de datos?

a. FEn ese caso, se debe buscar en mis fuentes de datos
distintas, tratando de encontrar el dato que no tenemos; en
caso de que sea imposible obtener los datos, es necesario
hacer mencién de ello en el informe de analisis, y concluir
que hay cosas que no se pueden analizar por falta de datos.

b. Una alternativa es modificar el objetivo, para que ajuste a
las variables existentes.

c. Unaalternativa es modificar, o de plano, eliminar hipétesis.

2. ¢Qué hacer si una variable existe, pero no es requerida por el
objetivo de andlisis o las hipétesis?

a. En ese caso, se debe considerar quitarla, a menos que sea
necesaria para el célculo o inferencia de una variable
requerida.

Es importante seguir una secuencia de andlisis: primero se evalta la dispo-
nibilidad de las variables dependientes, y luego las independientes. Esto es
asi porque, de no existir columnas que contengan las variables dependien-
tes, es muy probable que el anélisis carezca de sentido.

Datos requeridos

Son datos requeridos aquellos que de forma evidente forman parte del ob-
jetivo de andlisis, o de las hipétesis.
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Datos requeridos indirectos

Son datos requeridos indirectos aquellos datos que no son requeridos, pero
contribuyen a inferir o calcular datos que si son requeridos. Por ejemplo, si
en un conjunto de datos tengo una columna llamada edad, que es requerida,
la columna fecha_nacimiento seria un requerido indirecto, porque a partir
de dicho dato podemos generar la edad.

Para identificar los campos requeridos indirectos, se debe hacer una valo-
racién de las columnas disponibles en el conjunto de datos, que podrian ser
inferidos o calculados de alguna manera.

Es importante mencionar que puede presentarse el escenario donde un re-
querido indirecto debe inferirse a partir de otros requeridos indirectos.

Las columnas pueden eliminarse una vez que hayan sido utilizadas para in-
ferir los datos requeridos correspondientes.

Datos requeridos inviables

Son datos requeridos inviables son aquellos datos requeridos que no hay
manera de subsanar de ninguna manera. Sus caracteristicas son las si-
guientes:

1.  Cumplen con los requisitos de los datos requeridos, es decir, de
forma evidente estan en el objetivo de andlisis o en las hipétesis.

2. No setienen datos actualmente.

3. No hay requeridos indirectos que nos permitan calcularlos o
inferirlos.

Ante este tipo de datos, las alternativas son buscar més fuentes de datos. En
caso de no encontrar los datos, lo que resta es eliminar la participacién del
dato no viable del objetivo de anélisis y de las hipétesis.

Una muy buena practica es no aceptar objetivos de andlisis sin haber eva-
luado la viabilidad de los datos. Cuando alguien pide un informe, el analista
debe ser cauteloso, y agregar siempre la frase "si disponemos de todos los
datos requeridos, podemos generar el informe", para evitar comprometerse
a generar un informe para el cual no tiene los datos. A las practicas que
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realiza el analista de datos para comprometerse solamente a la generacién
de informes que son viables, se le llama control de expectativa de andlisis,
en donde aterriza al cliente de la informacién respecto a lo que se puede y
lo que no se puede obtener.

Hay que tener cuidado con los requeridos inviables estacionales, que son
datos inviables en un determinado contexto. Por ejemplo, puede ser que se
tengan los datos de las ventas, pero de solo de un rango de fechas. Puede ser
también un dato que se haya agregado a un sistema, de una fecha dada hacia
adelante, o que se haya descontinuado su actualizacién, a partir de una fe-

cha.

En esos supuestos, tiene que observarse los periodos en los cuéles se tienen
todos los datos, pues es en ese periodo donde el andlisis seré confiable.

No requeridos

Son datos no requeridos aquellos datos que no son requeridos, ni requeri-
dos indirectos.

Estas columnas pueden eliminarse del conjunto de datos, pues no partici-
pardn de ninguna manera en el andlisis.

Variables

Requeridas § Requeridas No

Requeridas B % Girectas inviables @ requeridas

N\

« Setransforman «  Setransforman * Modifican objetivo + Seeliminan
+ Semantienen +  Seutilizan * Modifican o
« Seeliminan eliminan hipétesis

FIGURA 03.02: Verificacion de relevancia de variables.
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LAB 05.01: Analisis semantico de las

variables.

En este Lab se revisan los campos requeridos por el objetivo de analisis y las
hipétesis, y se identifican las variables requeridas, requeridas indirectas, y
no requeridas.

Las tareas por realizar son:
1.  Revisarlas columnas y tipos de datos en un DataFrame.
Analizar el contenido tedrico de las columnas.
Revisar la cobertura de variables dependientes e independientes.
Hacer la especificacién de los datos que no se tienen.
Enumerar las variables requeridas.
Enumerar las variables requeridas indirectas.

Enumerar las variables requeridas inviables.

®» N oo U R W N

Enumerar las variables no requeridas.

Revisar las columnas y tipos de datos en un DataFrame.

# Datos base
import pandas as pd

pasajeros_titanic_csv="'https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
pasajeros_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

# Enumerar los campos de un DataFrame, y sus tipos de datos
# usando dtypes.

titanic.dtypes
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clase_viaje float64
sobrevivencia float64
nombre object
sexo object
edad float64
parientes int64
familiares int64
boleto object
tarifa float64
cabina object
embarque object
bote object
cuerpo float64
residencias object

dtype: object

Analizar el contenido tedrico de las columnas

Los campos del DataFrame, en el caso del ejemplo, son los siguientes, y este
es su contenido:

1.

o ook W

10.

clase_viaje: Indica en qué clase viajaba el pasajero. Puede ser 1, 2,
0 3, que corresponde a PRIMERA CLASE, SEGUNDA CLASE y TERCERA
CLASE, respectivamente.

sobrevivencia: Indica si la persona murié o vivié. Puede ser 0 o 1,
que corresponde a MUERTO y VIVO, respectivamente.

nombre: Es el nombre del pasajero. Incluye titulo personal.
sexo: Indica el sexo de la persona. Puede ser 'hombre' o 'mujer'.
edad: Edad en afios del pasajero.

parientes: Numero de parientes politicos que viajaban con el pasa-
jero.

familiares: Nimero de parientes consanguineos que viajaban con
el pasajero.

boleto: Folio del boleto que adquirié el pasajero.
tarifa: Precio que pagé por el boleto el pasajero.

cabina: En el caso de primera clase y segunda clase, es el nimero de
cabina donde se hospedaba.




11.

12.

13.

14.
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embarque: Identificador del puerto donde se embarcé el pasajero.
Puede ser Q, S o C, que corresponde a QUEENSTOWN, SOUTH HAMPTON y
CHERSBOURG, respectivamente.

bote: Folio del bote al que se subié el pasajero. Todos los que subie-
ron a bote, se salvaron.

cuerpo: Folio del cuerpo, asignado a las personas que murieron. To-
dos los que tienen folio de cuerpo, murieron.

residencias: Informacién del lugar donde tiene su casa y reside el
pasajero.

Revisar la cobertura de variables dependientes e
independientes

En nuestro caso, verificamos primero que haya una variable por cada va-
riable dependiente.

L.

Variables dependientes del modelo:
a. sobrevivencia (sobrevivencia)

Verificamos después que haya una variable por cada variable inde-
pendiente.

Variables independientes del modelo:
a. Clase de pasajero (clase_viaje)
b. Sexo (sexo)
c. Rangodeedad No existe
d. Religién No existe

e. Acompaiiado No existe
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Hacer la especificacion de los datos que no se tienen

De las variables enumeradas, hay algunas que no existen en el conjunto de
datos, asf que definimos cémo deben ser:

1.

rango_edad: Es un categérico descriptivo, que se asigna en funcién
al valor de la columna edad, y a la siguiente tabla.

| Categoria__ Rangodeedad |
INFANTES [0,12)
JOVENES [12,21)
ADULTOS [21,35)
MEDIANA EDAD [35,45)
ADULTOS MAYORES [45,INF)

religién: Es un categérico descriptivo, que indica la religién del
pasajero.

acompaiado: Es un categérico dicotémico, que asume el valor de Si,
sila persona viajaba acompaifiada, y NO, si la persona viajaba sola.

Enumerar las variables requeridas.

En el caso, las columnas requeridas son:

—

A

sobrevivencia
clase_viaje

sexo

rango_edad (No existe)
religion (No existe)

acompanado (No existe)

Enumerar las variables requeridas indirectas.

En nuestro caso, estos son los requeridos indirectos:

1.

sobrevivencia: Se puede inferir usando las columnas bote y
cuerpo; si el registro tiene valor en bote, quiere decir que la persona
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sobrevivid, asi que sobrevivenicia es 1; si el registro tiene valor en
cuerpo, quiere decir que la persona no sobrevivié, asi que sobrevi-
vencia es 0.

clase_viaje: Con la informacién que tenemos, no hay manera de
inferir la clase en que viajaba el pasajero.

sexo: Se puede inferir a partir de la informacién contenida en nom-
bre, aunque no de manera exacta. Si el nombre es femenino, pode-
mos afirmar que sexo es mujer; si el nombre es masculino, podemos
afirmar que el sexo es hombre. Si el nombre proporciona titulo per-
sonal, puede ayudar ain més a la tarea.

rango_edad: Se puede inferir a partir de edad.

religién: Con la informacién que tenemos no hay manera de infe-
rir la religién, y en virtud de que el dato no existe actualmente, se
descarta su uso, por inexistente.

acompaiiado: Se puede inferir a partir de familiares y parientes. Si
sumamos el valor de ambas columnas, y la suma es mayor a cero, es
que acompaiiado es SI, o de lo contrario, NO. Se puede crear incluso
un columna que almacene la cantidad de acompaifiantes, que seria
la suma de familiares y parientes.

Las variables requeridas indirectas para el caso de ejemplo serfan:

bote sobrevivencia
cuerpo sobrevivencia
nombre sexo

edad rango_edad
familiares acompanantes
parientes acompanantes
acompainantes acompaiiado

Enumerar las variables requeridas inviables.

En el caso de ejemplo, son requeridos inviables:

1.

religion.
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Dado que religion no se tiene y no hay manera de inferir dicho dato, se
descarta, y todas las partes del analisis que involucra dicha variable.

1.  El objetivo de analisis queda como sigue, eliminando el tema de la
religién: Considerando la informacién histérica contenida en la en-
ciclopedia britdnica, relativa a personas que iban en el TITANIC y la
suerte que tuvieron, queremos hacer un anélisis exploratorio his-
térico que nos permita saber cémo afectaron a la sobrevivencia de
las personas, aspectos como la clase de pasajero, sexo, rango de
edad, religién; y sila persona sola o acompaifiada.

2. La hipétesis 4, relacionada con la religién, se elimina: H4:Eareli-

Enumerar las variables no requeridas.

En el caso de ejemplo tenemos los siguientes campos no requeridos.

1. boleto

2. tarifa

3. cabina

4. embarque

5. residencias

FIN DEL LAB
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Clasificacion de los datos

Categorias de los datos

La categorizacion de datos es la parte del proceso donde se especifica el
tipo de dato que debe tener cada columna para cumplir con su cometido de
la mejor manera. En ocasiones, sino se sabe o no se conoce el uso de un dato,
puede clasificarse como est4 (as-is).

La clasificacién de los datos puede darse desde diferentes aspectos o cate-
gorias:

1.  Tipodevariable: Puede ser variable cualitativa o cuantitativa.

a. Las variables cualitativas pueden ser, a su vez, ordinales o
nominales.

b. Lasvariables cuantitativas pueden ser, en cuanto a su natu-
raleza, continuas o discretas.

c. Las variables cuantitativas pueden ser, en cuanto a su es-
cala, de intervalo o de razén.

2. Tipo de dato (datatype): Pueden ser int, float, bool, datetime, bi-
nary, etcétera.

3.  Uso: En cuanto a su uso, pueden ser de identidad, descriptivos, ca-
tegdricos, de valor, temporales.

a. Asuvez,loscategdricos pueden ser numeéricos, codificados,
descriptivos, dicotémicos y de intervalo.

4. Origen: Puede ser que los datos ya se tengan, que se calculen, que
no estén disponibles.

5. Relacionalidad: En cuanto a su relacionalidad (participacién en un
modelo de datos relacional), pueden ser atributos primos, atributos
no primos, atributos estdndar, etcétera.
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Data Taxonomic Code (DTXC)

El codigo DTXC permite clasificar, a través de un cédigo, cada columna de
un conjunto de datos.

El c6digo DTXC se compone de varias partes:

<Medida>-<Tipo de dato>-<Uso>-<Origen>-<Relacionalidad>

El guion intermedio puede cambiarse por una diagonal ( /) o diagonal in-
vertida (\ ), en caso de requerirse.

TIPOS DE MEDIDA (Measurement type)

Categoria Categoria en inglés Codigo DTXC
Cuantitativo Quantitative QT
Cuantitativo Discreto Quantitative Discrete QT-DIS
Cuantitativo Continuo Quatitative Continuous QT-CON
Cuantitativo Discreto Quantitative Discrete, QT-DIS-IS
de Escala de Intervalo Interval Scale

Cuantitativo Discreto Quantitative Discrete, QT-DIS-RS
de Escala de Razén Ratio Scale

Cuantitativo Continuo Quantitative Continuous, QT-CON-IS
de Escala de Intervalo Interval Scale

Cuantitativo Continuo Quantitative Continuous, QT-CON-RS
de Escala de Razén Ratio Scale

Cualitativo Qualitative QL
Cualitativo Nominal Qualitative Nominal QL-NM
Cualitativo Ordinal Qualitative Ordinal QL-OR

Tipo de medida no Not Defined Measurement Type NDMT

definido
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TIPO DE DATO (Datatype)
Categoria Categoria en inglés Codigo DTXC

Numérico Numeric NUM
Numérico Flotante Numeric Float NUM-FL
Numérico Entero Numeric Integer NUM-INT
Alfanumérico Alphanumeric STR
Booleano Boolean BL
Marca de tiempo Time Stamp TS
Binario Binary BIN
Binario Muy Largo Binary - Binary Large Object BIN-BLOB
Tipo de dato no Not Defined Data Type NDDT
definido
USO DEL DATO (Use)
Categoria Categoria en inglés Cédigo DTXC
Identidad Identity ID
Identidad no requerida = Not required identity NRID
Categdrico Categorical CAT
Categérico Numérico Categorical Number CAT-NM
Categorico Codificado Categorical Code CAT-CD
Categérico Descriptivo Categorical Description CAT-DES
Categérico de intervalo Categorical Interval CAT-1IV
Categérico Dicotémico Categorical Dichotomic CAT-DIC
Descriptivo Description DS
Valor Value VAL
Valor detallado Detail Value VAL-DET
Valor agregado Aggregate Value VAL-AGG
Temporalidad Time Measure ™
Tiempo - Fecha/Hora Date time TM-DTM
Tiempo - Fecha Date TM-DATE
Tiempo - Hora Just Time TM-TIME
Uso no definido Not Defined Use NDU
ORIGEN DE DATO (Source)
Categoria Categoria en inglés Cédigo DTXC |
Se tiene Already Available AA
Se calcula Calculated Data CAL
No disponible Not Available NA

Origen no definido = Not Defined Source NDS



118 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

RELACIONALIDAD DEL DATO (Relationality)

Atributo primo Prime Attribute PK
Atributo primo y de llave fordnea = Prime Attribute, Foreign Key Attribute = PK-FK
Atributo de llave fordnea Foreign Key Attribute FK
Atributo estdndar Standard Attribute SA

Relacionalidad no definida Not Defined Relationality NDR
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LAB 05.02: Clasificar los datos usando

codigo DTXC

En este Lab se clasificardn los datos existentes en el DataFrame del caso,
determinando el cédigo DTXC que le aplican a cada campo.

Las tareas por realizar son:

1.  Definir el c6digo DTXC de cada campo en el DataFrame.

# Datos base
import pandas as pd

pasajeros_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/Apren-
daPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/pasajeros_tita-
nic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

# Se revisan las columnas del DataFrame.

titanic.dtypes

clase_viaje floatb4
sobrevivencia floatb4
nombre object
sexo object
edad floatb4
parientes int64
familiares int64
boleto object
tarifa floatb4
cabina object
embarque object
bote object
cuerpo floatb4
residencias object

dtype: object
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En el caso de ejemplo, los datos requeridos son clasificados de la siguiente
manera:

Variable DTXC

clase_viaje QL-OR-STR-CAT-CD-AA-NDR

sobrevivencia QL-NM-STR-CAT-CD-AA-NDR

nombre QL-NM-STR-DS-AA-NDR

sexo QL-NM-STR-CAT-DES-AA-NDR

edad QT-CON-NUM-FL-VAL-DET-AA-NDR
parientes QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR
familiares QOT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR
bote QL-NM-STR-NRID-AA-NDR

cuerpo QL-NM-STR-NRID-AA-NDR
rango_edad QL-OR-STR-CAT-DES-AA-NDR
acompainado QL-NM-STR-CAT-DES-CAL-NDR

acompanantes @ QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR

Es importante mencionar que los cédigos DTXC se determinan respecto a
cémo debe ser el dato, y no cémo es.

FIN DEL LAB



CAPITULO 6: VISUALIZACION Y FILTRADO DE DATOS 121

Visualizacion y filtrado de
datos

Ver los datos del DataFrame

Ver todos los datos del Data Frame

Se pueden ver todos los datos del conjunto, invocando simplemente el nom-
bre del DataFrame.

Suponiendo que tenemos un DataFrame llamado df, serfa:

df

También se puede imprimir el contenido del DataFrame:

print(df)

Ver los encabezados y colas de datos

Se pueden ver todos los datos iniciales o finales del conjunto, usando los
métodos head() y tail().
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Si queremos mostrar los primeros 5 registros del DataFrame, usamos
head(). Suponiendo que tenemos un DataFrame llamado df, serfa:

df.head()

Si queremos mostrar los Gltimos 5 registros del DataFrame, usamos tail()

df.tail()

La cantidad de registros a mostrar se puede configurar, pero por omisién
son 5 filas. Si se desea, se puede especificar cudntos registros se quieren
mostrar. Por ejemplo, si se quieren mostrar las primeras 15 filas, seria asf.

df.head(15)

Para mostrar las dltimas 15 filas, seria asi.

df.tail(15)

Filtrado de columnas

Al momento de ver los datos, pueden aplicarse filtros, ya sea a nivel colum-
nas, o a nivel de filas.

En cuanto a las columnas, se tienen varias opciones.
e DataFrame: Muestra todas las columnas.

o DataFrame['columna'] o DataFrame.columna: Muestra una sola co-
lumna.

- Se puede usar la notaciéon regular de referencia de colum-
nas, o dot notation.

e DataFrame[lista_columnas]: Muestra dos o més columnas.
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Por eficiencia, no se muestran todos los datos del DataFrame, a menos que
se configure al sistema para que lo haga asi. Generalmente se truncan los
datos, para economizar espacio.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Para ver todas las columnas, no se tiene que especificar nada.

df

Para ver una sola columna, se especifica el nombre de la columna a mostrar.

df['coll']

Para referir una sola columna, también se puede utilizar dot notation.

df.col1l

Generalmente se utiliza la referencia normal, debido a que usar dot notation
puede ser confuso, ya que es la forma en que se refieren las propiedades y
los métodos.

Para ver multiples columnas, se proporciona la lista de columnas que se
desea mostrar, en forma de lista.

columnas_deseadas=["'coll', 'col4', 'col5']
df[columnas_deseadas]

O también:

df[['coll', 'col4', 'col5']]
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LAB 06.01: Ver datos del DataFrame

En este Lab se revisan estrategias para visualizar datos de un DataFrame.
Las tareas por realizar son:
1.  Vertodos los datos de un DataFrame.
a. Verlasfilas en los extremos de un DataFrame.
b. Verlas primeras filas de un DataFrame.

2. Verlasltimas 13 filas de un DataFrame.

3. Verel contenido de una columna.
a. Verel contenido de una columna, usando notacién
estandar.
b. Verel contenido de una columna, usando dot notation.

4. Ver el contenido de solo algunas columnas.

| El simbolo » indica que hay mas columnas, que se omiten por espacio.

Ver todos los datos de un DataFrame.

# Datos base

import pandas as pd
pasajeros_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
pasajeros_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

# Ver todos los campos del DataFrame titanic
titanic
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clase_viaje sobrevivencia nombre \

0 1.0 0.0 Andrews, Mr. Thomas Jr W
1 1.0 0.0 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin M
2 1.0 0.0 Fry, Mr. Richard »
3 1.0 0.0 Harrison, Mr. William M
4 1.0 1.0 Ismay, Mr. Joseph Bruce M
1307 NaN 0.0 Baumann, Mr. John D M
1308 NaN NaN Blackwell, Mr. Stephen Weart M
1309 NaN 0.0 Baxter, Mr. Quigg Edmond M
[1310 rows x 14 columns]
Ver las filas en los extremos de un DataFrame

1.  Verlasprimeras filas de un DataFrame.
# Ver las primeras 5 filas del DataFrame titanic.
titanic.head()

clase_viaje sobrevivencia nombre sexo b
0 1.0 0.0 Andrews, Mr. Thomas Jr hombre M
1 1.0 0.0 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin hombre b
2 1.0 0.0 Fry, Mr. Richard hombre »
3 1.0 0.0 Harrison, Mr. William hombre b
4 1.0 1.0 Ismay, Mr. Joseph Bruce hombre b

clase_viaje sobrevivencia nombre sexo b
0 1.0 0.0 Andrews, Mr. Thomas Jr hombre M
1 1.0 0.0 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin hombre »
2 1.0 0.0 Fry, Mr. Richard hombre »
3 1.0 0.0 Harrison, Mr. William hombre M
4 1.0 1.0 Ismay, Mr. Joseph Bruce hombre »
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2. Verlastltimas13 filas de un DataFrame.

# Ver las (ltimas 13 filas del DataFrame titanic.
titanic.tail(13)

clase_viaje sobrevivencia nombre sexo »
1297 3.0 0.0 Sage, Miss. Ada mujer »
1298 3.0 0.0 Sage, Miss. Constance Gladys mujer M
1299 3.0 0.0 Sage, Miss. Dorothy Edith "Dolly" mujer M
1300 3.0 0.0 Sage, Miss. Stella Anna mujer b
1301 3.0 0.0 Sage, Mr. Douglas Bullen hombre »
1302 3.0 0.0 Sage, Mr. Frederick hombre »
1303 3.0 0.0 Sage, Mr. George John Jr hombre M
1304 3.0 0.0 Sage, Mr. John George hombre M
1305 3.0 0.0 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) mujer »
1306 3.0 0.0 Storey, Mr. Thomas hombre »
1307 NaN 0.0 Baumann, Mr. John D hombre M
1308 NaN NaN Blackwell, Mr. Stephen Weart hombre M
1309 NaN 0.0 Baxter, Mr. Quigg Edmond hombre »

Ver el contenido de una columna.
1. Verel contenido de una columna, usando notacién estandar.
# Ver el contenido de la columna nombre

# usando notacion estandar (entre square brackets)
titanic[ 'nombre']

0 Andrews, Mr. Thomas Jr
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin
2 Fry, Mr. Richard
3 Harrison, Mr. William
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce
1307 Baumann, Mr. John D
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond

Name: nombre, Length: 1310, dtype: object
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2. Verel contenido de una columna, usando dot notation.

# Ver el contenido de la columna nombre,
# usando dot notation.
titanic.nombre

0 Andrews, Mr. Thomas Jr
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin
2 Fry, Mr. Richard
3 Harrison, Mr. william
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen)
1306 Storey, Mr. Thomas
1307 Baumann, Mr. John D
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond

Name: nombre, Length: 1310, dtype: object

Ver el contenido de solo algunas columnas.

# Ver el contenido de las columnas clase_viaje, nombre,
# y tarifa, solamente.
titanic[['clase_viaje', 'nombre', 'tarifa']]

clase_viaje nombre tarifa
0 1.0 Andrews, Mr. Thomas Jr 0.0000
1 1.0 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin 0.0000
2 1.0 Fry, Mr. Richard 0.0000
3 1.0 Harrison, Mr. William 0.0000
4 1.0 Ismay, Mr. Joseph Bruce 0.0000
1305 3.0 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) 69.5500
1306 3.0 Storey, Mr. Thomas NaN
1307 NaN Baumann, Mr. John D  25.9250
1308 NaN Blackwell, Mr. Stephen Weart 35.5000
1309 NaN Baxter, Mr. Quigg Edmond 247.5208

[1310 rows x 3 columns]

FIN DEL LAB
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Técnicas de filtrado de filas

Operadores comparativos en pandas

Los mas importantes operadores comparativos en pandas son estos:
Operador  Uso

== Igual a.

= Diferente de.

< Menor que.

> Mayor que.

<= Menor o igual que.

>= Mayor o igual que.

isin() Comprueba si los valores estan presentes en una lista.

between() Comprueba si los valores estdn dentro de un rango
especificado.

notnull() Comprueba silos valores no son nulos.
isnull()  Comprueba silos valores son nulos.

Operadores l6gicos en pandas

Toma en cuenta que se puede colocar més de una condicién de filtrado en
pandas, siempre y cuando las condiciones involucradas se encierren entre
paréntesis.

Los operadores and, or y not de Python no se utilizan, porque estin disefia-
dos para su uso con datos escalares; pandas tiene sus propios operadores,
ajustados a una forma de trabajo vectorizada.

Los més importantes operadores logicos en pandas son los siguientes:

Operador Uso

& Operador and.
I Operador or.
~ Operador not.
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Filtrando filas usando loc][]

Para filtrar las filas, se utiliza la funcién toc[] (localize).
Entre las llaves se coloca la condicién o condiciones a aplicar.

Las condiciones en pandas generalmente involucran referencias a colum-
nas, mas operadores comparativos y légicos.

Las condiciones légicas deben encerrarse entre paréntesis, en caso de que
la condicién sea multiple (varias condiciones).

loc[] retorna las filas que cumplan con los criterios 16gicos. Es muy comtn
que se almacene el resultado de loc[] a un nuevo DataFrame.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Si quisiéramos crear un DataFrame llamado dates, que contenga solo las
filas en donde col1 sea igual a cero, seria:

datos=df.loc[df['coll']==0]

Cuando sélo se tiene una condicién légica que cumplir, se puede colocar la
condicién sin paréntesis. Por otro lado, si se requieren dos o més condicio-
nes, éstas si deberan encerrarse entre paréntesis.

Si quisiéramos crear un DataFrame llamado dates, que contenga solo las
filas en donde col1 sea igual a cero, y col2 seaiguala 'N', seria:

datos=df.loc[(df['coll']==0) §
df['col2']=="N")]

Si quisiéramos crear un DataFrame llamado dates, que contenga solo las
filas en donde col2 seaiguala "A", 'B',0 'C’, serfa:

valores_validos=['A','B','C"']
datos=df.loc[df['col2'].isin(valores_validos)]
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Se puede mezclar el filtrado de columnas, junto con el filtrado de filas. Si
quisiéramos crear un DataFrame llamado datoes, que contenta solo las co-
lumnas col1y col1, y que contenga solo las filas en donde col1 sea igual a
cero, seria:

datos=df[['coll', 'col2']].loc[df['coll']==0]

Filtrando filas usando where()

La funcién where() al igual que loc[], permite asignar filtros a nivel filas.

La diferencia es que en el caso de where( ), cambia los valores que no cum-
plen una condicién, con NaN. Como sabemos, NaN es el acrénimo de Not a
Number, que es uno de los valores que toma pandas como nulos.

Mientras que loc[] solo retorna las filas que cumplen con las condiciones,
where( ) retorna todas las filas, pero aquellas filas en donde la condicién no
se cumple, se coloca NaN.
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LAB 06.02: Técnicas de filtrado de filas

En este Lab se revisan estrategias para filtrar filas usando loc[] y where( ).

Las tareas por realizar son:
1.  Filtrado usando loc[], con una condicién.
2. Filtrado usando loc[1, con varias condiciones.
3. Filtrado usando loc[]1, combinado con filtrado de columnas.
4. Filtradousando loc[], con isin().
a. Valoresincluidos en una lista.
b. Valores no incluidos en una lista.

5. Filtrado usando where().

El simbolo » indica que hay mds columnas, que se omiten por espacio.

# Datos base

import pandas as pd
pasajeros_titanic_csv="'https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
pasajeros_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

Filtrado usando loc[], con una condicion

# Mostrar las filas donde clase_viaje sea 1.0, usando loc[].
# Como soOlo es una condicion, no se requiere encerrar la

# condicion entre paréntesis.
primera_clase=titanic.loc[titanic['clase_viaje']l==1.0]

primera_clase
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clase_viaje sobrevivencia \

0 1.0 0.0
1 1.0 0.0
2 1.0 0.0
317 1.0 1.0
318 1.0 1.0
319 1.0 1.0
[320 rows x 14 columns]

Filtrado usando loc[], con varias condiciones

# Mostrar las filas donde clase_viaje sea 1.0,

# y sexo sea 'mujer', usando loc[].

# Como se usa mas de una condicion, éstas se

# encierran entre paréntesis.

mujeres_primera_clase=titanic.loc[
(titanic['clase_viaje'l==1.0) &
(titanic['sexo']=="mujer")

]

# Se muestran las filas seleccionadas.
mujeres_primera_clase

clase_viaje sobrevivencia >
9 1.0 1.0 >
11 1.0 1.0 >
12 1.0 1.0 |
21 1.0 1.0 |
28 1.0 1.0 >
311 1.0 1.0 |
312 1.0 1.0 |
315 1.0 1.0 >
317 1.0 1.0 >
319 1.0 1.0 »

[143 rows x 14 columns]

Filtrado usando loc[], combinado con filtrado de columnas

# Combinacion de filtrado de columnas y filas.

# Mostrar el nombre y la edad, de las filas

# donde sexo sea mujer.

columnas_filas=titanic[['nombre",
'edad']].loc[titanic['sexo']=="mujer"]

columnas_filas
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nombre edad

9 Cornell, Mrs. Robert Clifford (Malvina Helen L... 55.0
11 Leader, Dr. Alice (Farnham) 49.0
12 Swift, Mrs. Frederick Joel (Margaret Welles Ba... 48.0
21 Newsom, Miss. Helen Monypeny 19.0
28 Bonnell, Miss. Elizabeth 58.0
1297 Sage, Miss. Ada  NaN
1298 Sage, Miss. Constance Gladys NaN
1299 Sage, Miss. Dorothy Edith "Dolly" NaN
1300 Sage, Miss. Stella Anna  NaN
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) NaN

[465 rows x 2 columns]

Filtrado usando loc[], con isin().

1. Valores incluidos en una lista.

# Uso de filtro, comparando con el contenido de una lista.

# Recuperar las filas donde las cabinas sean C32, C26 y (C80.
# Mostrar solo las columnas nombre y cabina.
cabinas_especiales=['C32','C26"','C80"']

especiales=titanic[['nombre', 'cabina']].
loc[titanic['cabina'].isin(cabinas_especiales)]

especiales

nombre cabina
263 White, Mrs. John Stuart (Ella Holmes) Cc32
264 Young, Miss. Marie Grice C32
289 Widener, Mr. George Dunton Cc80

291 Widener, Mrs. George Dunton (Eleanor Elkins) C80

2. Valores no incluidos en una lista.

# Uso de filtro, comparando con el contenido de una lista.

# Recuperar las filas donde las cabinas NO sean C32, C26 y (C80.
# Mostrar solo las columnas nombre y cabina.
cabinas_especiales=['C32','C26','C80"]

no_especiales=titanic[['nombre', 'cabina']].
loc[~titanic['cabina'].isin(cabinas_especiales)]

no_especiales
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nombre cabina
0 Andrews, Mr. Thomas Jr A36
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin NaN
2 Fry, Mr. Richard B102
3 Harrison, Mr. William B94
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce B52 B54 B56
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) NaN
1306 Storey, Mr. Thomas NaN
1307 Baumann, Mr. John D NaN
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart T
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond B58 B60

[1306 rows x 2 columns]

Filtrado usando where().

# Se filtra el DataFrame usando where, de tal manera que

# se recuperan todas las filas; en aquellos casos donde

# sexo no sea mujer o sobrevivencia no sea 0, las columnas

# son rellenadas con NaN.

mujeres_vivas_where=titanic.where((titanic.sexo=='mujer') &
(titanic.sobrevivencia==1.0))

# Se muestra el resultado. Son 1310 filas de 1310, las
# que se recuperan.
mujeres_vivas_where

clase_viaje sobrevivencia nombre sexo edad parientes familiares »
0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
1 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
3 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
4 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
1305 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
1306 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
1307 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN >
1308 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN »
1309 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN >

[1310 rows x 14 columns]

FIN DEL LAB




CAPITULO 7: LIMPIEZA DE DATOS E INGENIERIA DE DATOS (FEATURE ENGINEERING) 135

Limpieza de datos e ingenieria
de datos (feature engineering)

Limpieza de datos (data cleaning)

La limpieza de datos (data cleaning) se enfoca en la limpieza y manteni-
miento de la calidad de los datos, asegurando que sean precisos, consisten-
tes y completos, para un fin especifico.

Cuando se habla de que los datos deben ser precisos, consistentes y comple-
tos, se hace referencia a ciertas caracteristicas deseables de los datos para
asegurar que sean confiables y adecuados para su uso en andlisis y mode-
lado.

1.  Datos precisos: Los datos precisos son aquellos que se acercan lo
mas posible a la realidad o a la verdad. Es decir, los datos no deben
contener errores o inexactitudes que puedan distorsionar los re-
sultados de analisis y modelado. Algunas tareas que pueden estar
incluidas aqui son:

a. Verificar que no haya errores en los calculos.

b.  Verificar que no haya errores en la entrada o lectura de da-
tos.
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c.  Verificar que no haya registros duplicados cuando no debe
haberlos.

d. Verificar que los campos que no admitan repetidos, no los
tengan.

2. Datos consistentes: Los datos consistentes son aquellos que se pre-
sentan de manera uniforme y coherente en toda la base de datos.
Es decir, los datos no deben tener contradicciones o discrepancias
que puedan confundir o distorsionar los resultados de andlisis y
modelado. Por ejemplo, si estamos analizando los datos de clientes
de una empresa, es importante que la informacién de cada cliente
se presente de manera consistente y uniforme en toda la base de
datos. Algunas tareas que se pueden incluir aqui son.

a. Verificar que los c6digos y sus significados no admitan més
de una interpretacién.

b.  Verificar un uso estdindar de unidades de medida y unida-
des monetarias.

c.  Verificar que los datos sigan un mismo patrén (mismo uso
de mayusculas, mismo orden de elementos de fecha —dma,
amd, mda— etcétera).

3. Datos completos: Los datos completos son aquellos que no tienen
valores faltantes o incompletos. Es decir, todos los campos de datos
deben tener informacién para que se pueda hacer un analisis ade-
cuado. Algunas tareas que se pueden incluir aqui son.

a. Eliminar filas vacias.

b. Hacer un adecuado tratamiento de datos ausentes.

El objetivo principal de lalimpieza de datos es garantizar que los datos sean
confiables y estén listos para su uso en andlisis y modelado.



CAPITULO 7: LIMPIEZA DE DATOS E INGENIERIA DE DATOS (FEATURE ENGINEERING) 137

En ocasiones se confunde con el concepto higiene de datos (data higiene).
Son muy parecidos, con la diferencia de que la higiene de datos es un pro-
ceso continuado y preventivo, es decir, es una labor de mantenimiento y
aseguramiento de la calidad de los datos en todo momento. La higiene de
datos puede estar presente en las validaciones que hace un sistema, la veri-
ficacién de ortografia, y todo aquello que asegure que los datos son correc-
tos.

La limpieza de datos sucede cuando los datos ya estan almacenados, y re-
quieren correcciones; se realiza generalmente cuando se hace una lectura
de datos, como parte del modelo ETL (Extract / Transform / Load), y suelen
ser trabajos de una sola vez.

Ingenieria de datos (feature engineering)

Por otro lado, la ingenieria de datos (feature engineering) se enfoca en la
creacién y transformacién de caracteristicas (variables) a partir de los da-
tos existentes con el objetivo de mejorar el desempefio de los modelos de
analitica.

Las técnicas de ingenieria de datos pueden incluir algunas de las siguientes
tareas.

1.  Normalizacion de datos. Consiste en preparar los origenes de da-
tos para que puedan relacionarse adecuadamente, evitando redun-
dancia, inconsistencia o falta de integridad (desde el punto de vista
de modelacién de bases de datos). Algunas tareas que se pueden
incluir aqui son.

a. Estandarizacién de nombres de columnas.

b. Estandarizacién de cédigos para que persista un cédigo, en
caso de existir cédigos equivalentes o jerarquizados.

c. Eliminacién de redundancias de datos entre origenes.

d. Establecimiento de llaves primarias y foraneas que permi-
tan JOINS.
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e.

f.

Verificacién de integridad referencial entre las fuentes.

Verificacién de consistencia entre las fuentes.

2. Codificacion y descripcion de variables categoricas. Consiste en
crear catdlogos de caracteristicas, y clasificar las observaciones
para fines de segmentacién. Algunas tareas que se pueden incluir
aqui son.

a.

Crear categéricos (numéricos, codificados, descriptivos,
dicotémicos).

Crear categéricos de intervalo, a partir de otros datos.

Generar categdricos descriptivos equivalentes, para los
otros categéricos que requieran interpretacién.

3. Creacion de caracteristicas derivadas. Creacién de nuevas co-
lumnas a partir de los datos existentes. También se admite la mo-
dificacién de las caracteristicas existentes, a fin de que se ajusten
mejor a los trabajos de analitica. Algunas de las tareas que se pue-
den incluir aqui son.

a.

Generar identificadores ficticios para los conjuntos de da-
tos que no tengan uno.

Generar nuevas columnas, o modificar las existentes, por
conversion de tipos.

Generar nuevas columnas, por calculo a partir de otras co-
lumnas.

Generar nuevas columnas, o modificar las existentes, por
aplicacién de transformaciones (uso de maytsculas, cam-
bio de orden de elementos de fecha, etcétera).

Generar nuevas columnas por manipulacién de cadenas
(concatenar, separar, extraer).
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4. Seleccion de caracteristicas y filas relevantes. Seleccionar sélo
las columnas y registros que son pertinentes para el andlisis. Algu-
nas tareas que se pueden incluir aqui son.

a. Mantener Unicamente las columnas requeridas o requeri-
das indirectas.

b. Aplicar el filtrado de filas, manteniendo solo las filas que
tienen sentido para el andlisis.

c. Hacer adecuado tratamiento de datos atipicos.

El objetivo principal de la ingenieria de datos es aumentar la precisién y el
rendimiento de los modelos de analitica, dejando sélo lo que se necesita, en
el formato que se necesita.

En resumen, la higiene de datos se enfoca en la limpieza y mantenimiento
de la calidad de los datos, mientras que la ingenieria de datos se enfoca en
la creacién y transformacién de caracteristicas para mejorar el desempefio
de los modelos de analitica.

Ambas son importantes para garantizar que los datos sean confiables y es-
tén listos para su uso en andlisis y modelado. En teoria, se realizan primero
las tareas de higiene, y posteriormente las de ingenieria de datos, aunque
llega un momento en que pueden traslaparse, ya que al hacer ingenieria de
datos puede surgir una nueva necesidad de hacer higiene de datos.

Como te podrés dar cuenta, algunas tareas se repiten en la higiene de datos
y en la ingenieria de datos, pero no te debes confundir: en la higiene de da-
tos, las tareas se aplican para corregir errores, mientras que en la ingenie-
ria de datos las tareas se aplican para mejorar la pertinencia de los datos y
el rendimiento del modelo, y no porque los datos estén mal.
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Tareas generales con DataFrame

Estas son algunas de las tareas generales que se pueden realizar con Data-
Frames.

1.

Eliminar columnas no requeridas. Se eliminan las columnas que
han sido identificadas como no requeridas.

Eliminacion de filas duplicadas. Se eliminan registros duplicados,
en caso de que no deban existir.

Eliminacion de filas vacias. Se eliminan filas vacias o parcialmente
vacias, en caso de que no deban existir.

Crear un identificador ficticio. Se crea una nueva columna que es
el resultado de crear una secuencia de nimeros sin repetidos, que
actte como llave tnica de los registros de un conjunto de datos.

Verificar unicidad de columnas. Se verifica que no existan datos
repetidos en columnas con unicidad.

Reordenar las columnas de un DataFrame. Se reordena el orden
en que aparecen las columnas en un DataFrame.

Cambio de nombres de columna. Se modifican los nombres de
campo o columna, para que sean mas descriptivos o manejables.

Escribir un CSV a partir de un DataFrame. Se puede guardar el es-
tado en que se encuentra un DataFrame, a un archivo CSV.
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Eliminar columnas no requeridas

En esta accién se eliminan las columnas que no aportan nada al trabajo de
analitica.

Eliminar usando del

Los datos no requeridos, pueden eliminarse del conjunto de datos usando
el estatuto del.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Para eliminarla col1, seria:

del df['coll']

Una de las desventajas de del es que solo permite eliminar una columna a
la vez.

Eliminar usando drop()
Para eliminar una columna usando drop().

Para eliminar la columna col1 del DataFrame df, seria:

df.drop(columns=["'col1'], inplace=True)

Una de las ventajas de drop() es que se pueden eliminar varias columnas a
la vez, colocando mas valores en el pardmetro columns.

Para eliminar la columna col1 y col4, del DataFrame df, seria:

df.drop(columns=["'coll', 'cols'], inplace=True)
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Pandas no es un manejador de base de datos, y por esa razén, al integrar
datos, puedes terminar con dos columnas con el mismo nombre. En ese
caso, el uso de del puede resultar ambiguo, y para eliminar una columna
puede necesitarse usar el nimero de columna, y no el nombre de la misma,
porque es ambiguo.

Para eliminar una columna en pandas usando el nimero de columna (o el
nombre de columna), puede utilizar el método drop() de pandas junto con
el pardmetro axis=1.

Por ejemplo, para eliminar la columna que tenga el indice 3 del DataFrame
df, seria:

df.drop(df.columns[3], axis=1, inplace=True)

Evitar la necesidad de eliminar

Si de antemano se sabe que hay algunas columnas del origen de datos que
no seran utilizadas, en lugar de eliminarlas, podemos simplemente no leer-
las. Esto se especifica usando la propiedad usecols, que nos permite espe-
cificar qué columnas son las que queremos recuperar.

Si tenemos un archivo CSV que contiene las siguientes columnas, col1,
col2, col3, col4 y col5, y queremos leer solo las columnas coll, col3 y
col4, para cargarlas en un DataFrame llamado df, podriamos utilizar el si-
guiente cédigo para cargar solo las columnas de nuestro interés:

df=pd.read_csv('datos.csv', usecols=['coll', 'col3', 'cols'l])

Cargar asi los datos puede ser una alternativa a cargar todos los datos, y
luego tener que eliminar col2 y col5, que no requerimos.
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Eliminacion de filas duplicadas

Unicidad

La propiedad de unicidad es aquella que indica que en una columna no de-
ben existir valores repetidos.

Las columnas de identidad tienen esta propiedad: por ejemplo, en un regis-
tro de empleados, no puede haber dos empleados con el mismo ntimero de
empleado, y, por tanto, la columna numero_empledo debe tener unicidad.

Eliminacion de duplicados con drop_duplicates()

Hay algunos conjuntos de datos que, por su naturaleza, no permiten que
dos filas o registros sean completamente iguales.

En aquellos casos donde hay una llave primaria, o que alguna otra columna
tenga la propiedad de unicidad, no puede haber filas duplicadas (entera-
mente iguales).

Sino es normal que haya dos filas enteramente iguales, es necesario quitar
duplicados usando la funcién drop_duplicates().

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Si queremos que se eliminen duplicados en el caso de que todas las colum-
nas sean iguales, y que se guarde el resultado en un DataFrame llamado
sin_duplicados, se utiliza la siguiente instruccién:

sin_duplicados=df.drop_duplicates()

En este caso, como en muchas otras funciones de pandas, la instruccién re-
torna un DataFrame con el resultado de haber aplicado la instruccién.
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Uso de inplace

En ocasiones, lo que queremos es que el resultado se almacene en el mismo
DataFrame tomado como base del proceso, En ese caso, es necesario agregar
el parametro inplace=True.

df.drop_duplicates(inplace=True)

Entonces, tenemos dos opciones para actualizar un DataFrame.

df=df.drop_duplicates()
df.drop_duplicates(inplace=True)

¢Qué es lo recomendable, usar o no inplace? Tanto el uso del pardmetro
inplace=True como la asignacién del resultado a la misma variable que al-
macena el DataFrame original hacen lo mismo, por lo que podemos decir
que, al producir el mismo resultado, son igualmente efectivos.

El problema es como lo hacen, y es ahi donde las estrategias no son igual-
mente eficientes.

La diferencia principal entre los dos métodos es el comportamiento de
cémo se modifican los datos. Con el parametro inplace=True, los datos se
modifican directamente en el DataFrame original sin crear una copia de
este. Por lo tanto, el método inplace=True es més eficiente en términos de
memoria, ya que no se crea una copia adicional del DataFrame.

Sise asigna el resultado del método a una nueva variable que tiene el mismo
nombre que el DataFrame original, se crea una copia del DataFrame origi-
nal que contiene los datos modificados, en memoria. Este método puede ser
menos eficiente en términos de memoria, especialmente si se trabaja con
grandes conjuntos de datos.

En resumen, si se tiene la opcién, usa inplace=True, en lugar de la asigna-
cién sobre la misma variable (que, en realidad, internamente, es otra varia-

ble).

También se puede especificar a drop() qué columnas deben ser considera-
das para concluir que las filas son duplicadas, usando el pardmetro subset.
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Si queremos que se eliminen duplicados del DataFrame df, considerando
como duplicadas las filas que compartan solamente el mismo valor en col1,
col2, col5, se utiliza la siguiente instruccién:

df.drop_duplicates(subset=["'coll',
'col2','col5'], inplace=True)

Eliminacion de filas vacias

En ocasiones, al momento de realizar integraciones de datos, algunos siste-
mas manejadores de bases de datos envian filas vacias, adicionales a los da-
tos que requerimos.

En otras ocasiones, hay filas que tienen una cantidad importante de datos
vacios, que las hacen inservibles para los propésitos de los trabajos de ana-
litica.

El método dropna() de pandas se utiliza para eliminar las filas de un Data-
Frame que contienen valores faltantes (NaN).

El método dropna( ) admite los siguientes pardmetros importantes:

1.  axis: Especifica el eje en el que se desea eliminar los valores faltan-
tes. Si axis=0, significa que las filas con valores faltantes se elimi-
naran; si axis=1, significa se eliminaran las columnas con valores
faltantes.

2. how: Especifica como se determina si una fila o columna contiene
valores faltantes. Las opciones son:

a. any: Elimina las filas o columnas que contienen al menos un
valor faltante.

b. all:Eliminalas filas o columnas que contienen todos los va-
lores faltantes.

c. thresh: Especifica el nimero minimo de valores no faltan-
tes que se deben tener en una fila o columna antes de que no
se elimine. Por defecto es thresh=None, lo que significa que



146 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

todas las filas o columnas con valores faltantes se terminan
eliminando.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Sino deseas tener aquellas filas con todos los campos vacios, seria:

df.dropna(how="all', inplace=True)

Sino deseas tener aquellas filas con algiin campo vacio, serfa:

df.dropna(how="any', inplace=True)

Si no deseas tener aquellas filas donde los campos col1, col2 y col5 estén
vacios, se usa el pardmetro subset, seria:

df.dropna(subset=["'col1l’,
'col2','col5'], inplace=True)

Sino deseas tener aquellas filas con dos 0 més campos vacios, seria:

df.dropna(thresh=df.shape[1]-3, inplace=True)

Recuerda que a thresh se le especifica el minimo niimero de campos con
datos, por lo cual, si el DataFrame tiene 5 campos, y el nimero maximo de
datos vacios es 3, entonces, el minimo niimero de campos con datos es 5-3,
es decir, 2. Por eso recuperamos el ndmero de columnas usando shape[11],
y le restamos los datos que pueden estar vacios.
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Creacion de un identificador ficticio

La creacion de un identificador ficticio es la parte del proceso donde po-
demos crearle una llave primaria o identificador a una tabla, en caso de que
no tenga una.

En analitica es muy importante que las tablas contengan una llave primaria
o columna de identidad, que cumpla con los siguientes criterios: que nunca
esté vacio o nulo; que no repita valores (propiedad de unicidad).

Algunas tablas tienen un campo de identidad natural, por ejemplo, en un
registro de empleados no puede haber un empleado sin niimero de em-
pleado, o dos empleados con el mismo niimero de empleado; en ese caso la
columna numero_empledo actiia como columna de identidad o llave prima-
ria (primary key).

El problema es que existen tablas que no cuentan con una o varias columnas
que puedan actuar como identidad o llave primaria. Piensa en los datos de
una encuesta donde los encuestados responden si o no a tres preguntas; si
hay miles de registros, es casi seguro que habra registros con los mismos

valores y no se podra tomar ninguna combinacién de columnas como iden-
tidad.

En ese caso, debemos crear un identificador ficticio, lo mas comun, es
crear una serie de nimeros enteros, que puede iniciar de 0, de 1, o del ni-
mero que queramos.

Una forma rapida es utilizar la funcién range(), que genera una serie nu-
meérica que perfectamente puede actuar como identificador.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, col5, que tiene 500 filas.

Supongamos que queremos generar una columna llamada id, y queremos
que inicie en 100.

inicio=100
fin=len(df)+inicial
df['id']=pd.Series(range(inicio,fin))
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Verificacion de unicidad en columnas

La verificacion de unicidad de columna es la parte del proceso donde se
identifica si un campo tiene valores duplicados o no.

Para verificar si un campo tienen unicidad, podemos apoyarnos en el mé-
todo duplicated() y any(). La funcién duplicated() genera una serie con
valores booleanos, indicando si el valor estd duplicado o no. La funcién
any( ) permite conocer si al menos uno de los elementos de la serie es True.

Vamos a suponer que tenemos un DataFrame llamado df, con las columnas
coll, col2, col3, col4, cols.

Supongamos también que la columna col1 es de identificacién, por lo cual
no tiene valores repetidos; supongamos que la columna co12 es categérica,
por lo cual lo normal es que tenga valores repetidos; supongamos que la co-
lumna col3 esidentificador no requerido, porlo que hay varias filas vacias,
pero las filas que tienen valor no deben repetir valores.

Para validar si col1 tiene repetidos, seria como sigue:

hay_duplicados = df['coll'].duplicated().any()

El valor sera True o False, dependiendo si hay duplicados o no.
1.  Siseaplicausando coll, seré False, porque no tiene duplicados.
2. Siseaplica usando col2, serd True, porque no tiene duplicados.

3. Sise aplica usando col3, serd True, porque tiene duplicados, dado
que hay vacios.

4. Realmente debe ser False, pueslos valores son inicos, si no hubiera
vacios.

5. Sedeben quitar primero los vacios, y luego evaluar la unicidad.

sin_duplicados=df['col3'][df['col3"'].notnull()]
hay_duplicados = df['col3'].duplicated().any()
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Escribir un CSV a partir de un DataFrame

Cuando se concluyen los trabajos de higiene e ingenieria de datos, es muy
comun que queramos almacenar el resultado de los cambios y transforma-
ciones en un archivo de datos nuevo, a partir del cual se puedan iniciar tra-
bajos de analitica.

Para guardar un DataFrame en un archivo CSV, se utiliza la funcién
to_csv().

Algunos parametros interesantes de este método son:
1.  path_or_buf: Especifica la ruta del archivo donde se va a guardar
el DataFrame.

2.  Puede ser un archivo o un objeto de archivo (como un objeto
StringIo).

3.  Sise omite este parametro, el método devuelve el contenido del
archivo como una cadena.

4. sep: Especifica el delimitador a utilizar en el archivo CSV. Por
defecto es una coma.

5. header: Especifica si se debe incluir la fila de encabezado en el
archivo CSV. Por defecto es True.

6. index: Especifica si se debe incluir la columna de indice en el
archivo CSV. Por defecto es True.

7. mode: Especifica el modo de apertura del archivo CSV. Los valores
posibles son: 'w' (escritura), 'a' (agregar), 'x' (creary escribir) y
'wh' (escritura en modo binario). Por omisién es 'w', lo que
implica que remplazara el archivo, si es que ya existe.

8. encoding: Especifica la codificacién a utilizar en el archivo CSV.
Por defecto es 'utf-8".

9. line_terminator: Especifica el separador de linea a utilizar en el
archivo CSV. Por defecto es '\n'.
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Supongamos que tenemos un DataFrame llamado df, y queremos guardar
su estructura y sus datos en un archivo llamado archive. csv, serd asi.

df.to_csv('archivo.csv')

Con esta sintaxis, se almacena también como columna el indice del Data-
Frame.

Si no deseamos que se incluya el indice en el archivo a crear, es necesario
usar el pardmetro index.

df.to_csv('archivo.csv', index=False)

Por la estructura misma de los archivos CSV, solo se pueden guardar datos
con una misma estructura. Esto quiere decir que, si quiero integrar datos
de mas de una fuente, deben tener la misma estructura, porque al final, ter-
minara siento un tnico conjunto bidimensional de datos.

Por ejemplo, si tenemos dos archivos CSV, uno llamado primer_semes-
tre.csv y segundo_semestre.csv, y que deben integrarse en un solo ar-
chivo llamado anual.csv.

Los requisitos serian:

1. Losarchivos primer_semestre.csvy segundo_semestre.csv deben
tener la misma estructura de columnas.

2. Elprimer archivo agregado se pasa con encabezado.

3. El segundo archivo agregado se pasa sin encabezados, y en modo
agregar.
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El cédigo quedaria asi:

archivol=pd.read_csv('primer_semestre.csv')
archivo2=pd.read_csv('segundo_semestre.csv')

archivol.to_csv('datos.csv', index=False)
archivo2.to_csv('datos.csv', index=False,
mode='a', header=False)

Escribir un Archivo de Excel a partir de un
DataFrame

Un formato muy utilizado para el transporte y procesamiento de datos son
los Libros de Excel.

Para guardar un DataFrame en un archivo XLSX, se utiliza la funcién
to_excel().

Algunos parametros interesantes de este método son:
1.  path_or_buf: Especifica la ruta del archivo donde se va a guardar
el DataFrame.

2.  Puede ser un archivo o un objeto de archivo (como un objeto
StringIo).

3.  Siseomite este parametro, el método devuelve el contenido del
archivo como una cadena.

4. sep: Especifica el delimitador a utilizar en el archivo CSV. Por
defecto es una coma.

5. header: Especifica si se debe incluir la fila de encabezado en el
archivo CSV. Por defecto es True.

6. index: Especifica si se debe incluir la columna de indice en el
archivo CSV. Por defecto es True.
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7. sheet_name: Es el nombre de la hoja de Excel en la que se
guardaran los datos. Si no se proporciona este pardmetro, se usard
el nombre predeterminado "Sheet1".

8. startrow: Especifica la fila de la hoja de Excel en la que se iniciara
la escritura. El valor predeterminado es O.

9. startcol: Especifica la columna de la hoja de Excel en la que se
iniciara la escritura. El valor predeterminado es 0.

10. float_format: Especifica el formato que se usara para escribir
numeros de punto flotante en el archivo de Excel. El valor
predeterminado es None, lo que significa que se utilizara el
formato predeterminado de Excel.

Supongamos que tenemos un DataFrame llamado df, y queremos guardar
su estructura y sus datos en un archivo llamado datos . x1sx, serd asi.

df.to_excel('archivo.xlsx', sheet_name='Hoja 1'))

Con esta sintaxis, se almacena también como columna el indice del Data-
Frame.

Sino deseamos que se incluya el indice en el archivo a generar, es necesario
usar el pardmetro index.

df.to_excel('archivo.xlsx',
index=False, sheet_name=' Hoja 1')

Por la estructura misma de los archivos XLSX, se pueden guardar multiples
DataFrames y estructuras de datos.
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Por ejemplo, si tenemos dos DataFrames, uno llamado empleado y otro lla-
mado almacenes, podemos almacenarlos en un mismo libro de Excel lla-
mado datos.xlsx, de la siguiente forma:

with pd.ExcelWriter('datos.xlsx') as flujo_datos:
empleado.to_excel(flujo_datos, sheet_name='Hojal')
datos2.to_excel(flujo_datos, sheet_name='Hoja2')
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LAB 07.01: Tareas generales con

DataFrames

En este Lab se revisan estrategias para realizar tareas generales sobre filas
y columnas en un DataFrame.

Las tareas por realizar son:
1.  Eliminar columnas no requeridas usando drop().
2. Eliminar filas duplicadas usando drop_duplicates().

3. Eliminar filas con datos vacios usando dropna().
a. Eliminarlas filas con todas las columnas vacias.
b. Eliminar las filas con 3 0 més columnas vacias.

4. Crearun indicador ficticio.

5. Verificar unicidad de columnas usando duplicated().
a. Verificarla unicidad de un campo de identidad.
b.  Verificar la unicidad de un campo categérico.
c.  Verificarla unicidad de un campo con vacios.

# Datos base

import pandas as pd
pasajeros_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
pasajeros_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

Eliminar columnas no requeridas usando drop( )

# Se eliminan los campos que no son requeridos del
# DataFrame titanic
titanic.drop(columns=['boleto', 'tarifa’,
'cabina', 'embarque', 'residencias'],
inplace=True)

titanic.dtypes



CAPITULO 7: LIMPIEZA DE DATOS E INGENIERIA DE DATOS (FEATURE ENGINEERING) 155

clase_viaje floatb4
sobrevivencia float64
nombre object
sexo object
edad float64
parientes int64
familiares int64
bote object
cuerpo floatb4

dtype: object

Eliminar filas duplicadas usando drop_duplicates()

# Eliminar duplicados en titanic, donde todas las columnas
# sean exactamente iguales en todos sus valores, guardando
# el resultado en el mismo DataFrame
titanic.drop_duplicates(inplace=True)

Eliminar filas con datos vacios usando dropna()

# Se revisa cuantos datos hay.
print(f'Se tienen {titanic.shape[0]:,} filas.')

# Elimina todos los registros en donde todas las columnas
# estén vacias.
titanic.dropna(how="all', inplace=True)

# Se revisa cuantos datos hay.
print(f'Se tienen {titanic.shape[0]:,} filas.')

# Se concluye que no habia filas completamente vacias.

Se tienen 1,309 filas.
Se tienen 1,309 filas.

# Elimina todos los registros con mas de tres columnas vacias.
titanic.dropna(thresh=titanic.shape[1]-3, inplace=True)

# Se revisa si se eliminaron filas.
print(f'Se tienen {titanic.shape[0]:,} filas.')

# Se concluye que se eliminaron 2 filas.

| Se tienen 1,307 filas.
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Crear un indicador ficticio

# Generar una llave primaria (columna de identidad) para
# los datos del titanic.
# Se desea que el primer identificador sea 10000

inicial=10000
titanic['identificador']=pd.Series(range(inicial,
len(titanic)+inicial))

# Ver los primeros registros, para verificar la creacion
# del identificador.

titanic.head()

# Se debio haber agregado una columna nueva, llamada
# identificador, que es una serie numérica que inicia en 10000.
# Toma en cuenta que se ha generado como flotante, cosa que
# se tendra que corregir mas adelante.
edad parientes familiares bote cuerpo identificador M
0 39.0 0 @ NaN NaN 10000.0 »
1 NaN 0 @ NaN NaN 10001.0 »
2 NaN 0 @ NaN NaN 10002.0 »
3 40.0 0 @ NaN 110.0 10003.0 »
4 49.0 0 0 C NaN 10004.0 »

Verificar unicidad de columnas usando duplicated()

# Se valida si en identificador hay algin valor duplicado.
# E1l valor se asigna a la variable hay duplicados.
hay_duplicados = titanic['identificador'].duplicated().any()

# Se imprime el resultado. Debe ser False.
print(hay_duplicados)

| False
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# Se valida si en clase_viaje hay alglin valor duplicado.
# E1l valor se asigna a la variable hay_duplicados.
hay_duplicados = titanic['clase_viaje'].duplicated().any()

# Se imprime el resultado. Debe ser True.
print(hay_duplicados)

True

Si queremos validar que una columna no tenga valores repetidos, sin tomar
en cuenta los datos vacios o nulos, primero se deben eliminar los datos va-
cios o nulos, y luego verificar la unicidad.

En nuestro caso, el campo cuerpo, que indica el niimero de cuerpo asignado
alas personas fallecidas, no debe tener repetidos, pero hay muchas filas en
donde ese dato no se tiene.

# Se genera una Serie de pandas que contenga (nicamente

# los valores de la columna cuerpo, cuando cuerpo no sea

# nulo.

valores_cuepo = titanic['cuerpo'][titanic['cuerpo'].notnull()]

# Se valida si en valores_cuerpo hay algin valor duplicado.
# E1 valor se asigna a la variable hay_duplicados.
hay_duplicados = valores_cuepo.duplicated().any()

# Se imprime el resultado. Debe ser False.
print(hay_duplicados)

| False

FIN DEL LAB
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Tareas generales con columnas

Reordenar las columnas de un DataFrame

Para el desempeflo de pandas, el orden de las columnas no tiene ningtn im-
pacto, asi que no tendrfa ninguna utilidad modificar el orden de las mismas.

Por otro lado, a los seres humanos el orden en que aparecen las columnas
puede facilitar o complicar el entendimiento del conjunto de datos.

Las organizaciones pueden determinar un orden preferente, que por sis-
tema nos ayude a realizar verificaciones respecto a la estructura. Supén
que hay un conjunto de datos con un campo de identidad, siete categéricos,
dos temporales, y cinco campos de valor. Silos datos estuvieran ordenados
por el uso que tienen, seguramente seria mas sencillo verificar que se tie-
nen todos los datos, a que si estan desordenados.

Para reordenar las columnas, se sustituye el DataFrame con una consulta
ordenada del mismo DataFrame, con el apoyo de una lista de Python.

Supongamos que tenemos un DataFrame llamado df, que tiene los campos
en este orden: CampoB, CampoA, CampoC. Para reordenar los campos, seria
asi:

campos_ordenados=['CampoA', 'CampoB', 'CampoC']

df=df[campos_ordenados]

Cambiar el nombre de las columnas en un
DataFrame

Al reunir datos de diferentes fuentes podemos terminar con un conjunto de
datos que cuente con columnas que respeten diferentes protocolos de no-
menclatura. Mientras que un sistema puede llamarle al nimero de em-
pleado employee_id, otro puede llamarle numero_empleado, o idemp; sobra
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decir que ninguno es el correcto, pues lo correcto serd que todas las colum-
nas que refieren al mismo dato se llamen de la misma manera.

En esos casos, surge la necesidad de homologar los nombres de columna, ya
sea para eliminar ambigiiedades e inconsistencias, o simplemente por
cuestién de facilidad y claridad de uso.

Como parte de los trabajos de ingenieria datos, podemos modificar el nom-
bre de las columnas de un DataFrame. Para hacerlo, se puede utilizar el mé-
todo rename( ), en conjunto con un diccionario proporcionado al pardmetro
columns.

Supongamos que tenemos un DataFrame llamado df, que tiene los campos
en este orden: CampoA, CampoB, CampoC, y que deben actualizar su nombre a
correo, nombre, teléfono, respectivamente. Para hacer el cambio de nom-
bres, seria asi:

nuevos_nombres={
'coll':'correo',
'col2': 'nombre',
'col3':'teléfono'

}

df.rename(columns=nuevos_nombres, inplace=True)
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LAB 07.02: Trabajo con columnas

En este Lab se revisan estrategias para filtrar filas usando loc[] y where().
Las tareas por realizar son:
1.  Eliminar columnas no requeridas usando drop().
2. Eliminar filas duplicadas usando drop_duplicates().
3. Eliminar filas con datos vacios usando dropna().
a. Eliminar las filas con todas las columnas vacias.
b. Eliminar las filas con 3 0 mds columnas vacias.
4. Crear un indicador ficticio.
5. Verificar unicidad de columnas usando duplicated().
6. Verificar la unicidad de un campo de identidad.
a. Verificarla unicidad de un campo categdrico.

b. Verificar la unicidad de un campo con vacios.

# Datos base

import pandas as pd

pasajeros_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/

AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/

pasajeros_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(pasajeros_titanic_csv)

titanic.drop(columns=[ 'boleto', 'tarifa','cabina’,
"embarque', 'residencias'],inplace=True)

titanic['identificador']=pd.Series(range(10000,
len(titanic)+10000))
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Reordenar las columnas de un DataFrame.

En nuestro caso, tenemos actualmente las siguientes columnas:

clase_viaje QL-OR-STR-CAT-CD-AA-NDR
sobrevivencia QL-NM-STR-CAT-CD-AA-NDR

nombre QL-NM-STR-DS-AA-NDR

sexo QL-NM-STR-CAT-DES-AA-NDR

edad QT-CON-NUM-FL-VAL-DET-AA-NDR
parientes QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR
familiares QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR
rango_edad QL-OR-STR-CAT-DES-AA-NDR

bote QL-NM-STR-NRID-AA-NDR

cuerpo QL-NM-STR-NRID-AA-NDR

identificador QL-NM-STR-ID-AA-NDR

Recuerda que los cédigos DTXC contienen los datos como deben ser, y no
como son.

Se desean colocar los campos siguiendo este orden:

1.
2.

© o N o v

11.

Primero los datos de identidad (identificador)

Luego los datos correspondientes a las variables dependientes
(sobrevivencia).

Luego los datos correspondientes a las variables independientes
(todos los dem4s campos).

El orden para las variables dependientes e independientes, dentro
de su categoria, seguira este orden.

Datos descriptivos (nombre)

Luego los temporales (no hay)

Luego los categéricos descriptivos (sexo)

Luego los categéricos numéricos (no hay)

Luego los categéricos codificados (clase_viaje)
Luego los de identidad no requerido (bote, cuerpo)

Luego los datos de valor (edad, parientes, familiares).
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# Genera una lista que contenga los nombres de columnas
# en el orden deseado.
campos_ordenados=[ 'identificador', 'sobrevivencia',
'nombre', 'sexo', 'clase_viaje', 'bote', 'cuerpo',
'edad', 'parientes', 'familiares']

# Recupera los campos en el orden especificado en la lista, y
# guardalos en el mismo DataFrame origen. Dicho de otra forma,
# el DataFrame es la representacion ordenada de si mismo.
titanic=titanic[campos_ordenados]

# Enumera los campos del DataFrame para comprobar el
# nuevo orden, usando dtypes.

titanic.dtypes

identificador int64
sobrevivencia floatb4
nombre object
sexo object
clase_viaje floatb4
bote object
cuerpo float64
edad float64
parientes int64
familiares int64

dtype: object

Cambiar nombre de columnas en un DataFrame.
Se desean hacer los siguientes cambios de nombre de columna:

1.  Los identificadores, requeridos o no requeridos, deben iniciar con
id_.
2. Los datos de valor que indiquen cantidad deben iniciar con

cantidad_.

3. Los categéricos numéricos y codificados, deben iniciar con clave_,
porque requieren interpretacion.

4. Se deben hacer precisiones de sustantivos. Por ejemplo, usar
pasajeros resulta inexacto, pues la tripulacion no era pasajera,
entonces, lo adecuado seria hablar de personas.
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Los nombres por modificar son estos:

Nombre actual Nombre nuevo

identificador id_persona
sobrevivencia clave_sobrevivencia

bote id_bote

cuerpo id_cuerpo

parientes cantidad_parientes
familiares cantidad_familiares

# Genera un diccionario que contenga la equivalencia
# las llaves son los nombres de columna actuales, y 1los
# valores son los nombres que queremos asignar.
# Las columnas que no sufren cambio no se ponen.
nuevos_nombres={
'identificador':'id_persona',
'sobrevivencia':'clave_sobrevivencia',
'bote':'id_bote"',
'cuerpo':'id_cuerpo',
'parientes':'cantidad_parientes',
'familiares':'cantidad_familiares'

}

# Renombra las columnas, usando rename(), aplica los
# cambios sobre el mismo DataFrame, usando inplace.
titanic.rename(columns=nuevos_nombres,inplace=True)

# Enumera los campos del DataFrame para comprobar los nuevos
# nombres, usando dtypes.

titanic.dtypes

id_persona int64
clave_sobrevivencia float6s4
nombre object
sexo object
clase_viaje float6s4
id_bote object
id_cuerpo float6s4
edad float64
cantidad_parientes int64
cantidad_familiares int64

dtype: object
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Escribir un CSV a partir de un DataFrame.

Se toma como base el DataFrame titanic, con las transformaciones reali-
zadas hasta el momento, y se guarda en un archivo en formato CSV llamado
personas_titanic.csv, sin incluir el indice.

# Guarda el contenido del DataFrame titanic en un archivo
# CSV, usando to_csv(), incluyendo el parametro index, para

# no incluir el indice.
titanic.to_csv('personas_titanic.csv', index=False)

Haz clic en el icono de carpeta que aparece en la extrema izquierda de
Google Colab, y comprueba que el archivo que has guardado esta ahi.

& Fundament Analiti n Python - Parte | vi.ipyn
O tnoantertesiceiAnaiiticalsentytng D pynb B Comentar &% Compartir £ a
[ Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se guardaron todos lo
" RAM
o y + Cédigo + Texto v o - A
= Archivos O X i i

a Bk R & rVveoBR/ DR
> ~ Escribir un CSV a partir de un DataFrame

) it i
> [ drive Se toma como base el DataFrame titanic, con las transformaciones
o » @ sample_data realizadas hasta el momento, y se guarda en un archivo llamado
IEeiscres-Rtanic SV i personas_titanic.csv, sin incluir el indice.

v [7] 1# Guarda el contenido del DataFrame titanic en un archivo
2 # CSV, usando to_csv(), incluyendo el parametro index, para

Archivo Creado

3 # no incluir el indice.
%
5 titanic.to_csv('personas_titanic.csv', index=False)

FIN DEL LAB

Integrar dos DataFrames en un Libro en Excel con dos hojas

Supongamos que queremos generar dos Libros de Excel.

1.  UnLibrode Excelllamado datos_actualizados.x1lsx, que contiene
una hoja llamado datos, que contiene todos los datos, sin incluir el

indice.
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2. UnLibro de Excel llamado vivos_muertos.x1sx, que:

a. Contiene una hoja llamado vives, que contiene el nombre,
el sexo, clave sobrevivencia y la edad de las personas que
hayan sobrevivido (clave_sobrevivencia=1).

b. Contiene una hoja llamado muertos, que contiene el nom-
bre, el sexo, clave sobrevivencia y la edad de las personas
que hayan sobrevivido (clave_sobrevivencia=0).

# Se genera el primer Libro de Excel, llamado

# datos_actualizados.xlsx

# No se incluye el indice.

# E1 nombre de la hoja sera datos.

titanic.to_excel('datos_actualizados.xlsx',
index=False, sheet_name='datos' )

# Se recuperan las columnas nombre, sexo y edad, de

# las personas que vivieron.

vivieron=titanic[[ 'nombre', 'sexo"',
'clave_sobrevivencia',
'edad']][(titanic['clave_sobrevivencia'l]==1.0)]

vivieron

nombre sexo »
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce hombre »
9 Cornell, Mrs. Robert Clifford (Malvina Helen L... mujer b»
10 Omont, Mr. Alfred Fernand hombre M
11 Leader, Dr. Alice (Farnham) mujer »
12 Swift, Mrs. Frederick Joel (Margaret Welles Ba... mujer M»
1288 Chip, Mr. Chang hombre »
1289 Foo, Mr. Choong hombre »
1290 Hee, Mr. Ling hombre »
1291 Lam, Mr. Ali hombre »
1293 Lang, Mr. Fang hombre »

[500 rows x 4 columns]
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# Se recuperan las columnas nombre, sexo y edad,

# de las personas que murieron.

murieron=titanic[[ 'nombre', 'sexo"',
'clave_sobrevivencia',
'edad']][(titanic['clave_sobrevivencia'l==0.0)]

murieron

nombre sexo clave_sobrevivencia edad
0 Andrews, Mr. Thomas Jr hombre 0.0 39.0
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin hombre 0.0 NaN
2 Fry, Mr. Richard hombre 0.0 NaN
3 Harrison, Mr. William hombre 0.0 40.0
5 Parr, Mr. William Henry Marsh hombre 0.0 NaN
1304 Sage, Mr. John George hombre 0.0 NaN
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) mujer 0.0 NaN
1306 Storey, Mr. Thomas hombre 0.0 60.5
1307 Baumann, Mr. John D hombre 0.0 NaN
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond hombre 0.0 24.0

[807 rows x 4 columns]

# Se genera una Hoja de Excel por cada DataFrame, y se

# almacenan en un mismo libro (vivos_muertos.xlsx).

with pd.ExcelWriter('vivos_muertos.xlsx') as flujo:
vivieron.to_excel(flujo, sheet_name='vivos', index=False)
murieron.to_excel(flujo, sheet_name='muertos', index=False)

Haz clic en el icono de carpeta que aparece en la extrema izquierda de
Google Colab, y comprueba que los archivos que has guardado estan ahi.

FIN DEL LAB
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{Qué sigue? Transformacion de datos

La transformacion de datos es la parte del proceso donde podemos crear
nuevas columnas o modificar las existentes, realizando operaciones o
célculos con la finalidad de dejar los datos como se requieren para el anali-
sis, corrigiéndolos, amplidndolos, adecuando su formato, entre otras cosas.

Generalmente, estas son las transformaciones basicas que se pueden reali-
zar. Se muestran de forma categorizada, para facilitar su comprensién.

1. CONVERSIONES

a. Conversion a diferente tipo de dato. La columna es una
conversion de un datatype a otro. Lo mas tipico es:

i
ii.

iii.
iv.

vi.

Pasar de int a float.

Pasar de float a int (puede haber pérdida de
datos).

Pasar de int o float, a object (cadena).

Pasar de float, a object (cadena) sin decimales.
Pasar de object a datetime (fecha).

Pasar de datetime a object (completo o por
seccién).

b. Conversion de unidades de medida. La columna es el
resultado de aplicar un factor de conversién o férmula
determinada, que provoca una equivalencia de unidades de
medida.

c. Conversion de unidades monetarias. La columna es el
resultado de convertir una cantidad en un tipo de moneda,
a otra moneda, aplicando un tipo de cambio especifico.
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2. CALCULOS

a.

Columnas derivadas usando formulas. La columna es el
resultado de una férmula que utiliza como operandos a
valores existentes en las columnas del conjunto de datos.

Columnas derivadas usando UDF. La columna es el
resultado de una funcién declarada con def que utiliza
valores existentes en las columnas del conjunto de datos.

Columnas derivadas usando lambda. La columna es el
resultado de una funcién anénima lambda que utiliza
valores existentes en las columnas del conjunto de datos.

3. MANEJO DE CADENAS

a.

Columnas con diferente casing. La columna es una
equivalencia, en donde lo que varia es el uso de mayusculas
y minusculas. Estas son algunas variantes. 1. Cambiar a
mayusculas. 1. Cambiar a mindsculas. 1. Cambiar a
mayusculas solo las primeras letras de las palabras.

Division de cadenas. La columna es la divisién de una
columna de tipo cadena, en dos o més.

Concatenaciéon de cadenas. La columna es la
concatenacién de dos o més columnas.

Eliminar espacios en los extremos. La columna es el
resultado de eliminar espacios innecesarios que se
encuentren en los extremos de la cadena.

Extraccion de sub-cadena. La columna es una porcién de
una cadena.
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4. MANEJO DE CATEGORICOS

a.

Equivalencias categoricas. La columna es un categérico
descriptivo, que es equivalente a un categérico codificado,
numérico o dicotémico.

Equivalencia categorica de intervalo. La columna es un
categérico descriptivo, que se genera a partir de un campo
de valor, considerando rangos de intervalo.
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Conversion de datos

Las principales tareas de conversién son las siguientes:

1. Conversion a diferente tipo de dato. La columna es una conversién de
un datatype a otro. Lo més tipico es:

Pasar de int a float.

Pasar de float a int (puede haber pérdida de datos).
Pasar de int o float, a object (cadena).

Pasar de float, a object (cadena) sin decimales.
Pasar de object a datetime (fecha).

Pasar de datetime a object (completo o por seccién).

Mmoo oap ot

2. Conversion de unidades de medida. La columna es el resultado de
aplicar un factor de conversién o férmula determinada, que provoca
una equivalencia de unidades de medida.

3. Conversion de unidades monetarias. La columna es el resultado de
convertir una cantidad en un tipo de moneda, a otra moneda,
aplicando un tipo de cambio especifico.
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Conversion a diferente tipo de dato

Cuando hacemos la carga desde una fuente de datos hacia una Serie o Data-
Frame de pandas, la libreria intenta inferir, a partir de los datos existentes,
el tipo de dato (datatype) que tiene cada columna. Esto en ocasiones produce
resultados inexactos, que debemos corregir.

Por ejemplo, si tenemos un ntimero de empleado, puede ser que interprete
que se trata de un dato tipo float, siendo que es un identificador que no
admite operaciones aritméticas, y mucho menos, requiere decimales. En
ese caso, seria necesario convertir el dato a int, y posteriormente conver-
tirlo a cadena.

Conversiones usando astype() y to_datetime()

Para el cambio de datatype, las opcién mas comin es el método astype(),
que representa un dato en el tipo de dato especificado.

Supongamos que tenemos un DataFrame llamado df.

Pasar de int a float.

df['columna_flotantes'] = df['columna_enteros'].astype(float)

En este caso, se genera una nueva columna a partir de la conversién de otra.

Si lo que deseas es transformar una columna cambiando su tipo, el resul-
tado de la conversién se asigna a la misma columna.

df['columna'] = df['columna'].astype(float)

Pasar de float a int (puede haber pérdida de datos).

df['columna_int'] = df['columna_float'].astype(int)
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Toma en cuenta que en este caso la precisién decimal se pierde, y el nimero
se redondea al entero mas cercano.

Toma en cuenta también que, en conversiones a tipos numéricos, pueden
encontrarse problemas con la conversién de valores vacios o nulos. En ese
caso, es necesario intentar la conversién solo con los datos que no son nu-
los, colocando el criterio de filtro antes de la funcién astype().

df['columna_int'] = df['columna_float'][df['columna_float'].
notnull()].astype(int)

Pasar de int o float, a object (cadena).

df['columna_objectl']
df['columna_object2']

df['columna_int'].astype(str)
df['columna_float'].astype(str)

Pasar de float a object (cadena) sin decimales.
Para realizar esto, es necesario:

1. Convertir el dato float a object.

2. Por ejemplo, un 10000.00, pasaria aser '10000.00'.

3. Luego, se aplica la funcién string split(), usando el punto como
separador.

4. Se generauna Serie de pandas, que usa como separador el punto.
5. LaSerie queda como ['10000','00"].

6. Luego, se aplica la funcién string get() para extraer el primer ele-
mento de la Serie.

df['columna_objectl'] = df['columna_float'].astype(str)
df['columna_object1'] = df['columna_object1'].
str.split('."').str.get(0)
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Pasar de object a datetime (fecha).

df['columna_fecha'] = pd.to_datetime(df['columna_object'])

Un valor object que podria convertirse ficilmente, serfa 2023-10-15, por
ejemplo. La funcién to_datetime() intentard inferir el formato de fecha au-
tomdaticamente. Si el formato de la fecha no se puede inferir automética-
mente, es necesario proporcionar un formato de fecha explicito utilizando
el parametro format.

Estos serian unos ejemplos del uso de format:

# Ejemplo 1: formato YY/MM/DD
df['columna_fecha'] = pd.to_datetime(df['columna_object'],
format="%y/%m/%d")

# Ejemplo 2: formato DD-MMM-YY
df['columna_fecha'] = pd.to_datetime(df['columna_object'],
format="%d-%b-%y ")

# Ejemplo 3: formato YYYY-MM-DD HH:MM:SS
df['columna_fecha'] = pd.to_datetime(df['columna_object'],
format="'%Y-%m-%d %H:%M:%S"')

Pasar de datetime a object.

El procedimiento utiliza los especificadores de formato que se utilizan con
format, en conjunto con la funcién strftime().

# Ejemplo 1: formato YY/MM/DD
df['fecha_texto'] = df['columna_fecha'].
dt.strftime('%y/%m/%d")

# Ejemplo 2: formato DD-MMM-YY
df['fecha_texto'] = df['columna_fecha'].
dt.strftime('%d-%b-%y")
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# Ejemplo 3: formato YYYY-MM-DD HH:MM:SS
df['fecha_texto'] = df['columna_fecha'].
dt.strftime('%Y-%m-%d %H:%M:%S"')

# Ejemplo 4: formato YYYY
df['afo'] = df['columna_fecha'].
dt.strftime('%Y"')

# Ejemplo 5: formato YYYY-MM
df['ano_mes'] = df['columna_fecha'].
dt.strftime('%Y-%m')

Algunos de los cédigos que se pueden usar al momento de expresar un for-
mato, son esto:

e %Y:Afio con siglo como nimero decimal completo.

e %m: Mes como nimero decimal con ceros a la izquierda.

e  %d: Dia del mes como niimero decimal con ceros a la izquierda.

e  %H: Hora (formato de 24 horas) como niimero decimal con ceros a la
izquierda.

e  %M: Minuto como nimero decimal con ceros a la izquierda.

e  %S: Segundo como nuimero decimal con ceros a la izquierda.

e  %a: Nombre abreviado del dia de la semana.

e  %A: Nombre completo del dia de la semana.

e  %b: Nombre abreviado del mes.

e  %B: Nombre completo del mes.

e  %c: Fecha y hora como cadena de texto.

e %p: Designacién de AM/PM para la hora (solo aplicable a formato de
12 horas).

e  %x: Fecha como cadena de texto.

e  %X: Hora como cadena de texto.

e  %j:Dia del afio como ntimero decimal.

e %U: Numero de semana del afio (domingo como primer dfa de la se-
mana).

e  %w: Nmero decimal del dia de la semana (0 es domingo).

e  %z: Desplazamiento de la zona horaria en formato +HHMM o -
HHMM.

e  %Z:Nombre de la zona horaria.
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Conversiones al momento de cargar datos

Resulta un poco incémodo que, al momento de cargar los datos a un Data-
Frame, pandas equivoque los tipos de datos y debamos escribir cédigo para
establecer el tipo de datos adecuado.

Piensa en un cédigo numérico, por ejemplo, un nimero de empleado, que
se almacena en una columna llamada nim_empleado, de un DataFrame lla-
mado df, que proviene de un archivo CSV llamado datos.csv.

Es claro que se trata de un dato de identificacién, de tipo cualitativo nomi-
nal, puesto que no es un nimero con el cual podamos hacer operaciones
aritméticas de ningun tipo.

Sin embargo, cuando leamos ese dato desde un archivo CSV usando
read_csv( ), nos encontraremos con la novedad de que pandas lo interpreta
como int, o incluso fleat, y tendremos que hacer las conversiones necesa-
rias después de cargar los datos.

Una forma de evitar que pandas sugiera el tipo de dato deseado es indican-
dole el tipo de dato que queremos para las columnas que son ambiguas, con
el apoyo de un diccionario. Se le debe proporcionar al parametro dtype, un
diccionario, que indique como llave el nombre de columna, y como valor el
tipo deseado.

df=read_csv('datos.csv', dtype={
" num_empleado':str

b

Los datos que soporta dtype son los siguientes:

str o object: para cadenas de caracteres.

int o int64: para enteros.

float o float64: para nimeros de punto flotante.
bool: para valores booleanos True o False.
datetime64: para fechas y horas.

timedelta: para diferencia entre fechas y horas.

N S
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Conversiones de unidades de medida

Para las conversiones por unidad de medida, la solucién es muy simple, ya
que se limita a la aplicacién de un factor de conversién, y una operacién
aritmética.

# Conversion de USD a Pesos Mexicanos
tipo_cambio_USD_MXN=18.75
df['monto_MXN']=df[ 'monto_USD']*tipo_cambio_USD_MXN

# Conversion de KG a Libras
factor_KG_LIBRA=2.20462
df['Libras']=df['KG']xfactor_KG_LIBRA

# Conversion de grados centigrados a Farenheit.
df['farenheit']=(df['centigrados']*(9/5))+32

Conversiones de unidades monetarias

Relativo a las conversiones monetarias, podemos enfrentar el problema de
estar proporcionando dindmicamente los tipos de cambio para las diferen-
tes monedas.

Una forma de hacerlo es instalando el paquete forex_python, y recuperar
las tasas de cambio de manera automatica.

Para instalar paquetes en Google Colab, podemos hacer lo siguiente:

%pip install forex_python

Una vez instalado el paquete, @/ Se importa la libreria, »/ Se recupera en
linea el tipo de cambio deseado, y | Se realiza la conversién normalmente.

Por ejemplo, para convertir a pesos mexicanos una cantidad que estd en eu-
ros, podria ser de la siguiente manera.
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from forex_python.converter import CurrencyRates

# Se genera una instancia de CurrencyRates
¢ = CurrencyRates()

# Obtener la tasa de cambio de EUR a MXN usando Forex_python
tipo_cambio = c.get_rate('EUR', 'MXN')

# Conversion
df['cantidad MXN'] = df['cantidad_EUR'] * tipo_cambio

Si tuviéramos un DataFrame en donde tuviéramos una columna llamada
moneda_origen, que contiene el c6digo de moneda de una cantidad; y tuvié-
ramos otra columna llamada cantidad, que tuviera la cantidad de moneda
que tenemos; si quisiéramos una columna llamada equivalente_euros,
que contenga la transformacién de la cantidad a euros, podria ser asi.

# Creamos una instancia de CurrencyRates para realizar
# la conversion
¢ = CurrencyRates()

# Definimos la moneda a la que queremos convertir las demas,
# que en este caso es euros.
moneda_destino = 'EUR'

# Creamos una funcion que aplica la conversion a cada fila.
def convertir _moneda(fila):
tasa = c.get_rate(fila[ 'moneda_origen'], moneda_destino)
return fila['cantidad'] * tasa

# Aplicamos la funcion a cada fila y almacenamos los resultados
# en una nueva columna
df['equivalente_euros'] = df.apply(convertir_moneda, axis=1)

# Imprimimos el DataFrame resultante
print(df)
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LAB 08.01: Ejecutando conversiones de

tipo y de moneda

En este Lab se realizan conversiones de tipos para que las columnas se ajus-
ten a los tipos especificados por los cédigos DTXC del caso. También se rea-
liza un demo de conversiones de moneda, tomando tipos de cambio desde
un servicio de la nube.

Las tareas por realizar son:
1.  Realizar conversiones de tipo de dato.

2. Realizar conversiones de tipo de moneda.
1. instalar forex_python

2. Realizar conversiones de moneda con tipos de cambio en linea.

# Datos base

import pandas as pd
personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic.csv'

titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv)

Realizar conversiones de tipo de dato.

En el caso, tenemos las siguientes columnas con sus tipos:

ELELI DTXC Tipo actual
id_persona QL-NM-STR-ID-AA-NDR float64
clave_sobrevivencia QL-NM-STR-CAT-CD-AA-NDR float6s4
nombre QL-NM-STR-DS-AA-NDR object
clave_sexo QL-NM-STR-CAT-DES-AA-NDR object
clase_viaje QL-OR-STR-CAT-CD-AA-NDR float64
id_bote QL-NM-STR-NRID-AA-NDR object
id_cuerpo QL-NM-STR-NRID-AA-NDR float64
edad QT-CON-NUM-FL-VAL-DET-AA-NDR float64

cantidad_parientes QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR int64
cantidad_familiares QT-DIS-NUM-INT-VAL-DET-AA-NDR int64
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Para que los campos correspondan a los tipos requeridos por los cédigos
DTXGC, se requieren hacer las siguientes modificaciones.

1.  id_persona es un identificador, cualitativo nominal.
a. Pasarde float a object sin decimales.

2. clave_sobrevivencia es un categdrico codificado, cualitativo no-
minal.

a. Pasarde float a object sin decimales.

3. clase_viaje esun categérico codificado, y es cualitativo ordinal.
a. Pasarde float a object sin decimales.

4. id_cuerpo es un identificador no requerido, cualitativo nominal.

a. Pasarde float a object sin decimales.

# Transformacion de id_persona

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].astype('str')

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].
str.split('.').str.get(0)

# Transformacion de clave_sobrevivencia

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
astype('str')

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
str.split('.').str.get(0)

# Transformacion de clase_viaje

titanic['clase viaje']=titanic['clase viaje'].astype('str')

titanic['clase_viaje']l=titanic['clase_viaje'].str.split('."').
str.get(0)

# Transformacion de id_cuerpo

titanic['id _cuerpo']=titanic['id cuerpo'].astype('str')

titanic['id cuerpo']=titanic['id cuerpo'].str.split('.").
str.get(0)

# Ver los tipos transformados
titanic.dtypes
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id_persona object
clave_sobrevivencia object
nombre object
sexo object
clase_viaje object
id_bote object
id_cuerpo object
edad float64
cantidad_parientes int64
cantidad_familiares int64

dtype: object

Realizar conversiones de moneda con tipos de cambio en linea

Se instala el paquete Forex_python.

%pip install forex_python

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheel
s/public/simple/

Requirement already satisfied: forex_python in /usr/local/lib/python3.9/dist-packa
ges (1.8)

Requirement already satisfied: simplejson in /usr/local/lib/python3.9/dist-package
s (from forex_python) (3.18.4)

Requirement already satisfied: requests in /usr/local/lib/python3.9/dist-packages
(from forex_python) (2.27.1)

Requirement already satisfied: charset-normalizer~=2.0.0 in /usr/local/lib/python3
.9/dist-packages (from requests->forex_python) (2.0.12)

Requirement already satisfied: certifi>=2017.4.17 in /usr/local/lib/python3.9/dist
-packages (from requests->forex_python) (2022.12.7)

Requirement already satisfied: urllib3<1.27,>=1.21.1 in /usr/local/lib/python3.9/d
ist-packages (from requests->forex_python) (1.26.15)

Requirement already satisfied: idna<4,>=2.5 in /usr/local/lib/python3.9/dist-packa
ges (from requests->forex_python) (3.4)

Instalado el paquete, se puede usar en el programa.

# Se importa la libreria para recuperar tipos de cambio.
from forex_python.converter import CurrencyRates

# Creamos el DataFrame de ejemplo.

df = pd.DataFrame({'moneda_origen': ['USD','EUR','GBP','JPY'],
'cantidad': [100, 200, 300, 400]})

# Ver los datos.

df
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moneda_origen cantidad

0 UshD 100

1 EUR 200

2 GBP 300

3 JPY 400

# Creamos una instancia de CurrencyRates para realizar
# la conversion.

c = CurrencyRates()

# Definimos la moneda a la que queremos convertir las demas,
# que en este caso es euros.
moneda_destino = 'EUR'

# Creamos una funcion que aplica la conversion a

# cada fila.

def convertir _moneda(fila):
tasa = c.get_rate(fila[ 'moneda_origen'], moneda_destino)
return fila['cantidad'] * tasa

# Aplicamos la funcion a cada fila y almacenamos los resultados
# en una nueva columna
df['equivalente_euros'] = df.apply(convertir_moneda, axis=1)

# Imprimimos el DataFrame resultante
print(df)

moneda_origen cantidad equivalente_euros

0 usb 100 92.721372
1 EUR 200 200.000000
2 GBP 300 341.199886
3 JPY 400 2.794662

FIN DEL LAB
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Columnas derivadas o
calculadas

Las principales tareas de cdlculo son las siguientes:

1.  Columnas derivadas usando formulas. La columna es el resultado
de una férmula que utiliza como operandos a valores existentes en
las columnas del conjunto de datos.

2. Columnas derivadas usando UDF. La columna es el resultado de
una funcién declarada con def que utiliza valores existentes en las
columnas del conjunto de datos.

3. Columnasderivadasusandolambda. La columna es el resultado de
una funcién anénima lambda que utiliza valores existentes en las
columnas del conjunto de datos.

Columnas derivadas usando formulas

Las columnas derivadas son aquellas que se generan a partir de otras co-
lumnas, aplicando férmulas o funciones.

Supdn que tienes un DataFrame llamado df con dos columnas, Ay B, y am-
bas contienen nimeros.

df = pd.DataFrame({
‘A': [1, 2, 3],
'B': [10, 20, 30]
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b

df

A B
o 1 10
1 2 20
2 3 30

Puedes generar una nueva columna a partir de una férmula simple.

Cuando hacemos referencia a una columna de un DataFrame, ya sea en
modo regular o usando dot notation, y le asignamos valores, lo que hace pan-
das es crear una nueva columna si es que no existe en el DataFrame, y rem-
plazarla, si es que existe.

Imagina que quieres agregar una nueva columna llamada con_formula que
contenga la multiplicacién de A y B, usando férmula.

df['con_formula']=(df['A']*df['B'])

df

A B con_formula
0o 1 10 10
1 2 20 40
2 3 30 920

Como la columna con_formula no existia, la creo, asignandole el valor re-
sultante del célculo que se indicé.

Con esta estrategia, basta hacer referencia a las columnas, como expresio-
nes en la férmula, para crear una nueva columna.
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Columnas derivadas usando UDF (user
defined functions)

En ocasiones los calculos no son tan simples, y pueden llegar a requerir mas
de una linea para resolver el cdlculo. En esas situaciones, debemos tener la
posibilidad de generar una funcién que podamos invocar para producir un
valor.

Puedes generar una nueva columna a partir de una funcion definida por el
usuario (user defined function / udf), que son las tipicas funciones que
utilizamos usando def.

Imagina que quieres agregar una nueva columna llamada con_udf que con-
tenga la multiplicacién de A y B, usando UDF.

# Se declara la funcion.
def multiplicar(fila):
return fila['A'] x= fila['B']

# Se ejecuta la funcion, aplicando el proceso codificado a
# cada una de las filas del DataFrame.
df['con_udf']=df.apply(multiplicar,axis=1)

# Ver resultado.
df

A B con_formula con_udf

0 1 10 10 10
1 2 20 40 40
2 3 30 920 920

Con esta estrategia:
1.  Sedefinela funcién usando def.

2. Se pasa un argumento (fila), que representa una fila del Data-
Frame, con todas sus columnas.

3. Conlas columnas se pueden hacer célculos dentro de la funcién, re-
firiéndolos a través del nombre del argumento.

4. Seutiliza el método apply():
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5. El primer pardmetro especifica el nombre de la funcién a ejecutar
(multiplicar).

6. Elsegundo (axis=1) se usa para indicar que se aplicard la funcién a
cada fila del DataFrame.

También se puede utilizar la funcién map(), cuando se desea aplicar un
célculo a nivel columna.

# Definimos una funcion que calcula el cuadrado de un nimero.
def cuadrado(fila):
return fila**2

# Aplicamos la funcion cuadrado a cada elemento de
# la columna 'numeros'
df['con_map'] = df['B'].map(cuadrado)

# Ver resultado.

df

A B con_formula con_udf con_map
0 1 10 10 10 100
1 2 20 40 40 400
2 3 30 920 90 900

Columnas derivadas usando lamda

Las funciones lambda nos permiten declarar una funcion anénima, cono-
cida también como lamda, en donde no requerimos declarar una funcién
externa que deba ser llamada al momento de crear la nueva columna.
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Imagina que quieres agregar una nueva columna llamada con_lambda que
contenga la multiplicacién de A y B, usando UDF.

# Se define una funcion lamda.
df['con_lambda']=df.apply(lambda fila:
fila['A']*fila['B'],
axis=1)

# Ver el resultado.

df

A B con_formula con_udf con_map con_lambda
0 1 10 10 10 100 10
1 2 20 40 40 400 40
2 3 30 90 90 900 90

Con esta estrategia:
1.  Seutiliza el método apply() sobre el DataFrame.
2. Seespecifica que se trata de una funcién l1ambda.

3. Se declara un argumento (fila), que representa las columnas del
DataFrame.

4. Seescribe dos puntos, y se codifica el calculo, haciendo referencia a
las columnas a través del argumento fila.

5. Elsegundo argumento (axis=1) se usa para indicar que se aplicard
la funcién a cada fila del DataFrame.

Esimportante mencionar que lambda puede usarse para funciones y cilcu-
los sencillos, en cuyo caso es més eficiente que las otras dos alternativas.
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LAB 09.01: Calculos con columnas

En este Lab se desea generar una nueva columna llamada acompanantes,
que sea la suma de cantidad_familiares y cantidad_parientes, usando
todas las variantes.

Las tareas por realizar son:
1.  Generar una nueva columna usando férmulas.

2. Generar una nueva columna usando UDF's.
1. Pasando todas las columnas.

2. Pasando sélo las columnas requeridas.

# Datos base

import pandas as pd
personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic_v2.csv'

titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv)

Generar una nueva columna usando formulas

# La tarea, en su forma mas sencilla (formula simple)
titanic['acompanantes']=(titanic['cantidad_familiares']+
titanic['cantidad_parientes'])

# Se comprueba la generacion de la suma y la creacion

# de la nueva columna. Se genera un DataFrame que contenga

# las filas donde acompanantes sea mayor a cero.
pasajeros_acompafados=titanic.loc[titanic['acompanantes']>0]

# Se muestran los resultados.
pasajeros_acompanados
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acompahantes b»
9 2 »
21 2 »
33 2 »
51 1 »
67 1 »
1302 10 »
1303 10 »
1304 10 »
1305 10 »
1309 1 »

[519 rows x 11 columns]

Generar una nueva columna usando UDF's

1. Pasando todaslas columnas.

# Se declara la funcion externa.
def calcula_acompafantes(fila):
return fila['cantidad_familiares']+fila['cantidad_parientes']

# Se invoca la funcion.
titanic['acompanantes_1']=titanic.apply(calcula_acompanantes,
axis=1)

# Filtrar para ver solo personas con acompafantes.
pasajeros_acompanados=titanic.loc[titanic['acompafantes']>0]

# Ver el resultado
pasajeros_acompanados

acompanhantes acompanantes_1 P
9 2 2 >
21 2 2 >
33 2 2 >
51 1 1 »
67 1 1 »

[519 rows x 12 columns]
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2. Pasando sélo las columnas requeridas.

# Se declara la funcion externa.
def calcula_acompanantes(fila):
return filal'cantidad_familiares']+fila['cantidad_parientes']

# Se invoca la funciodn, pasando so6lo algunas columnas.
titanic[ 'acompanantes_2']=titanic[['cantidad_familiares',
'cantidad_parientes']].apply(calcula_acompanantes,axis=1)

# Filtrar para ver solo personas con acompafiantes.
pasajeros_acompafados=titanic.loc[titanic['acompanantes']>0]

# Ver el resultado
pasajeros_acompanados

acompanantes acompafantes_1 acompanantes_2 P
9 2 2 2 »
21 2 2 2 »
33 2 2 2 »
51 1 1 1 »
67 1 1 1 »
1302 10 10 10 »
1303 10 10 10 »
1304 10 10 10 »
1305 10 10 10 »
1309 1 1 1 »

[519 rows x 13 columns]

Generar una nueva columna usando funciones anénimas
(lamda)

# Se aplica la funcidn lambda usando apply()
titanic['acompanantes_3']=titanic.apply(lambda x:
x['cantidad_familiares'] +
x[ 'cantidad_parientes'], axis=1)

# Filtrar para ver solo personas con acompafiantes.
pasajeros_acompanados=titanic.loc[titanic['acompanantes']>0]

# Ver el resultado
pasajeros_acompanados
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acompanhantes acompanantes_1 acompafantes_2 acompafantes_3 »
9 2 2 2 2 »
21 2 2 2 2 »
33 2 2 2 2 >
51 1 1 1 1 »
67 1 1 1 1 »
1302 10 10 10 10 »
1303 10 10 10 10 »
1304 10 10 10 10 »
1305 10 10 10 10 »
1309 1 1 1 1 »

[519 rows x 14 columns]

# Se eliminan los campos que no son requridos del DataFrame
# titanic
titanic.drop(columns=["'acompafhantes_1', 'acompafantes_2',
'acompanantes_3'],
inplace=True)

FIN DEL LAB
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Transformacion de cadenas

Las principales tareas de manejo de cadenas son:

1.

Columnas con diferente casing. La columna es una equivalencia,
en donde lo que varia es el uso de maytsculas y mintsculas. Estas
son algunas variantes. 1. Cambiar a mayusculas. 1. Cambiar a mi-
nusculas. 1. Cambiar a mayusculas solo las primeras letras de las pa-
labras.

Division de cadenas. La columna es la divisién de una columna de
tipo cadena, en dos o més.

Eliminar espacios en los extremos. La columna es el resultado de
eliminar espacios innecesarios que se encuentren en los extremos
de la cadena.

Concatenacion de cadenas. La columna es la concatenacién de dos
0 més columnas.

Extraccion de sub-cadena. La columna es una porcién de una ca-
dena.
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Columnas con diferente casing

El casing refiere al uso de maytusculas y mintsculas para representar los
datos.

Hay datos que usualmente van totalmente en mintisculas (correos electré-
nicos); hay otros datos que van generalmente todo en maytsculas (categé-
ricos descriptivos), y otros que van con la primera letra de cada palabra en
mayusculas y el resto en mindsculas (descripciones).

Para transformar el casing para columnas de tipo object (str), las funcio-
nes string a usar son las siguientes:

1.  upper(): Pasa todo a mayusculas.
2. lower(): Pasatodo a mintsculas.

3. title(): Pone la primera letra de cada palabra en mayusculas, y el
resto en minudsculas.

Es importante recordar que todas las funciones string requieren anteponer
el prefijo str al ser invocadas.

Si tenemos un DataFrame llamado df, que tiene una columna llamada
descripcién, podriamos hacer lo siguiente:

# Cambiar descripcion a maydsculas
df[ 'descripcion' ]=df[ 'descripcion'].str.upper()

# Cambiar descripcion a mindsculas
df[ 'descripcion' ]=df[ 'descripcion'].str.lower()

# Cambiar descripcion a maydscula la primera, y el resto
# mindsculas
df[ 'descripcion' ]=df[ 'descripcion'].str.upper()
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Division de cadenas

La derivacién de columnas por division de cadenas consiste en partir de
alguna manera un campo existente de tipo cadena, en otros campos.

Para la separacién de cadenas ocupamos de un simbolo que actiie como se-
parador, y hacer uso de la funcién string split().

Imagina que tienes un DataFrame llamado df, que tiene un campo llamado
origen, que almacena el nombre de la ciudad, estado / provincia donde se
encuentra la ciudad, y el pafs, que corresponde al origen de una mercancia.
Supdén ademds que cada elemento de la ubicacién esta separado por el sim-
bolo punto y coma (;).

Un ejemplo de ese dato serfa como sigue: Monterrey;Nuevo Ledn;México

La forma de generar campos llamados ciudad, estado_provincia y pais,
para almacenar los datos correspondientes, seria de la siguiente forma.

df['ciudad']=df['origen'].str.split(';"').str.get(0)
df['estado_provincia']=df['origen'].str.split(';"').str.get(1)
df['pais']=df['origen'].str.split(';"').str.get(2)

1. Lo primero que se genera es una Serie pandas que contiene todas
las porciones de la cadena que estan delimitados por punto y coma,
usando la funcién string split().

2. Al haber dos puntos y coma en el texto, se generan tres porciones.
Como las Series pandas tienen un indice base cero, lo que estd an-
tes del primer punto y coma es el elemento 0, lo que esta después
del primer punto y coma, pero antes del segundo es el elemento 1,
y lo que esté después del segundo punto y coma es el elemento 2.

3. Posteriormente, se recupera la porcién especifica, usando la fun-
cién get(), ala cual le proporcionamos el subindice deseado.

4. Esposible usar str[0] enlugar de str.get(0), con una impor-
tante diferencia: Si usamos el subindice directamente, y no existe
el elemento, el programa generara un error; si se usa get(), la falta
de elemento retornara NaN, pero no generara error.
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Otra forma de hacer el trabajo en una sola linea serfa:

df[['ciudad', 'estado_provincia', 'pais']]=df['origen'].
str.split(';', expand=True)

El pardmetro expand=True permite que la funcién regrese el valor de una
columna para cada elemento de la divisién.

Es posible que estas sintaxis anteriores envien advertencias en algunos ca-
sos, debido a que se est4 trabajando con sub-cadenas de las columnas; esto
sucede particularmente cuando la transformacién se asigna a la misma co-
lumna tomada como base de la transformacién. En general, estas adverten-
cias no implican problemas o errores.

Una alternativa para evitar esto seria utilizar loc[ ], manejando slices abier-
tos (que no especifican inicio ni fin).

df.loc[:, 'ciudad']=df['origen'].str.split(';").
str.get(0).str.strip()

df.loc[:, 'ciudad']=df['origen'].str.split("';"').
str.get(1).str.strip()

df.loc[:, 'ciudad']=df['origen'].str.split("';"').
str.get(2).str.strip()

Puedes indicarle a Python que ignore las advertencias temporalmente, im-
portando la libreria warnings y usando el método filterwarnings():

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

Para habilitarlos de nuevo, puedes usar el método resetwarnings():

import warnings
warnings.resetwarnings()
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Eliminar espacios en los extremos

Es muy comun que, al importar datos de diferentes fuentes, en algunos ca-
sos se agreguen espacios en blanco al inicio o al final de las cadenas, que son
innecesarios y estan de més.

La derivacién de columnas por eliminacién de espacios en los extremos
consiste en eliminar espacios en blanco al inicio o al final de una columna
de tipo cadena.

Para realizar esta operacién se hace uso de la funcién string strip().

Imagina que tienes un DataFrame llamado df, que contiene una columna
llamada descripcion que fue recuperada desde un sistema que con fre-
cuencia agrega espacios innecesarios en los extremos de las cadenas.

Para eliminar los probables espacios en los extremos, podemos hacer lo si-
guiente:

df['descripcion' ]1=df[ 'descripcion'].str.strip()

Concatenacion de cadenas

La derivacién de columnas por concatenacion de cadenas consiste en con-
catenar dos o mas columnas de tipo cadena, para formar otra nueva.

Para realizar esta operacién se hace uso del operador + (concatenacién,
cuando lo que se une son cadenas).

Imagina que tienes un DataFrame llamado df, que contiene una columna
llamada nombre y otra llamada apellidos, y que juntas pueden formar otro
campo llamado nombre_completo.

Concatenar las columnas para formar otra nueva, seria asi:

df[ 'nombre_completo']=df[ 'nombre']+' '+df['apellidos']
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Extraccion de subcadenas

La derivacién de columnas por extraccion de subcadenas consiste en ex-
traer una porcién de una cadena.

Para realizar este tipo de operaciones, se utiliza mucho los slicers de
Python, que es una forma de referir posiciones en una cadena.

Partamos de la idea que las cadenas son vistas por Python como series de
caracteres, alos cuales le corresponde un subindice a cada uno. A continua-
cién, tenemos una cadena, y los subindices que le corresponde a cada letra.

[SEb
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N 20
w m
~ =2
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o >

Sele conoce como slicer es un mecanismo para acceder a una porcién de una
serie, basada en la siguiente notacién:

[inicio:fin]

Donde inicio es el primer simbolo de la porcién, y fin es un simbolo des-
pués del fin de la porciédn, es decir, no se incluye.

También se pueden incluir referencias negativas, en cuyo caso, se inicia de
atras para adelante, sin ser base cero, sino base 1.

Si asignamos la palabra APRENDA a la variable x, podemos tener los siguien-
tes resultados.

Slicer Resultado

x[2] R
x[2,5]  REN
x[0:3] APR
x[:3] APR
x[3:] ENDA
x[-1] A
x[-3:-1] ND
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Por ejemplo, si tienes un DataFrame llamado df, que contiene una columna
llamada cédigo_producto, que es de tipo object (cadena). El contenido de
la columna es un cédigo donde las primeras 3 posiciones son la linea de pro-
ducto, un guion, y 6 digitos que representan un consecutivo. Por ejemplo:

ELE-738829

Para generar una columna llamada linea, que contenga los primeros 3 ca-
racteres de del cédigo, seria asi.

df['linea']=df['codigo_producto'][0:4]

Aqui tienes algunos ejemplos y comprobacién del uso de slicers.

x="APRENDA'

for letra in x:
print(letra)

print(x[2])
print(x[2:5])
print(x[0:3])
print(x[:3])
print(x[3:])
print(x[-1])
print(x[-3:-1])

P> OUO=Z2m>X V>
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REN
APR
APR
ENDA
A

ND

Los slicers son muy utiles cuando se trabaja con datos compuestos.

Los datos compuestos son aquellos que contienen porciones con signifi-
cado. Por ejemplo, hay cédigos de productos cuyos primeros 3 posiciones
indican la linea de producto, las siguientes 5 posiciones son digitos y co-
rresponden al consecutivo, y la tltima posicién indica si el origen es nacio-
nal (*N'), o importado ('I'), por ejemplo:

S -
= C
N
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Imagina que tienes una columna llamada id_producto en un DataFrame
llamado df, con las caracteristicas descritas.

Para generar una columna con cada una de las porciones significativas, se-
ria de la siguiente manera.

df['linea']=df['id_producto'].str[0:3]
df['consecutivo']=df['id_producto'].str[3:8]
df['origen']=df['id_producto'].str[-1]

Otra alternativa es usar el método slice()
df['linea']=df['id_producto'].str.slice(0,3)

df['consecutivo']=df['id_producto'].str.slice(3,8)
df['origen']=df['id_producto'].str.slice(-1)
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LAB 10.01: Calculos con columnas

En este Lab se desea generar nuevas columnas, o transformar las existen-
tes, aplicando técnicas de célculo de valores a partir de los datos existentes
en el DataFrame.

Las tareas por realizar son:
1.  Eliminar las advertencias de Python.

2. Modificar el casing de las columnas, usando lower(), upper(), y
title().

3.  Derivar columnas por separacién, usando split().
a. Alternativa usando split().
b. Alternativa usando split() con extend.
c.  Alternativa usando loc[].
Extraer el titulo de la persona.
Eliminar los espacios en los extremos, usando strip().

Derivar columnas por concatenacion.

N wok

Derivar columnas por extraccién.

Habilita las advertencias de Python

# Datos base

import pandas as pd
personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic_v3.csv'

titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv)
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Eliminar las advertencias de Python

# Se inhabilitan temporalmente las advertencias de Python.

# Se establece un filtro de advertencias, para que las ignore.
import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

Modificar el casing de las columnas, usando lower(), upper(), y
title()

Modifica el casing de las siguientes columnas:
1.  sexo: Pasarlo todo a mayusculas.

2. nombre: Pasarlo a primera letra de cada palabra en mayuscula y el
resto a minudscula (ya est4 asi, pero no en todos los casos).

# Se revisa el estado actual de los datos, en cuanto a casing.
titanic[['sexo', 'nombre']]

sexo nombre
0 hombre Andrews, Mr. Thomas Jr
1 hombre Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin
2 hombre Fry, Mr. Richard
3 hombre Harrison, Mr. William
4 hombre Ismay, Mr. Joseph Bruce
1305 mujer Sage, Mrs. John (Annie Bullen)
1306 hombre Storey, Mr. Thomas
1307 hombre Baumann, Mr. John D
1308 hombre Blackwell, Mr. Stephen Weart
1309 hombre Baxter, Mr. Quigg Edmond

[1310 rows x 2 columns]

# Se pasa sexo a maylsculas.
titanic['sexo']=titanic['sexo'].str.upper()

# Se pasa nombre a maydscula la primera letra de cada palabra.
titanic[ 'nombre']J=titanic['nombre'].str.title()

# Se revisa el estado actual de los datos, en cuanto a casing.
titanic[['sexo', 'nombre']]
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sexo nombre
0 HOMBRE Andrews, Mr. Thomas Jr
1 HOMBRE Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin
2 HOMBRE Fry, Mr. Richard
3 HOMBRE Harrison, Mr. William
4 HOMBRE Ismay, Mr. Joseph Bruce
1305 MUJER Sage, Mrs. John (Annie Bullen)
1306 HOMBRE Storey, Mr. Thomas
1307 HOMBRE Baumann, Mr. John D
1308 HOMBRE Blackwell, Mr. Stephen Weart
1309 HOMBRE Baxter, Mr. Quigg Edmond

[1310 rows x 2 columns]

Derivar columnas por separacion, usando split()
Realiza las siguientes tareas:

1. Genera un DataFrame de trabajo llamado cadenas, que contenga
solo los campos id_persona, nombre, y sexo del DataFrame
titanic.

2. A partir de nombre, usando como separador la coma, genera dos
columnas: apellidos, con la primera parte de la cadena, y
primer_nombre, con la segunda parte de la cadena. Utiliza varias
estrategias.

3. A partir de primer_nombre, extrae el titulo de la persona. Utiliza la
estrategia que quieras.

# Se genera un nuevo DataFrame de trabajo llamado cadenas
cadenas=titanic[['id_persona', 'nombre', 'sexo']]

cadenas

id_persona nombre sexo
0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE
1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE
2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE...
1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE
1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE
1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE

[1310 rows x 3 columns]
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1. Alternativa usando split().

# Se derivan nuevas columnas por separacion, usando split,

# extrayendo elemento por elemento.

# La primera parte de la cadena (indice @) formara la

# columna apellidos.

# La segunda parte de la cadena (indice 1) formara la

# columna primer_nombre.

cadenas|[ 'apellidos']=cadenas[ 'nombre'].
str.split(',').str.get(0)

cadenas|[ 'primer_nombre']=cadenas[ 'nombre'].
str.split(',"').str.get(1)

# Se muestra el resultado

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre

0 Mr. Thomas Jr

1 Mr. Roderick Robert Crispin

2 Mr. Richard

3 Mr. william

4 Mr. Joseph Bruce

1305 Mrs. John (Annie Bullen)

1306 Mr. Thomas

1307 Mr. John D

1308 Mr. Stephen Weart

1309 Mr. Quigg Edmond

[1310 rows x 5 columns]




CAPITULO 10: TRANSFORMACION DE CADENAS 205

2. Alternativa usando split() con extend.

# Otra alternativa, en una sola linea, usando expand=True.

# Se coloca una lista de columnas a crear, mismas que se

# poblaran con las correspondientes porciones de la cadena,

# en el orden en que aparecen.

cadenas[[ 'apellidos', 'primer_nombre']]=cadenas[ 'nombre'].
str.split(',', expand=True)

# Se muestra el resultado

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre

0 Mr. Thomas Jr

1 Mr. Roderick Robert Crispin

2 Mr. Richard

3 Mr. william

4 Mr. Joseph Bruce

1305 Mrs. John (Annie Bullen)

1306 Mr. Thomas

1307 Mr. John D

1308 Mr. Stephen Weart

1309 Mr. Quigg Edmond

[1310 rows x 5 columns]
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3. Alternativa usando loc[].

# Otra alternativa, usando loc[]

cadenas.loc[:, 'apellidos']=cadenas[ 'nombre'].
str.split(',"').str.get(0)

cadenas.loc[:, 'primer_nombre']=cadenas['nombre'].
str.split(',').str.get(1)

# Se muestra el resultado

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre

0 Mr. Thomas Jr

1 Mr. Roderick Robert Crispin

2 Mr. Richard

3 Mr. william

4 Mr. Joseph Bruce

1305 Mrs. John (Annie Bullen)

1306 Mr. Thomas

1307 Mr. John D

1308 Mr. Stephen Weart

1309 Mr. Quigg Edmond

[1310 rows x 5 columns]
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Extraer el titulo de la persona

# Para obtener el titulo de la persona (Miss, Mr, Mrs,

# Dr, etc), y colocarlo en una columna llamada titulo.

# Se divide a partir del punto, y se extrae la primera porcion.

cadenas|[ 'titulo']=cadenas['primer_nombre'].
str.split('.').str.get(0)

# Se muestra el resultado

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE  Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre titulo

0 Mr. Thomas Jr Mr

1 Mr. Roderick Robert Crispin Mr

2 Mr. Richard Mr

3 Mr. william Mr

4 Mr. Joseph Bruce Mr

1305 Mrs. John (Annie Bullen) Mrs

1306 Mr. Thomas Mr

1307 Mr. John D Mr

1308 Mr. Stephen Weart Mr

1309 Mr. Quigg Edmond Mr

[1310 rows x 6 columns]

Eliminar los espacios en los extremos, usando strip()
Realiza las siguientes tareas:

1.  Elimina espacios en los extremos de las columnas apellidos y pri-
mer_nombre.

2. Utiliza el DataFrame cadenas y la funcién strip().
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# Se eliminan los espacios en los extremos de las
# columnas indicadas.
cadenas[ 'apellidos' ]=cadenas[ 'apellidos'].str.strip()

cadenas|[ 'primer_nombre' ]J=cadenas[ 'primer_nombre'].str.strip()

# Se muestra el resultado.

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre titulo

0 Mr. Thomas Jr Mr

1 Mr. Roderick Robert Crispin Mr

2 Mr. Richard Mr

3 Mr. william Mr

4 Mr. Joseph Bruce Mr

1305 Mrs. John (Annie Bullen) Mrs

1306 Mr. Thomas Mr

1307 Mr. John D Mr

1308 Mr. Stephen Weart Mr

1309 Mr. Quigg Edmond Mr

[1310 rows x 6 columns]

Derivar columnas por concatenacién

Realiza las siguientes tareas:

1.

Concatena los campos primer_nombre y apellidoes, en una nueva

columna llamada nomb

re_completo.

Ten cuidado de agregar un espacio intermedio entre ambas colum-
nas, para que el contenido no quede junto.

Utiliza el DataFrame cadenas.
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# Se concatenan las columnas deseadas (pueden generarse
# advertencias).
cadenas[ 'nombre_completo']=cadenas['primer_nombre']+

' '+cadenas|[ 'apellidos']

# Se muestra el resultado.

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \
0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews
1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE  Chisholm
2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry
3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison
4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay
1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage
1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey
1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann
1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell
1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
primer_nombre titulo nombre_completo
0 Mr. Thomas Jr Mr Mr. Thomas Jr Andrews
1 Mr. Roderick Robert Crispin Mr Mr. Roderick Robert Crispin Chisholm
2 Mr. Richard Mr Mr. Richard Fry
3 Mr. william Mr Mr. william Harrison
4 Mr. Joseph Bruce Mr Mr. Joseph Bruce Ismay
1305 Mrs. John (Annie Bullen) Mrs Mrs. John (Annie Bullen) Sage
1306 Mr. Thomas Mr Mr. Thomas Storey
1307 Mr. John D Mr Mr. John D Baumann
1308 Mr. Stephen Weart Mr Mr. Stephen Weart Blackwell
1309 Mr. Quigg Edmond Mr Mr. Quigg Edmond Baxter

[1310 rows x 7 columns]

Derivar columnas por extraccion
Realiza las siguientes tareas:

1.  Genera una nueva columna llamada clave_sexo, que contenga la
primera letra de la columna sexo.

2. Trabaja con el DataFrame cadenas.

3.  Utiliza slices para hacer la extraccién de la subcadena requerida.
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# Se extrae el primer simbolo de la cadena, usando slicers

# y se genera una nueva columna (puede hacer advertencias).
cadenas[ 'clave_sexo']=cadenas['sexo'].str[0]

# Se ven los resultados

cadenas
id_persona nombre sexo apellidos \

0 10000 Andrews, Mr. Thomas Jr HOMBRE Andrews

1 10001 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin HOMBRE Chisholm

2 10002 Fry, Mr. Richard HOMBRE Fry

3 10003 Harrison, Mr. William HOMBRE Harrison

4 10004 Ismay, Mr. Joseph Bruce HOMBRE Ismay

1305 11305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) MUJER Sage

1306 11306 Storey, Mr. Thomas HOMBRE Storey

1307 11307 Baumann, Mr. John D HOMBRE Baumann

1308 11308 Blackwell, Mr. Stephen Weart HOMBRE Blackwell

1309 11309 Baxter, Mr. Quigg Edmond HOMBRE Baxter
nombre_completo clave_sexo

0 Mr. Thomas Jr Andrews H

1 Mr. Roderick Robert Crispin Chisholm H

2 Mr. Richard Fry H

3 Mr. wWilliam Harrison H

4 Mr. Joseph Bruce Ismay H

1305 Mrs. John (Annie Bullen) Sage M

1306 Mr. Thomas Storey H

1307 Mr. John D Baumann H

1308 Mr. Stephen Weart Blackwell H

1309 Mr. Quigg Edmond Baxter H

[1310 rows x 8 columns]

Habilita las advertencias de Python

# Se habilitan de nuevo las advertencias de Python
warnings.resetwarnings()

FIN DEL LAB
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Tratamiento de categoricos e
integracion de datos

Las principales tareas de manejo de categéricos son las siguientes:

1.  Equivalencias categoricas. La columna es un categérico descrip-
tivo, que es equivalente a un categérico codificado, numérico o di-
cotémico.

2. Equivalencia categorica de intervalo. La columna es un categérico
descriptivo, que se genera a partir de un campo de valor, conside-
rando rangos de intervalo.

Equivalencias categdricas

Los datos categoricos son esenciales para los trabajos de analitica de datos,
porque son la manera en que se representan la mayoria de las categoriza-
ciones y segmentaciones.

El registro de los empleados de una compaiiia puede tener muchos categé-
ricos, por ejemplo, departamento, direccién, puesto, género, y asi. Poste-
riormente, en los trabajos de analitica podemos usar esos categdricos para
filtrados y consolidaciones de datos.

Los datos categéricos tienen dos caracteristicas primordiales:

1.  Estan definidos previamente en un catilogo de categorias. No es
algo que se vaya incrementando y formando sobre la marcha.

2. Admiten valores repetidos en lo conjuntos que los utilizan.
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Tipos de categoricos

Existen diferentes tipos de categdricos:

1.

Categoricos descriptivos: Son los categdricos que no requieren
interpretacién. Por ejemplo, si tenemos un categérico llamado
ciudad, el categdrico descriptivo seria NEW YORK, TOKIO,
MADRID, CIUDAD DE MEXICO, BOGOTA.

a. Losvalores son totalmente descriptivos, y no requieren
interpretacién adicional para saber a qué ciudad se
refieren, fuera de toda duda.

Categoricos numéricos: Son los categdricos representados por un
numero que requieren interpretacion.

a. Porejemplo, las ciudades que mencionamos anteriormente
puedenser 1,2, 3, 4, 5, y para saber cudl es cual, se
requiere una interpretacidn.

Categoricos codificados: Son los categdricos representados por un
cédigo que requiere interpretacién.

a. Porejemplo, las ciudades que mencionamos anteriormente
pueden ser NY, TK, MD, MX, BG.

Categoricos dicotomicos: Son los categéricos representados por
un par de valores mutuamente excluyentes.

a. Pueden ser descriptivos, numéricos o codificados; su
caracteristica es que se trata de dos valores mutuamente
excluyentes.

Categoricos de intervalo: Son los categéricos que se asignan en
funcién a una columna numeérica que representa una escala que se
divide en multiples rangos de intervalos, o clases.
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a. Dependiendo del campo numérico, se asigna un categdrico,
que puede ser de cualquier tipo (descriptivo, numérico,
codificado o dicotémico).

Lo usual es disponer de categéricos numeéricos, codificados, dicotémicos y
de intervalo en la fase de integracién de datos, pero antes de los trabajos de
analitica que tienen que ver con la visualizacién, es comiin traducir o gene-
rar una equivalencia a categérico descriptivo.

Generando equivalencia usando map()

Se puede generar una equivalencia categérica con la ayuda de un dicciona-
rio, y map().

Supongamos que tenemos las siguientes equivalencias para los valores NEW
YORK, TOKIO, MADRID, CIUDAD DE MEXICO, BOGOTA.

ubicaciones=pd.DataFrame({
'numerico':[1,2,3,4,5],
'codificado':['NY','TK','MD', 'MX','BG'],
'habla_espanol':[0,0,1,1,1]

)

ubicaciones

numerico codificado habla_espanol

0 1 NY 0
1 2 TK 0
2 3 MD 1
3 4 MX 1
4 5 BG 1

Para hacer la equivalencia usando map( ):
1.  Sedefine en un diccionario las equivalencias.
2. Seaplicala funcién map() a la columna tomada como base.

3.  Se pasacomo parametro el diccionario con las equivalencias.
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equivalencias={

1:'NEW YORK',
2:'TOKIO',
3:'MADRID',

4:'CIUDAD DE MEXICO',
5: 'BOGOTA'

}

ubicaciones['descriptivo_1']=ubicaciones[ 'numerico'].
map(equivalencias)

ubicaciones

numerico codificado habla_espanol descriptivo_1
0 1 NY 0 NEW YORK
1 2 TK 0 TOKIO
2 3 MD 1 MADRID
3 4 MX 1 CIUDAD DE MEXICO
4 5 BG 1 BOGOTA

Generando equivalencia usando merge()

Se puede generar una equivalencia categérica uniendo los datos de dos
DataFrame, haciendo un Join usando merge( ).

Esta técnica es més comin cuando estamos integrando datos desde diferen-
tes fuentes. Imagina que tienes un conjunto de datos en un DataFrame, y
tienes un catdlogo con los categéricos descriptivos en otro DataFrame.

Ambos DataFrames deben tener una columna en comun (columna de coin-
cidencia), que les permite establecer una relacién entre ellos.

En uno de los DataFrames, la columna de coincidencia es de identidad
(llave), y tiene unicidad, mientras que en el otro DataFrame, es un categé-
rico que generalmente admite repetidos.

En bases de datos relacionales, estariamos hablando de la tabla fuerte y la
tabla débil, y tratariamos de hacer un inner join. El concepto es el mismo.

Cuando usamos bases de datos, la relacién entre tablas permite que la tabla
fuerte sea capaz de trasladarle datos a la tabla débil, de manera inequivoca,
a lo que se conoce como propagacion de datos. Al momento de usar
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merge( ), también se hace una propagacién de datos, desde el DataFrame
fuerte hacia el DataFrame débil.

Al aplicar merge() las columnas del DataFrame fuerte se agregan al Data-
Frame débil, que es donde se aplica la funcién.

debil=pd.DataFrame({
'preferencia':[1,2,3,4,5,6,7,8,91,
'clave_ciudad':['NY','TK','MD', 'NY', 'MX', 'BG',
'"TK','BR', 'TK"']
)

fuerte=pd.DataFrame({
'clave_ciudad':['NY','TK','MD"', 'MX',"'BG','BA'],
"nombre_ciudad':['NEW YORK', 'TOKIO', 'MADRID',
"CIUDAD DE MEXICO', 'BOGOTA','BUENOS AIRES']
b

print(debil)

print(fuerte)

preferencia clave_ciudad

0 1 NY

1 2 TK

2 3 MD

3 4 NY

4 5 MX

5 6 BG

6 7 TK

7 8 BR

8 9 TK
clave_ciudad nombre_ciudad

0 NY NEW YORK

1 TK TOKIO

2 MD MADRID

3 MX CIUDAD DE MEXICO

4 BG BOGOTA

5 BA BUENOS AIRES

En este ejemplo tenemos dos DataFrames.

Podemos apreciar que el campo de coincidencia es clave_ciudad. Endebil,
la columna es categdrica, mientras que en fuerte es de identidad. Toma
nota que en ambos DataFrames hay valores que no tienen coincidencia en
el otro DataFrame.
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# Inner join. Se le agrega (merge) al DataFrame debil
# los datos de la tabla fuerte, tomando como campo de
# coincidencia clave_ciudad

debil=debil.merge(fuerte,on="clave_ciudad',how="inner"')

debil

preferencia clave_ciudad

NOUu P~ WNE S

1

O UTWWONN P

NY
NY
TK
TK
TK
MD
MX
BG

nombre_ciudad

NEW YORK
NEW YORK
TOKIO
TOKIO
TOKIO
MADRID

CIUDAD DE MEXICO

BOGOTA

Toma en cuenta que en el DataFrame débil hay una fila cuyo valor en
clave_ciudad es BR, que no esté en el DataFrame fuerte, por lo que no se
incluye en el resultado final.

En ese sentido, merge() se comporta como un inner join en la terminologia
de bases de datos relacionales. Si se desea hacer un outer join o full join, se
tiene que usar el pardmetro how=outer y how=full.

# Outer Join. Se agregan todos los registros ambos DataFrames
# y en caso de no haber coincidencias, rellena

# con NaN.

Se usa how con valor

'outer', o 'left'.

debil=debil.merge(fuerte,on="clave_ciudad',how="outer"')

débil

preferencia clave_ciudad

0 ilo
1 4.
2 2o
3 7.
4 o
5 3.
6 5.
7 6.
8 N

QU

0

SIS SIS SRS IS)

nombre_ciudad_x

NEW YORK
NEW YORK
TOKIO
TOKIO
TOKIO
MADRID

CIUDAD DE MEXICO

BOGOTA
NaN

nombre_ciudad_y
NEW YORK

NEW YORK

TOKIO

TOKIO

TOKIO

MADRID

CIUDAD DE MEXICO
BOGOTA

BUENOS AIRES
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# Outer Join. Se agregan todos los registros del DataFrame
# fuerte y en caso de no haber coincidencias en la tabla
# débil, rellena con NaN. Se usa how con valor 'right'.

debil=debil.merge(fuerte,on="clave_ciudad',how="right"')

débil
preferencia clave_ciudad nombre_ciudad_x  nombre_ciudad_y \

0 1.0 NY NEW YORK NEW YORK

1 4.0 NY NEW YORK NEW YORK

2 2.0 TK TOKIO TOKIO

3 7.0 TK TOKIO TOKIO

4 9.0 TK TOKIO TOKIO

5 3.0 MD MADRID MADRID

6 5.0 MX CIUDAD DE MEXICO CIUDAD DE MEXICO

7 6.0 BG BOGOTA BOGOTA

8 NaN BA NaN BUENOS AIRES
nombre_ciudad

0 NEW YORK

1 NEW YORK

2 TOKIO

3 TOKIO

4 TOKIO

5 MADRID

6 CIUDAD DE MEXICO

7 BOGOTA

8 BUENOS AIRES

Habr4 casos en donde la correspondencia entre conjuntos de datos se pre-
sente usando llaves compuestas. Una llave compuesta es aquella que se
conforma por dos o mas campos.

Supongamos que tenemos un DataFrame llamado almacenes, y otro lla-
mado movimientos, y deben relacionarse usando dos campos, llamados
almacén y consecutivo, que estan presentes en ambos DataFrames. Para
hacer la unién de campos en un DataFrame llamado detalle, seria asi.

detalle=movimientos.merge(almacenes,
on=['almacén', 'consecutivo'])
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LAB 11.01: Generacion de categdricos

descriptivos equivalentes

En este Lab se desea generar nuevas columnas, o transformar las existen-
tes, aplicando técnicas de célculo de valores a partir de los datos existentes
en el DataFrame.

Las tareas por realizar son:
1.  Generacién de categéricos usando map().

2. Generacién de categéricos a partir de otros archivos, usando
merge( ).

3.  Generacién de categdricos usando UDF's.

# Datos base

import pandas as pd

tipos_correctos={
'id_persona':object,
'clave_sobrevivencia':object,
'clase_viaje':object

personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/

AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/

personas_titanic_v3.csv'

titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv,
dtype=tipos_correctos)

Al momento de la lectura especificamos que los valores

que son categoricos, los interprete como object, y no como

enteros o flotantes.

Es importante hacer notar que si pandas detecta datos

que no sabe como convertir, por ejemplo NaN, proporcionara

un tipo de datos mas amplio, y por eso pone columnas

que son enteras (como clave_sobrevivencia) como flotante,

y al convertir a object sera '0.0'.

HHoHE H H R R R

# Para eliminar los '.0' de sobra, se aplica lo siguiente.

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].
str.split('."').str.get(0)

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
str.split('."').str.get(0)

titanic['clase_viaje']=titanic['clase_viaje'].
str.split('."').str.get(0)
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Generacién de categoricos usando map()

Realiza las siguientes tareas para generar un categérico descriptivo 1la-
mado sobrevivencia.

1. Toma como base el campo clave_sobrevivencia.
2. Siclave_sobrevivenciaes'0',es '"MURIO';sies '1',es 'VIVIO'.

3.  Usamap().

# Se definen las equivalencias para sobrevivencia
# usando un diccionario, donde la llave es el valor
# de referencia, y el valor es el categorico descriptivo.

catalogo_sobrgvivencia={
'0':'MURIQ',
'1':'VIVIO'

# Se genera una nueva columna, con las equivalencias

# categoricas, usando map sobre el campo a considerar

# como base para el calculo proporcionando como parametro

# el diccionario que contiene las equivalencias.

titanic['sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
map(catalogo_sobrevivencia)

# Se muestra el resultado.
titanic[[ 'nombre', 'clave_sobrevivencia', 'sobrevivencia']]

nombre clave_sobrevivencia sobrevivencia

0 Andrews, Mr. Thomas Jr 0 MURIO
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin 0 MURIO
2 Fry, Mr. Richard 0 MURIO
3 Harrison, Mr. William 0 MURIO
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce 1 VIVIO
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) 0 MURIO
1306 Storey, Mr. Thomas 0 MURIO
1307 Baumann, Mr. John D 0 MURIO
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN NaN
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond 0 MURIO

[1310 rows x 3 columns]
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Generacién de categdricos a partir de otros archivos, usando
merge()

Realiza las siguientes tareas para generar un categérico descriptivo a partir
de los datos de un archivo que contiene un catdlogo de clases.

1. Cargaen un DataFrame llamado catalogo_clases el contenido del
archivo clases.csv.

2. Usa merge() para agregar los datos de catalogo_clases al Data-
Frame titanic.

3. Toma como campo de coincidencia clase_viaje.

# Se importan las clases del catalogo, desde GitHub.

catalogo_clases = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.
com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/clases.csv')

catalogo_clases

clase_viaje clase
0 1 PRIMERA CLASE
1 2 SEGUNDA CLASE
2 3 TERCERA CLASE

# Revisamos los tipos de los atributos de coincidencia.
# Vemos que no coinciden.
print(titanic.dtypes['clase_viaje'])
print(catalogo_clases.dtypes['clase_viaje'l)

object
int64
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# Cambiamos el tipo de dato del DataFrame de catalogo,

# para homologar tipos.

catalogo_clases['clase_viaje']=catalogo_clases['clase_viaje'].
astype('str')

# Se hace el merge, de tipo outer join, para que no elimine

# registros en caso de que clase sea un dato ausente.

titanic=titanic.merge(catalogo_clases,on="'clase_viaje',
how="'outer")

# Se muestran los resultados
titanic[[ 'nombre', 'clase_viaje', 'clase']]

nombre clase_viaje clase
0 Andrews, Mr. Thomas Jr 1 PRIMERA CLASE
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin 1 PRIMERA CLASE
2 Fry, Mr. Richard 1 PRIMERA CLASE
3 Harrison, Mr. William 1 PRIMERA CLASE
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce 1 PRIMERA CLASE
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) 3 TERCERA CLASE
1306 Storey, Mr. Thomas 3 TERCERA CLASE
1307 Baumann, Mr. John D NaN NaN
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN NaN
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond NaN NaN

[1310 rows x 3 columns]

Generacién de categoricos usando UDF's.

Realiza las siguientes tareas, para generar un categérico descriptivo lla-
mado acompaiada.

1. Toma como base el campo acompanantes.

2. Si acompafiantes es mayor a cero, debe ser 'ACOMPANADA’, y si es
cero, debe ser 'SOLA"'.

3.  Usafunciones definidas por el usuario.
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# Se define la funcion que evalla la cantidad de acompanantes
# y retorna el categorico descriptivo correspondiente.
def acompanamiento(x):
etiqueta="NO DEFINIDO'
if (x['acompanantes']==0):
etiqueta="SOLA'
if (x['acompanantes']>0):
etiqueta='ACOMPANADA'
return etiqueta

# Se aplica la funcion a cada filas.
titanic['acompafiada']=titanic.apply(acompanamiento, axis=1)

# Se ven los resultados.
titanic[[ 'nombre', 'acompanantes', 'acompanada']]

nombre acompafantes acompanada

0 Andrews, Mr. Thomas Jr 0 SOLA
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin 0 SOLA
2 Fry, Mr. Richard 0 SOLA
3 Harrison, Mr. William 0 SOLA
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce 0 SOLA
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) 10 ACOMPANADA
1306 Storey, Mr. Thomas 0 SOLA
1307 Baumann, Mr. John D 0 SOLA
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart 0 SOLA
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond 1 ACOMPANADA

[1310 rows x 3 columns]

FIN DEL LAB
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Equivalencia de intervalos

Un rango de intervalo es un término que se utiliza en estadistica para re-
ferirse a un conjunto de valores consecutivos que se agrupan en intervalos
de igual ancho, dentro de una escala.

Para definir un rango de intervalo, primero se establece el ancho de inter-
valo, que son las unidades de medida que representan el rango, y que debe
ser constante en todo el conjunto de datos. Luego, se dividen los datos en
intervalos de igual tamaifio, donde cada intervalo abarca una cierta canti-
dad de valores.

Por ejemplo, si estamos trabajando con un conjunto de datos de edad de una
poblacién, podemos definir intervalos de 10 afios (por ejemplo, de 0-9, 10-
19, 20-29, y asf).

Cuando el ancho del intervalo no es constante (por ejemplo, sila edad va de
0a9,ydel0a?25,yluegode25a35), yano selesllama rango de intervalos,
sino clases.

Tanto los rangos de intervalo como las clases, generalmente se indican con
laletra k.

El rango de intervalo se utiliza comtinmente para crear histogramas, que
son graficos que muestran la distribucién de los datos en diferentes inter-
valos. Los histogramas pueden ser ttiles para visualizar patrones en los da-
tos, como si estan sesgados hacia un lado, si tienen una distribucién nor-
mal, etc.

La notacién matemadtica para representar rangos de intervalo utiliza los si-
guientes simbolos:

e Square Brackets []: Se utilizan para indicar que se trata de un
intervalo cerrado, es decir, donde los limites del rango se incluyen
en el rango.

e Rounded Brackets (): Se utilizan para indicar que se trata de un
intervalo abierto, es decir, donde los limites del rango no se inclu-
yen en el rango.
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e Coma ,: Se utilizan para separar el limite inferior y superior del
rango de intervalo.

Puede darse el caso en que sélo uno de los limites se incluya, pero el otro no.
De esa forma:

e (a,b] Intervalo semi-abierto, o intervalo semi-cerrado por la iz-
quierda, donde el limite inferior no se incluye, pero el limite supe-
rior si.

« [a,b) Intervalo semi-abierto, o intervalo semi-cerrado por la dere-
cha, donde el limite inferior se incluye, pero el limite superior no.

Algunos ejemplos de notacién de rangos de intervalo son los siguientes.

Rangode Alcance

intervalo
[0,10]  valores mayores o iguales a cero, y menores o iguales a diez
(0,10)  Valores mayores a cero, y menores a diez
[0,10)  valores mayores o iguales a cero, y menores a diez
(0,101  valores mayores a cero, y menores o iguales a diez

Al nimero de rangos de intervalos, se le conoce como niimero de clases, y
suele simbolizarse con la letra k, asi que, si una escala se divide en 5 inter-
valos, k=5

Generalmente, se debe decidir si todos los limites inferiores se incluyen, o
si todos los limites superiores se incluyen, pero no se recomienda mezclar.

En aquellos casos en los que se decide no incluir el limite inferior y si el
superior, suele hacerse una excepcién en el primer intervalo, para evitar
que los datos iguales al valor minimo del intervalo queden fuera.

Pandas tiene la funcién cut() que permite manejar rangos de intervalo.
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Estos son los més importantes parametros de la funcién:

columna de datos: La columna de datos que se va a dividir en in-
tervalos.

bins: Puede ser un entero que indica la cantidad de intervalos que
se quieren crear, o bien una lista que define los limites de los inter-
valos.

right: Booleano que indica si los intervalos son cerrados por la de-
recha (True por defecto).

labels: Una lista de etiquetas que se le pueden asignar a cada uno
de los intervalos.

include_lowest: Booleano que indica si se incluye o no el limite in-
ferior del primer intervalo (*False por defecto).
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LAB 11.02: Generacion de categdricos de

intervalo

En este Lab se desea generar, paso a paso, un categdrico de intervalo.

Las tareas por realizar son:
1.  Generar rangos de intervalos estdndar, usando cut().
Generar una tabla de frecuencia absoluta usando value_counts().
Establecer manualmente los limites de intervalo (bins).
Cambiar intervalos a semi-cerrado a la derecha [x,y) (right).

Definir las etiquetas de intervalo (Labels).

A O

Generacién de categérico de intervalo usando UDF's.

# Datos base
import pandas as pd
tipos_correctos={
'id_persona':object,
'clave_sobrevivencia':object,
'clase_viaje':object
}
personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic_v4.csv'
titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv,
dtype=tipos_correctos)

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].str.split('.").
str.get(0)

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
str.split('.').str.get(0)

titanic['clase_viaje']=titanic['clase_viaje'].str.split('.').
str.get(0)
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Generar rangos de intervalos estandar, usando cut()

En el caso de ejemplo, queremos generar un categdrico descriptivo equiva-
lente al campo rango_edad, tomando como base los valores de la columna
edad, de acuerdo con la siguiente tabla.

Como puede apreciarse, se trata de intervalos semi-cerrados a la derecha.

Categoria Rango |

INFANTES [0,12)

JOVENES [12,21)
ADULTOS [21,35)
MEDIANA EDAD [35,45)

ADULTOS MAYORES  [45,00)

Lo que se terminara haciendo es lo siguiente:
1.  Evoluciona el proceso, para entender el uso de la funcién cut().

2. Genera5 (k=5) rangos de intervalo (clases), a partir de los valores de
edad, en una nueva columna llamada rango_edad.

3. Genera una tabla de frecuencias para la columna rango_edad,
usando la funcién value_counts().

4. Cambiar de semi-cerrado a la derecha, a semi-cerrado a la iz-
quierda, es decir, de (a,b] a [a,b).

5. Establece valores especificos como limite de intervalo.

6. Establece las etiquetas correctas para las clases.

# Generar 5 intervalos, con un numero de clases igual a 5.
k=5
titanic['rango_edad']=pd.cut(titanic['edad'],

bins=k)

# Ver el resultado, mostrando id_persona, edad y rango_edad
titanic[['id_persona', 'edad', 'rango_edad']]

id_persona edad rango_edad
10000 39.0 (32.1, 48.067]
1 10001  NaN NaN

S
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2 10002 NaN NaN
3 10003 40.0 (32.1, 48.067]
4 10004 49.0 (48.067, 64.033]
1307 11307 NaN NaN
1308 11308  NaN NaN
1309 11309 24.0 (16.133, 32.1]

[1310 rows x 3 columns]

Lo que hizo pandas fue dividir la escala en 5 partes iguales k=5, determi-
nando automdaticamente el limite inferior y limite superior de cada clase.

Como puedes apreciar, pandas determiné los limites en un formato (a,bl,
(semi-cerrado a la derecha), que quiere decir que para cada clase, estén in-
cluidos los valores mayores al limite inferior, y menores o iguales al limite
superior. Pandas analiza el valor de edad, y establece el rango_edad que le
corresponde.

El valor asignado es una etiqueta, pero al no tener mas informacién de esta,
se limita a colocar la notacién correspondiente al rango de intervalo.

Generar una tabla de frecuencia absoluta usando
value_counts()
Podemos usar el método value_counts(), que genera una tabla de frecuen-

cias, y que es muy util para analizar campos categdricos.

# Imprime la frecuencia absoluta de cada clase generada
titanic['rango_edad'].value_counts()

(16.133, 32.1] 525
(32.1, 48.067] 268
(0.0869, 16.133] 134
(48.067, 64.033] 106
(64.033, 80.0] 13

Name: rango_edad, dtype: int64

Cambiar intervalos a semi-cerrado a la derecha [a,b) (right).

Ahora, genera los rangos de intervalo, de tal manera que queden en un
modo semi-cerrado ala derecha [a,b), es decir, donde la clase contenga los
valores mayores o iguales al valor inicial, y menores al valor final.
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Muestra la tabla de frecuencias, para validar.

# Generar 5 intervalos, con un ndmero de clases igual a 5,
# donde se tenga un modo [x,y), es decir, donde la clase
# contenga los valores mayores o iguales al valor inicial,
# y menores al valor final.
k=5
titanic['rango_edad']=pd.cut(titanic['edad'],

bins=k,

right=False)

# Imprime la frecuencia absoluta de cada clase generada
titanic['rango_edad'].value_counts()

[16.133, 32.1) 525
[32.1, 48.067) 268
[0.167, 16.133) 134
[48.067, 64.033) 106
[64.033, 80.08) 13

Name: rango_edad, dtype: int64

Establecer manualmente los limites de intervalo (bins)

Ahora, toma el control de los limites de los intervalos, para que se ajusten a
las siguientes clases.

INFANTES [0,12)
JOVENES [12’21)
ADULTOS [21’35)
MEDIANA EDAD [35,45)
ADULTOS MAYORES [45,00)

# Determinamos el mimino y el maximo del rango.

# A maximo le sumamos 1, para que, en caso de haber
# edades iguales al maximo (cosa que va a suceder),
# no queden fuera del analisis, debido a que el modo
# que estamos usando excluye el limite superior.
minimo=titanic['edad'].min()

maximo=titanic[ 'edad'].max()+1
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# Se colocan en una lista los valores de referencia para

# los rangos de valores.

# Ya no es necesario especificar k, porque inferira el nimero
# a partir de los valores limite que pongamos en la lista,

# menos 1.

limites=[minimo,12,21,35,45,maximo]

# Se generan de nuevo los rangos de intervalo.

titanic['rango_edad']=pd.cut(titanic['edad'],
bins=Tlimites,
right=False)

# Imprime la frecuencia absoluta de cada clase generada
titanic['rango_edad'].value_counts()

[21.0, 35.0) 453
[45.0, 81.0) 175
[35.0, 45.0) 169
[12.0, 21.0) 158
[0.167, 12.0) 91

Name: rango_edad, dtype: int64

Definir las etiquetas de intervalo (labels)

Ahora, ajusta las etiquetas para las clases.

# Almacena las etiquetas de las clases en una lista.
etiquetas_clase=["'INFANTES', 'JOVENES', 'ADULTOS',
"MEDIANA EDAD', 'ADULTOS MAYORES']

minimo=titanic[ 'edad'].min()
maximo=titanic['edad'].max()+1
limites=[minimo,12,21,35,45,maximo]

# Se generan de nuevo los rangos de intervalo.

titanic['rango_edad']=pd.cut(titanic['edad'],
bins=limites,
right=False,
labels=etiquetas_clase)

# Imprime la frecuencia absoluta de cada clase generada
titanic['rango_edad'].value_counts()
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ADULTOS 453
ADULTOS MAYORES 175
MEDIANA EDAD 169
JOVENES 158
INFANTES 91

Name: rango_edad, dtype: int64

# Comprobamos que se ha creado una columna categorica
# descriptiva, calculada en funcion a la columna edad
titanic[['nombre', 'edad', 'rango_edad']]

nombre edad rango_edad
0 Andrews, Mr. Thomas Jr 39.0 MEDIANA EDAD
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin NaN NaN
2 Fry, Mr. Richard NaN NaN
3 Harrison, Mr. William 40.0 MEDIANA EDAD
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce 49.0 ADULTOS MAYORES
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen) NaN NaN
1306 Storey, Mr. Thomas 60.5 ADULTOS MAYORES
1307 Baumann, Mr. John D NaN NaN
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN NaN
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond 24.0 ADULTOS

[1310 rows x 3 columns]

Generacion de categoricos usando UDF's

Otra alternativa que se tiene es codificar una funcidn... esto es ttil cuando
lalégica condicional de clasificacién tiene excepciones especiales que no se
pueden manejar con cut().

def RangoEdad(x):
categoria=None
if (x['edad']>=0.00 and x['edad']<12.00): categoria='INFANTES'
if (x['edad']>=12.00 and x['edad']<21.00): categoria='JOVENES'
if (x['edad']>=21.00 and x['edad']<35.00): categoria='ADULTOS'
if (x['edad']>=35.00 and x['edad']<45.00): categoria='MEDIANA EDAD'
if (x['edad']>=45.00): categoria='ADULTOS MAYORES'
return categoria

titanic[ 'rango_edad']=titanic.apply(RangoEdad,axis=1)

titanic[['nombre', 'edad', 'rango_edad']]
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nombre edad rango_edad
0 Andrews, Mr. Thomas Jr 39.0 MEDIANA EDAD
1 Chisholm, Mr. Roderick Robert Crispin  NaN None
2 Fry, Mr. Richard NaN None
3 Harrison, Mr. William 40.0 MEDIANA EDAD
4 Ismay, Mr. Joseph Bruce 49.0 ADULTOS MAYORES
1305 Sage, Mrs. John (Annie Bullen)  NaN None
1306 Storey, Mr. Thomas 60.5 ADULTOS MAYORES
1307 Baumann, Mr. John D NaN None
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN None
1309 Baxter, Mr. Quigg Edmond 24.0 ADULTOS

[1310 rows x 3 columns]

FIN DEL LAB
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LAB 11.03: Integracion de datos con

Python y pandas

En este Lab se utilizaran todas las técnicas aprendidas para realizar una
integracién de datos. A partir de un conjunto de archivo dispersos, se
integrard un master de datos que pueda ser utilizado para trabajos de
analitica de datos.

La cdmara de bienes raices del condado King County, en Washington, tiene
las operaciones de venta de los afios 2022 y 2023. Se desea hacer un trabajo
de analitica para comparar la competencia que tienen tres agentes
inmobiliarios: GINA JEANNOT, FRANK PAINTER - NEOHOMES, y
SKYLINE PROPERTIES.

Dispones del siguiente esquema de datos, que deberas integrar:

— AR
En 2 My 50
VISTAS OPERACIONES REGISTRO_PUBLICO
* cvevista * id_operacion * public_id
descripcion fecha_operacion anio_construc
precio latitud
public_id longitud
= codigo_frente_agua codigo_postal
== CONDICI,ONES codigo_vista m2_construccion
n * cvecondicion — L——| codigo_condicion m2_terreno
descripcion anio_renovacion m2_sobre_calle
agente_id m2_sotano
codigo_pais pisos
- recamaras
PAIS.ES banios
cvepais anio_renovacion
descripcion -
AGENTES __8
* agent_id =
agent_name ===

FIGURA 11.01: Integracién de master a partir de miiltiples origenes.

Las tareas por hace son las siguientes:
1. Documentar la lista de fuentes.
2. Integrar un solo conjunto de datos a partir de dos.
3. Generar categéricos descriptivos para el afio, afio-mes, y mes de
operacién.
4. Recuperar los catilogos de diferentes fuentes.
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5. Homologacién de campos, tipos y nombres.
6. Integrar el master, asociando los catélogos y registro publico, con

operaciones.

7. Guardar el master en un archivo CSV.

Documentar la lista de fuentes

Las fuentes por utilizar en la integracién son las siguientes:

Nombre corto:

operaciones_2022

Tipo de fuente: Archivo CSV
Nombre de archivo: operaciones_2022.csv
Permisos requeridos: No aplica

Campos por recuperar:

id_operacion (int)
fecha_operacion (datetime)
precio (float)

public_id (int)
codigo_frente_agua (int)
codigo_vista (int)
codigo_condicion (int)
agente_id (int)
codigo_pais (int)

Filtros aplicables:

Solo incluir las operaciones de los agentes requeridos
(agente_id=2,7,9).

Generalidades:

Se recupera con encabezados.

Nombre corto:

operaciones_2023

Tipo de fuente: Archivo CSV
Nombre de archivo: operaciones_2023.csv
Permisos requeridos: No aplica

Campos por recuperar:

id_operacion (int)
fecha_operacion (datetime)
precio (float)

public_id (int)
codigo_frente_agua (int)
codigo_vista (int)
codigo_condicion (int)
agente_id (int)
codigo_pais (int)

Filtros aplicables: Solo incluir las operaciones de los agentes requeridos
(agente_id=2,7,9).
Generalidades: Se recupera sin encabezados.
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Nombre corto: vistas
Tipo de fuente: Archivo XLSX (Libro Excel)
Nombre de archivo: catalogos.xlsx
Hoja electrénica: Categoricos
Elemento: VISTAS (Rango de celda)
Permisos requeridos: No aplica
Campos por recuperar: cvevista
descripcion
Filtros aplicables: Ninguno
Generalidades: Ninguno
Nombre corto: condiciones
Tipo de fuente: Archivo XLSX (Libro Excel)
Nombre de archivo: catalogos.xlsx
Hoja electrénica: Categoricos
Elemento: CONDICIONES (Rango de celda)
Permisos requeridos: No aplica
Campos por recuperar: cvecondicion
descripcion
Filtros aplicables: Ninguno
Generalidades: Ninguno
Nombre corto: paises
Tipo de fuente: Archivo XLSX (Libro Excel)
Nombre de archivo: catalogos.xlsx
Hoja electrénica: Categoricos
Elemento: A18:B28 (Rango de celda)
Permisos requeridos: No aplica
Campos por recuperar: cvepais
descripcion
Filtros aplicables: Ninguno
Generalidades: Ninguno
Nombre corto: agentes
Tipo de fuente: Archivo TXT
Nombre de archivo: agentes_inmobiliarios.txt
Permisos requeridos: No aplica
Campos por recuperar: | agent_id
agent_name
Filtros aplicables: Ninguno
Generalidades: Elagent_id se encuentra de la columna 1ala 10.
El agent_name se encuentra de la columna 11 a la 40.
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Nombre corto:

registro_publico

Tipo de fuente: Base de datos MySQL
Servidor: <nombre de servidor>
Base de datos:

Usuario:

Password:

Permisos requeridos:

Basados en usuario

Consulta:

registro_publico

Permisos requeridos: No aplica

Campos por recuperar: public_id
anio_construc
latitud
longitud

codigo_postal
m2_construccion
m2_terreno
m2_sobre_calle
m2_sotano

pisos

recamaras
banios
anio_renovacion
Filtros aplicables: Ninguno
Generalidades: Ninguno

Integrar un solo conjunto de datos a partir de dos

En algunas ocasiones se tienen que integrar datos que tienen la misma
estructura, pero tienen datos diferentes por diferencia en la temporalidad,
o algtn filtro. En nuestro caso, tenemos dos archivos que contienen la
misma estructura, pero un tiene datos de 2022, y otro de 2023, en unos
DataFrame llamados op_2022 y op_2023, respectivamente.

La secuencia de trabajo es la siguiente:

1. Se importan las librerias que han de ocuparse para el
procesamiento de datos (pandas) y el trabajo con fechas (numpy y
datetime).

2. Sealmacena en variables la liga de acceso a datos RAW en GitHub.

3. Como no se requieren todas las columnas contenidas en los
archivos, se enumeran las columnas de interés en una lista.
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4. Como queremos importar los datos especificando el tipo de dato que
nos interesa que tengan en nuestro DataFrame, se especifican los
tipos de dato deseados, en un diccionario.

5. Se cargan los datos usando el método read_csv() de pandas.

6. Se muestra la lista de campos correspondiente a los datos
recuperados.

7. Como solo se requieren datos de ciertos agentes inmobiliarios, se
realiza un filtro de filas, dejado solo las operaciones de Gina Jeannot,
Frank Painter, y Skyline.

8. Senormalizan los tipos de datos de los datos recuperados, con el fin
de que solo se tengan como datos de valor aquellos que ameriten
célculos.

9. Se concatenan los DataFrames, para tener un solo conjunto de
datos.

# Se importan las librerias requeridas para la
# integracion.

from numpy import datetime64

import pandas as pd

import datetime as dt

# Se declaran variables con las ligas de acceso a
# los datos en GitHub.

# Operaciones 2022
url_2022="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
operaciones_2022.csv'

# Operaciones 2023
url_2023="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
operaciones_2023.csv'

# Se define una lista que enumera las columnas

# de interes.

columnas_requeridas=["'id_operacion', 'fecha_operacion',
'precio', 'public_id', 'codigo_frente_agua',
'codigo_vista', 'codigo_condicion',
'agente_id', 'codigo_pais'
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# Se define un diccionario que enumera los tipos
# de datos esperados para las columnas.
tipos_requeridos={
'id_operacion':int,
'fecha_operacion':str,
'precio':float,
'public_id':int,
'codigo_frente_agua':int,
'codigo_vista':int,
‘codigo_condicion':int,
'agente_id':int,
‘codigo_pais':int

}

# Se lee el CSV con los datos de 2022, recuperando

# las columnas de interés, con el tipo de dato

# deseado.

op_2022=pd.read_csv(url_2022,
usecols=columnas_requeridas,
dtype=tipos_requeridos

# Se muestran los datos y la volumetria de filas.
op_2022.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 21613 entries, 0 to 21612
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
@ id_operacion 21613 non-null int64
1 fecha_operacion 21613 non-null object
2  precio 21613 non-null float64
3  public_id 21613 non-null int64
4  codigo_frente_agua 21613 non-null int64
5 codigo_vista 21613 non-null int64
6 codigo_condicion 21613 non-null int64
7 agente_id 21613 non-null int64
8 codigo_pais 21613 non-null int64

dtypes: float64(1), int64(7), object(1)
memory usage: 1.5+ MB

# Se filtran los datos, para que solamente queden
# las filas de los agentes sujetos a analisis.
op_2022=0p_2022[op_2022[ 'agente_id'].isin([2,7,9]1)]
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# Se muestran los datos y la volumetria de filas.
0p_2022.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 5226 entries, 3 to 21612
Data columns (total 9 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
0 id_operacion 5226 non-null int64
1 fecha_operacion 5226 non-null object
2  precio 5226 non-null float64
3 public_id 5226 non-null int64
4  codigo_frente_agua 5226 non-null int64
5 codigo_vista 5226 non-null int64
6 codigo_condicion 5226 non-null int64
7 agente_id 5226 non-null  int64
8 codigo_pais 5226 non-null int64

dtypes: float64(1), int64(7), object(1)
memory usage: 408.3+ KB

# Se modifican los tipos de datos de las columnas
# para mejorar su tratamiento.

# id_operacion se convierte a cadena (str / object)
op_2022['id_operacion']=op_2022['id_operacion'].astype(str)

# fecha_opercion se convierte a fecha, con formato DD/MM/AAAA.
op_2022[ 'fecha_operacion']=pd.to_datetime(
op_2022[ 'fecha_operacion'], format='%d/%m/%Y")

# public_id se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'public_id']=0p_2022[ 'public_id'].astype(str)

# codigo_frente_agua se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'codigo_frente_agua']=op_2022[ 'codigo_frente_agua'].
astype(str)

# codigo_vista se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'codigo_vista']=op_2022[ 'codigo_vista'].astype(str)

# codigo_condicion se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'codigo_condicion']=op_2022['codigo_condicion'].
astype(str)

# agente_id se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'agente_id'J=op_2022[ 'agente_id'].astype(str)

# codigo_pais se convierte a cadena (str / object)
op_2022[ 'codigo_pais' ]=op_2022[ 'codigo_pais'].astype(str)
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# Se muestran los datos y la volumetria de filas.
op_2022.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 5226 entries, 3 to 21612
Data columns (total 9 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 id_operacion 5226 non-null object

1 fecha_operacion 5226 non-null datetime64[ns]
2 precio 5226 non-null floatb4

3 public_id 5226 non-null object

4 codigo_frente_agua 5226 non-null object

5 codigo_vista 5226 non-null object

6 codigo_condicion 5226 non-null object

7 agente_id 5226 non-null object

8 codigo_pais 5226 non-null object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(1), object(7)
memory usage: 408.3+ KB

# Se repite el proceso para los datos de 2023.

op_2023=pd.read_csv(url_2023,
usecols=columnas_requeridas,
dtype=tipos_requeridos

op_2023=o0p_2023[op_2023[ 'agente_id'].isin([2,7,9]1)]
op_2023['id_operacion']=op_2023['id_operacion'].astype(str)
op_2023['fecha_operacion']=pd.to_datetime(
op_2023[ 'fecha_operacion'], format='%d/%m/%Y")
op_2023[ 'public_id'J]=op_2023['public_id'].astype(str)
op_2023[ 'codigo_frente_agua'l=op_2023['codigo_frente_agua'l].
astype(str)
op_2023['codigo_vista']=op_2023['codigo_vista'].astype(str)
op_2023['codigo_condicion']=op_2023['codigo_condicion'].
astype(str)
op_2023[ 'agente_id' ]=op_2023[ 'agente_id'].astype(str)
op_2023[ 'codigo_pais']=0p_2023['codigo_pais'].astype(str)

# Se muestran los datos y la volumetria de filas.
op_2023.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1665 entries, 2 to 6934
Data columns (total 9 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 id_operacion 1665 non-null object

1  fecha_operacion 1665 non-null datetime64[ns]
2 precio 1665 non-null  float64
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3 public_id 1665 non-null object
4  codigo_frente_agua 1665 non-null object
5 codigo_vista 1665 non-null object
6 codigo_condicion 1665 non-null object
7 agente_id 1665 non-null object
8 codigo_pais 1665 non-null object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(1), object(7)
memory usage: 130.1+ KB

# Se muestra el nimero de filas de cada uno de
# los DataFrames creados.

print(len(op_2022))

print(len(op_2023))

# Se concatenan (unen) las filas de los dos

# DataFrames, generando un nuevo indice,

# omitiendo a los indices originales.

operaciones=pd.concat([op_2022, op_2023]1,
ignore_index=True)

# Se imprime el nimero de filas de las operaciones
# integradas.
print(len(operaciones))

5226
1665
6891

Generar categoricos descriptivos para el afio, afilo-mes, y mes
de operacion

A partir de un dato fecha/hora, se generan descriptivos categéricos que se-
ran utiles al momento de hacer analitica, con etiquetas utiles para series de
tiempo. Se requiere unallamada afno, que contendra el afio en formato ca-
dena, ano_mes, que muestre el afio y el ntimero de mes, en formato ca-
dena, y mes, que muestre el nimero de mes, mas el nombre completo del
mes, en mayusculas, en formato cadena.

# Se generan categoricos descriptivos para el

# ano (AAAA), el afio con el mes (AAAA-MM), y el

# mes con el nombre, en maydsculas.

operaciones['afo'] = operaciones[
'fecha_operacion'].dt.strftime('%Y"')
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operaciones['ano_mes'] = operaciones|
'fecha_operacion'].dt.strftime( '%Y-%m')

operaciones['mes'] = operaciones|[
'fecha_operacion'].dt.strftime('%m-%B"').str.upper()

# Se imprime una tabla de frecuencia de cada

# uno de los categoricos generados.
print(operaciones['ano'].value_counts(),'\n")
print(operaciones[ 'afio_mes'].value_counts(),'\n")
print(operaciones[ 'mes'].value_counts(),'\n")

2022 3561
2023 3330
Name: ano, dtype: int64

2023-04 1040

2023-03 942
2023-02 580
2022-06 554
2022-08 499
2022-07 487
2023-01 464
2022-09 450
2022-10 432
2022-05 414
2022-11 372
2022-12 335
2023-05 304
2022-04 18
Name: ano_mes, dtype: int64
04-APRIL 1058
03-MARCH 942
05-MAY 718
02-FEBRUARY 580
06-JUNE 554
08-AUGUST 499
07-JULY 487
01-JANUARY 464
09-SEPTEMBER 450
10-0CTOBER 432
11-NOVEMBER 372
12-DECEMBER 335

Name: mes, dtype: int64

Recuperar los catalogos de diferentes fuentes

Se recopilan los categéricos descriptivos a partir de diferentes, que sera ttil
al momento de integrar el master.
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Para el caso de los catalogos de vistas, condiciones de las viviendas y paises,
los datos se encuentran en un Libro de Excel llamado catalogos.x1sx; los
catalogos se encuentran en una misma Hoja llamada Categéricos.

El archivo catalogos.xlsx se debe descargar de la carpeta data del reposito-
rio GitHub que acompaiia al libro.

https: ithub.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/tree/main/data

Descarga el archivo del repositorio, y cargalo en tu ambiente de Google Co-
lab. Para hacerlo, debes hacer clic en el icono de Folder que aparece en la
extrema izquierda de Google Colab, y luego, hacer clic en el icono Upload
(subir archivo) de Google Colab.

& Data Integration.ipynb

(

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se guardaron todos los cambios

+ Cé T

i= Archivos Upload 0O X Codigo + Texto
Q e b ©

o - Integracion de datos
& » Im sample_data

catalogos.xlsx . . F— .

‘ﬁ b ¢ En este Lab se utilizaran todas las técnicas aprendidas parg

de archivo dispersos, se integrara un master de datos que g
camara de bienes raices del condado King County, en Was

| Folder
S 2023. Dispones de las siguientes fuentes de datos:

1. cataloges.xls:es un Libro en Excel que posee los ca

y paises.

Las vistas estan en el Rango de celdas A2:B7, las condiciones estin en el
Rango de celdas A10:B15, y los paises se encuentran en el Rango de celdas
A18:B28. Se leeran usando el método de pandas read_excel(), y se guarda
el resultado en los DataFrame vistas, condiciones y paises.


https://github.com/AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/tree/main/data
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# Se recuperan los catalogos desde Excel

# Recuperacion desde el Rango de celdas

# A2:B7, en la Hoja Catalogos, para extraer

# las vistas

vistas=pd.read_excel('catalogos.xlsx",
sheet_name='Categoricos',
usecols="A:B', skiprows=1,
nrows=5)

# Muestra lo recuperado.
print(vistas,'\n")

# Recuperacion desde el Rango de celdas

# A10:B15, en la Hoja Catalogos, para extraer

# las condiciones.

condiciones=pd.read_excel('catalogos.xlsx',
sheet_name='Categoricos',
usecols="A:B', skiprows=9,
nrows=>5)

# Muestra lo recuperado.
print(condiciones, '\n')

# Recuperacion desde el Rango de celdas

# A18:B28, en la Hoja Catalogos, para extraer

# los paises.

paises=pd.read_excel('catalogos.xlsx"',
sheet_name='Categoricos',
usecols="A:B', skiprows=17,
nrows=10)

# Muestra lo recuperado.
print(paises,'\n")

cvevista descripcion
0 E-SIN VISTA
1 D-VISTA ESTANDAR
2 C-VISTA ABIERTA
3 B-VISTA PANORAMICA
4 A-VISTA EXCEPCIONAL

~WN RS

cvecondicion descripcion
1 E-MALAS CONDICIONES
2 D-CONDICIONES REGULARES
3 C-BUENAS CONDICIONES
4 B-BUENAS CONDICIONES
5 A-EXCELENTES CONDICIONES

~PWN RS

cvepais descripcion
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1 ESTADOS UNIDOS
2 MEXICO
3 PUERTO RICO
4 CANADA
5 ALEMANIA
6 INGLATERRA
7 COLOMBIA
8 PANAMA
9 CHINA
0 COREA

WCoOoONOOUT P WNRE S

El caso del catalogo de agentes es distinto. Los datos se encuentran en un
archivo textual, que en la primera fila contiene el nombre de las columnas,
y a partir de la segunda linea son datos.

La primera columna corresponde al id del agente, y la segunda columna es
el nombre del agente. El id del agente estd desde la posicién 1a la 10, mien-
tras que el nombre del agente esté de la posicién 11 a la 40.

Para recuperar el contenido se utiliza el método read_fwf() de pandas, a
partir de un archivo llamado agentes_inmobiliarios.txt, que se encuentra
en GitHub y que puede ser recuperado en formato RAW, a partir de una
liga de internet (URL).

# Liga para recuperar el archivo TXT en modo RAW, desde GitHub
url_txt="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
agentes_inmobiliarios.txt'

Se recupera la informacion del archivo, dividiendo los campos
terminando el primero en la columna 10, y el segundo en la
columna 40, infiriendo si existe o no encabezados.

Encontrara encabezados porque la primera fila contiene solo
etiquetas, pero de la fila 2 en adelante, se encuentran
ndmeros en la primera columna.

Se usa read fwf() (fixed width formatted)
agentes=pd.read_fwf(url_txt,

widths=[10,40],

header="infer')

H o R

# Se muestra lo recuperado
print(agentes)
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agent_id agent_name
WINDERMERE

GINA JEANNOT

MELANIE ANTONUCCI
CARRIE FOLEY- COMPASS
RACHEL ADLER

TEAMUP AT COLDWELL
SKYLINE PROPERTIES
FLYHOMES

FRANK PAINTER - NEOHOMES
CHAMPMAN HOMES

OWNER

POONOOULPWNERL,S

S
POV NOU>WNR

[

Para recuperar los datos del registro publico, se debe acceder a una base de
datos MySQL. Para poder acceder a los datos, es necesario que instale el co-
nector a base de datos MySQL de Python, ejecutando la siguiente linea.

Ipip install mysql-connector-python

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/
colab-wheels/public/simple/
Collecting mysql-connector-python

Downloading mysql_connector_python-8.0.32-cp39-cp39-manylinuxl_x86_64.
whl (23.5 MB)

23.5/23.5 MB 53.3 MB/s eta 0:00:00
Requirement already satisfied: protobuf<=3.20.3,>=3.11.0 in
/usr/local/lib/python3.9/dist-packages (from mysql-connector-python) (3.20.3)
Installing collected packages: mysql-connector-python

Successfully installed mysql-connector-python-8.0.32

Instalado el paquete, debes asegurarte de que dispones de una base de datos
MySQL que contenga los datos. Escapa al alcance del libro decirte lo que
tienes que hacer para que los datos estén disponibles. Puedes hacer lo si-
guiente, para disponer de la base de datos requerida:

1. Instalar tu instancia de MySQL.

2. Crear una base de datos vacia.

3. Ejecutar el siguiente estatuto SQL, para crear la tabla
registro_publico:



https://us-python.pkg.dev/

CREATE TABLE registro_publico(

public_id CHAR(S8),
anio_construc CHAR(4),
latitud FLOAT,
longitud FLOAT,
codigo_postal CHAR(5),
m2_construccion FLOAT,
m2_terreno FLOAT,
m2_sobre_calle FLOAT,
m2_sotano FLOAT,

pisos INT,

recamaras INT,

banios FLOAT,

anio_renovacion CHAR(4),

PRIMARY KEY (public_id)
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4. Descargar el archivo registro_publico.csv, que esta en el folder
data del repositorio de datos en GitHub que acompaiia al libro.
5. Importar los datos del CSV, para que se carguen en la tabla que has

creado en MySQL.

6. Obtenerlainformacién de servidor, usuario y password que te per-
mitan acceder alos datos desde tu programa.

Se debe importar el conector de datos a MySQL, establecer conexién con la
base de datos proporcionando las credenciales de acceso que apliquen, y
crear el DataFrame llamado registro_publico, donde se carguen los datos
que se encuentren en la tabla registro_publico que se encuentra en la base
de datos. Es importante aclarar que el DataFrame y la tabla no tienen por
qué llamarse igual, aunque en este caso sf lo hacen.

import mysql.connector

# Establecer la conexion con la base de datos

mydb = mysql.connector.connect(

host="MYSQL5043.site4now.net",

user="9c7dd4_king",
password="PasswOrd",
database="db_9c7dd4_king"
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# Definir la consulta SQL
query = "SELECT * FROM registro_publico;"

# Leer los datos desde MySQL y cargarlos en un DataFrame
registro_publico = pd.read_sql(query, con=mydb, index_col=None)

mydb.close()

registro_publico.drop(index=0)

Homologacion de campos, tipos y nombres

Se homologan los campos, tipos y nombres, para poder establecer las rela-
ciones entre datos. Este trabajo es laborioso, pero esencial para que todo
funcione de maravilla.

ELl campo de coincidencia en operaciones se llama
codigo_vistas, mientras que en vista se llama cvevista.
ELl campo de coincidencia en operaciones es de

tipo object, y en vistas es int64.

El campo descriptivo en vista se llama descripcion

al igual que en otros catalogos.

HOH O H R

# Se cambian los nombres de columna de vista, a) Para

# homologacion con operaciones, y b) Difereciarlo de otras

# descripciones en otros catalogos.

vistas.rename(columns={'cvevista':'codigo_vista',
'descripcion':'vista'}, inplace=True)

# Se cambia el tipo de dato en vista, para homologarlo en
# operaciones.
vistas['codigo_vista'l=vistas['codigo_vista'].astype(str)

# Se ve el resultado

vistas.dtypes
codigo_vista object
vista object

dtype: object
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El campo de coincidencia en operaciones se llama
codigo_condicion, mientras que en condiciones se llama
cvecondicion.

El campo de coincidencia en operaciones es de

tipo object, y en condiciones es int64.

El campo descriptivo en condiciones se llama descripcion
al igual que en otros catalogos.

HH A AR

# Se cambian los nombres de columna de condiciones, a) Para

# homologacion con operaciones, y b) Diferenciarlo de otras

# descripciones en otros catalogos.

condiciones.rename(columns={'cvecondicion':'codigo_condicion',
'descripcion':'condicién'}, inplace=True)

# Se cambia el tipo de dato en vista, para homologarlo en

# operaciones.

condiciones|[ 'codigo_condicion']=
condiciones['codigo_condicion'].astype(str)

# Se ve el resultado

condiciones.dtypes
codigo_condicion object
condicion object

dtype: object

El campo de coincidencia en operaciones se llama
codigo_pais, mientras que en paises se llama
cvepais.

El campo de coincidencia en operaciones es de

tipo object, y en paises es int64.

El campo descriptivo en paises se llama descripcion
al igual que en otros catalogos.

HHHF TR

E=S

Se cambian los nombres de columna de paises, a) Para
homologacion con operaciones, y b) Diferenciarlo de otras
descripciones en otros catalogos.
paises.rename(columns={'cvepais':'codigo_pais',
'descripcion':'pais'}, inplace=True)

H

# Se cambia el tipo de dato en vista, para homologarlo en
# operaciones.
paises['codigo_pais']=paises['codigo_pais'].astype(str)

# Se ve el resultado
paises.dtypes
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codigo_pais object
pais object
dtype: object

ELl campo de coincidencia en operaciones se llama
agente_id, mientras que en agentes se llama
agent_id.

El campo de coincidencia en operaciones es de
tipo object, y en agentes es int64.

HHH R R

# Se cambian los nombres de columna de paises, a) Para

# homologacion con operaciones.

agentes.rename(columns={'agent_id':'agente_id"',
'agent_name':'agente'}, inplace=True)

# Se cambia el tipo de dato en vista, para homologarlo en
# operaciones.
agentes[ 'agente_id']=agentes['agente_id'].astype(str)

# Se ve el resultado

agentes.dtypes
agente_id object
agente object

dtype: object

Integrar el master, asociando los catalogos y registro publico,
con operaciones

Habiendo homologado los nombres de columna y sus tipos, podemos inte-
grar el master sin problemas. Escogemos la tabla que constituye el centro
de los datos. En este caso, se trata de operaciones, porque es tabla débil en
todos los casos, y todas las tablas del modelo fluyen hacia dicha tabla.

# Asociando Vistas

operaciones=operaciones.merge(vistas,
on="'codigo_vista',
how="inner")
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# Asociando Condiciones

operaciones=operaciones.merge(condiciones,
on="'codigo_condicion',
how="inner"')

# Asociando Pais

operaciones=operaciones.merge(paises,
on="'codigo_pais',
how="inner"')

# Asociando Agentes

operaciones=operaciones.merge(agentes,
on="agente_id",
how="inner")

# Asociando Registro publico
operaciones=operaciones.merge(registro_publico,
on="public_id",
how="'inner"')

# Ver el resultado
operaciones.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 6891 entries, 0 to 6890
Data columns (total 28 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

0 id_operacion 6891 non-null object
1  fecha_operacion 6891 non-null datetime64[ns]
2 precio 6891 non-null floatb64
3 public_id 6891 non-null object
4  codigo_frente_agua 6891 non-null object
5 codigo_vista 6891 non-null object
6 codigo_condicion 6891 non-null object
7 agente_id 6891 non-null object
8 codigo_pais 6891 non-null object
9 ano 6891 non-null object
10 ano_mes 6891 non-null object
11 mes 6891 non-null object
12 vista 6891 non-null object
13 condicion 6891 non-null object
14 pais 6891 non-null object
15 agente 6891 non-null object
16 anio_construc 6891 non-null object
17 Tlatitud 6891 non-null  float6s4
18 Tlongitud 6891 non-null float64
19 codigo_postal 6891 non-null object
20 m2_construccion 6891 non-null float64
21 m2_terreno 6891 non-null float64
22 m2_sobre_calle 6891 non-null float64
23 m2_sotano 6891 non-null float64

24 pisos 6891 non-null  int64
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25 recamaras 6891 non-null int64
26 banios 6891 non-null float64
27 anio_renovacion 6891 non-null object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(8), int64(2), object(17)
memory usage: 1.5+ MB

Guardar el master en un archivo CSV

Ya que se tiene todo el master integrado, es buena idea generar un archivo
CSV a partir del mismo, con la finalidad de disponer de un tinico origen de
datos sobre el cual trabajar, sin depender de la conectividad con las multi-
ples fuentes. Si no nos podemos conectar con la base de datos, o si no pode-
mos enlazarnos a Github, no hay problema, porque al tener el master po-
demos hacer trabajos de analitica a partir del archivo generado.

# Se guarda el DataFrame integrado, y se guarda en un
# archivo CSV, con encabezados, sin incluir el indice
# como columna.
operaciones.to_csv('operaciones_master.csv',
header=True, index=False)

# Revisar en Google Colab la integracion del archivo.

Las variantes de una integraciéon pueden ser muchas. Algunas requieren
mas trabajo de homologacién y limpieza, pero a grandes rasgos es lo mismo.

FIN DEL LAB
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Tratamiento de datos ausentes
(missing data)

Identificacion de datos ausentes

Los datos ausentes o missing, son datos «/ que son requeridos, b que no
estan disponibles, y ¢/ que no son derivados o calculados.

Los datos derivados, también llamados datos calculados, son aquellos da-
tos que pueden inferirse a partir de otros datos disponibles, es decir, que
tienen requeridos indirectos.

Causas de datos ausentes

Los datos pueden ser requeridos por varias causas:

1.  Porque son datos requeridos, al ser necesarios para el objetivo del
analisis o las hipétesis.

2. Porintegridad referencial.

3. Por pertenecer a un conjunto de campos que deben existir juntos.

Los datos pueden ser requeridos de forma condicional, es decir, no basta
con que los datos estén vacios, sino que pueden depender de la presencia o
el valor de otro campo para ser exigibles. Por ejemplo, un campo que
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almacena el folio de licencia de manejar puede depender de otro campo lla-
mado edad, porque la licencia solo pueden tramitarla los mayores de 16
afios.

También pueden ser requeridos en conjunto, por ejemplo, si un producto
es importado, deberd tener pedimento de importacién, aduana de entrada,
y pais de origen, en conjunto.

Tipos de datos ausentes

Esimportante identificar el tipo de dato ausente que estamos encontrando,
porque cada tipo tiene su forma mas recomendable de ser tratado.

Los datos faltantes (¥) son los datos que no tenemos, y los datos
observados (X) son el resto de los datos que se tienen en una observacién.
Si en nuestro conjunto de datos tenemos las columnas id, nombre,
apellidos, sexo, religion, peso, altura y edad, y si en una observacién
nos falta el dato edad, entonces edad ser4 el dato faltante, y todos los demas
serdn datos observados.

Lo que determina al tipo de dato ausente es:

1. Laaleatoriedad con la que se presentan los datos faltantes, en rela-
cién con los datos observados.

2. A suindependencia, es decir, si el dato faltante debe su ausencia a
si mismo, y no a los datos observados.

3. Asudependencia, es decir, si el dato faltante debe su ausencia a los
datos observados, y no a si mismo.

Paul Rubin en su articulo "Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys"
publicado en 1987 en el Journal of the American Statistical Association, acuii6
la tipologia de datos ausentes que hoy en dia se sigue utilizando. Segiin Ru-
bin, los datos ausentes pueden ser MCAR, MAR y MNAR.
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MCAR (Missing Completely at Random)

MCAR (Missing Completely at Random): Datos completamente aleato-
rios. Se trata del tipo de datos ausentes en los cuales la probabilidad de que
un valor falte es igual para todos los registros, y no depende ni de la variable
faltante, ni de las variables observadas.

Imagina que aplicas una encuesta, y derivado de ella, tienes un conjunto de
datos con tres columnas: Campo 1, Campo 2 y Campo 3.

Las columnas Campo 1 y Campo 2 no presentan faltantes, pero Campo 3 si.

Tenemos la oportunidad de volver a aplicar la encuesta, y finalmente
logramos recuperar todos los datos de Campo 3. En ese escenario, ;cudndo
podriamos decir que los datos ausentes eran de tipo MCAR?

Silos datos faltantes no tienen relacién con algiin dato observado, o alguna
combinacién de ellos, se asume que cualquier observacién hubiera tenido
la misma probabilidad de haber presentado faltantes.

Primer levantamiento de datos
Campo3 _ _Campo3

A 1 - 1
A 2 2 2
A 2 3 3
A 2 2 2
A 3 3 El
A 4 2
B 2 2 2
B 2 1
B 3 - 3
C 1 3 El
C 1 - 8
C 2 2 2

En este caso, no importa si Campo 1 es A, Bo C, o si Campo 2 tiene algin
valor especifico, o si el valor es alto o bajo. Es més, los faltantes ni siquiera
dependen del faltante mismo, pues faltan valores bajos, pares, nones. No
hay un patrén.
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Un ejemplo de datos MCAR podria ser una encuesta en la que algunos en-
cuestados no respondieron a una pregunta particular por error o por cual-
quier otra razén.

Sila probabilidad de que un encuestado omita la respuesta es la misma para
todoslos encuestados, entonces los datos faltantes se consideran MCAR. En
este caso, no hay ninguna relacién entre los valores faltantes y los valores
observados, lo que significa que no hay un sesgo sistematico en los datos
faltantes.

Los datos ausentes MCAR ocurren cuando la probabilidad de que falte un
dato es completamente aleatoria y no depende de ninguna variable medida
o no medida. Estos datos faltantes son los més faciles de detectar, ya que se
puede hacer una prueba de patrén faltante para verificar silos datos faltan-
tes estdn aleatorizados en todo el conjunto de datos.

Este tipo de datos ausentes es el que menos afecta a un trabajo de analitica,
pues no produce sesgos, al no estar asociado realmente a nada.

MAR (Missing at Random)

MAR (Missing at Random): Datos ausentes aleatorios. Se trata de datos
ausentes que faltan de forma aleatoria pero cuya probabilidad de ausencia
depende de otras variables observadas en el conjunto de datos, y no del fal-
tante mismo.

Volviendo a nuestro ejemplo: si los datos faltantes presentan un patrén con
respecto a un dato observado, o a una combinacién de ellos, se asume que
hay sesgo que afecta la probabilidad de que los datos falten.
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Primer levantamiento de datos
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En este caso, el valor més alto de Campo 2, para cada categoria representada
por Campo 1 presenta faltantes. No importa silos faltantes son altos o bajos,
pares o nones, y asf.

Un ejemplo real: un estudio de Johnson y Pennell (2009) encontré que las
mujeres eran mas reacias que los hombres a responder preguntas sobre sus
ingresos y salarios en una encuesta telefénica. En ese caso, los datos faltan-
tes en el dato ingresos son mas probables de ocurrir cuando el dato sexo
sea mujer.

Sila probabilidad de que un encuestado omita una respuesta dependiendo
de otra u otras respuestas que no tienen que ver con el dato faltante en sf,
entonces los datos faltantes se consideran MAR. En el caso de las mujeres
respondiendo la encuesta telefénica, hay relacién entre los valores faltan-
tes y los valores observados, lo que significa que puede haber un sesgo sis-
tematico en los datos faltantes.

Estos son el tipo de datos ausentes més frecuentes.

Los datos ausentes MAR ocurren cuando la probabilidad de que falte un
dato es aleatoria, pero depende de otras variables medidas. En otras pala-
bras, la probabilidad de que falte un dato puede ser explicada por las varia-
bles conocidas en el conjunto de datos. En estos casos, se pueden usar
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técnicas estadisticas como la imputaciéon multiple para estimar los valores
faltantes.

MNAR (Missing Not at Random)

MNAR (Missing Not at Random): Datos ausentes no aleatorios. Se trata
del tipo de datos ausentes en los cuales la probabilidad de que falte un valor
depende de la variable que se esta estudiando y del valor que falta. En otras
palabras, la probabilidad de que falte un valor no es independiente de los
valores que se estan midiendo.

Volviendo a nuestro ejemplo: si los datos faltantes presentan un patrén con
respecto al dato medido, y no a otro dato observado, o a una combinacién
de ellos, se asume que hay sesgo que afecta la probabilidad de que los datos
falten, que tiene que ver con la variable misma que presenta los faltantes.

Primer levantamiento de datos

A 1 1 1
A 2 - 2
A 2 3 3
A 2 2 2
A 3 3 3
A 4 - 2
B 2 2 2
B 2 1 1
B 3 3 3
C 1 3 B
C 1 3 3
C 2 - 2

En este caso, cuando el valor de Campo 3 es 2, se incrementan las
probabilidades de que presenta faltantes. No importa qué valores se tengan
en Campo 10 Campo 2, 0 combinaciones de estos.

Un ejemplo real: un estudio publicado en la revista Sex Roles en 1993, en-
contrd que las mujeres mayores eran mas propensas a negarse a responder
preguntas sobre su edad en una encuesta sobre habitos de lectura, en
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comparacién con mujeres més jévenes. Esto quiere decir que cuando el va-
lor en el campo edad es mayor, es més probable que tengamos datos faltan-
tes, que tiene que ver con lo mismo que se estd preguntando, y no con otras
variables observadas.

Los datos ausentes MNAR ocurren cuando la probabilidad de que falte un
dato estd relacionada con la variable que se estd midiendo. En estos casos,
la razén de los datos faltantes es desconocida y no puede ser explicada por
las variables conocidas. Por lo tanto, son los mas dificiles de detectar y pue-
den llevar a sesgos en el andlisis de datos si no se abordan adecuadamente.

En este tipo de datos ausentes, los datos ausentes terminan significando
algo con respecto al dato mismo.

Estrategias para tratar datos ausentes

El tratamiento de datos ausentes admite las siguientes estrategias:

e  Usar solo observaciones completas. En este caso, se eliminan todas
aquellas observaciones que presenten algin dato ausente.

«  Filtrar o eliminar observaciones con faltantes especificos. En este
caso, se eliminan todas aquellas observaciones que presenten algiin
dato ausente especifico.

e  Método de sustitucion. Consiste en remplazar los datos faltantes
con algtn otro valor que nos permita el procesamiento, aceptando
el sesgo o margen de error que eso puede provocar. Los remplazos
tipicamente son:

- Pordatos de remplazo estandar. Como puede ser el prome-
dio, o un valor determinado.

- Pordatos condicionados. Son valores que se establecen de-
pendiendo de ciertas condiciones. Por ejemplo, el ingreso
mensual de una persona puede asumirse cero, siempre y
cuando otros campos nos hagan saber que la persona esta
desempleada, o que su edad es menor a 10 afios.

- Pordatos nulos. Se remplaza por valores nulos, que ofrecen
una serie de funciones especiales, ademds de generar nulos
en las operaciones. Esto es especialmente importante
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cuando se tienen campos que admiten O como ausencia de
magnitud, y donde no es lo mismo que valga cero, a que no
se tenga.

e Modelos de maxima verosimilitud. Son la aplicacién de algoritmos
que determinan los valores més adecuados, en funcién a conoci-
miento general y estadistico, y los valores de otros campos. Por
ejemplo, si se tiene la estatura y raza étnica de nifios entre 5 y 10
aflos, podriamos determinar el peso promedio de los infantes, con-
trastdndolo con la informacién de millones de nifios, con cierto ni-
vel de confianza y cierto margen de error.

Imagina que tienes un DataFrame con los siguientes campos:
« id: Cddigo que identifica a la operacién.
«  tipo: Tipo de operacion.
« cantidad: Cantidad de unidades involucradas en la operacién.
e  precio: El precio por unidad.

«  total: Es la multiplicacién de cantidad por precio.

# Se importa la libreria pandas, para poder generar datos
# aleatorios y aplicar algunas funciones matematicas.
import numpy as np
# Creacion de un DataFrame de trabajo.
fuente={
"id":["10","20","30","40","50","60","65",
"70","80","90","100"],
"cliente":["Guadalupe","Jesls","Sergio", "Adrian",
"Paola",None,None, "Alejandra", "Sandra",
"Maria","Josué"],
"sexo":[None, "MASCULINO", "MASCULINO", "MASCULINO",
None, "MASCULINO",None, "FEMENINO", "FEMENINO",
"FEMENINO", "MASCULINO"],
"tipo":["A",None,"A","B","B","B","C","C","C","C","C"],
"cantidad":[1,None,3,2,1,1,1,None,None,None,None],
"precio":[10,20,15,45,35,None,32,80,15,100,25],
"total":[10,None,45,90,35,100,32,320,None,200,None]
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df=pd.DataFrame(fuente)

df

id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
1 20 Jesls MASCULINO None NaN 20.0 NaN
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola None B 1.0 35.0 35.0
5 60 None MASCULINO B 1.0 NaN 100.0
6 65 None None C 1.0 32.0 32.0
7 70 Alejandra FEMENINO C NaN 80.0 320.0
8 80 Sandra FEMENINO C NaN 15.0 NaN
9 90 Maria FEMENINO C NaN 100.0 200.0
10 100 Josué MASCULINO C NaN 25.0 NaN

Observa cémo se han dejado deliberadamente datos ausentes en multiples
columnas.

Revision inicial de posibles faltantes

Secuencia sugerida:
«  Aplicarla funcién info()

«  Determinar cuéntos registros debe haber (RangeIndex en
encabezado).

«  Analizar correspondencia entre total de registros, y no nulos (non-
nu11)

«  SiRangeIndex y non-null son iguales, quiere decir que no hay
ausentes.

o Los datos ausentes son el resultado de restarle non-null a
RangeIndex, para cada campo requerido.

# Revision inicial de datos missing
df.info()
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 11 entries, 0 to 10
Data columns (total 7 columns):
# Column Non-Null Count Dtype

0 id 11 non-null object
1 cliente 9 non-null object
2 sexo 8 non-null object
3 tipo 10 non-null object
4 cantidad 6 non-null float64
5 precio 10 non-null float64
6 total 8 non-null float64

dtypes: float64(3), object(4)
memory usage: 744.0+ bytes

El total de registros se encuentra en el encabezado (RegIndex), en este caso,
son 11.

En nuestro modelo, tenemos los siguientes datos derivados:

e  Sabemos que hay un célculo: total=cantidad*precio.
. Por tanto, total=cantidad*precio.
o  Portanto, precio=total/cantidad.
. Por tanto, cantidad=total/precio.

«  Portanto, los faltantes de cantidad, precio y total son drivados.

Las respuestas a los datos ausentes son de diferentes tipos:

e Eliminacién: Se eliminan las observaciones que contienen datos
ausentes.

«  Establecer como nulos: Se establecen como nulos los datos ausentes
(NaN).

e Sustitucion por omision: Se sustituyen por un valor predetermi-
nado por omisién.

e Calculo basado en dependientes: Se utilizan los campos depen-
dientes para realizar su calculo, de acuerdo con las reglas o férmu-
las predefinidas.
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»  Sustitucion por maxima verosimilitud: Se utiliza informacién de
los campos en general, y de reglas de conocimiento especifico, para
calcular o asignar datos estadistica o probabilisticamente mas cohe-
rentes o comunes.

Eliminacion de ausentes

Te puedes dar el lujo de eliminar registros con ausentes, cuando dispones
de registros en mayor cantidad a la requerida por la muestra estadistica.

Por ejemplo: sila muestra estadistica te exige 670 observaciones, y tu banco
de datos es de 840 observaciones, de las cuales 50 tienen datos ausentes, te
puedes dar el lujo de quitar todos los registros con ausentes, y todavia te
quedarias con suficientes observaciones para trabajar.

La eliminacién de filas es recomendada cuando después de la eliminacién
de filas, quedan suficientes como para cumplir con la muestra estadistica.
En caso de que no tengamos muchas filas, se debe intentar resolver el tema
de los ausentes de otra manera.

# La funcioén “isnull()  genera una tabla que pone en evidencia
# la existencia de nulos, senalandolos como bool. Si se muestra
# True, es que el dato es ausente o nulo.

df.isnull()

id cliente sexo tipo cantidad precio total

0 False False True False False False False
1 False False False True True False True
2 False False False False False False False
3 False False False False False False False
4 False False True False False False False
5 False True False False False True False
6 False True True False False False False
7 False False False False True False False
8 False False False False True False True
9 False False False False True False False
10 False False False False True False True
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# La forma mas inflexible de manejo de ausentes, es eliminar
# toda observacion que presente ausentes en cualquiera de los
# los campos requeridos.

# Nos podemos dar este lujo, si tenemos muchos mas registros
# que los senalados por la muestra estadistica.
sin_nulos=df.dropna()

sin_nulos

id cliente sexo tipo cantidad precio total
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0

# Eliminar observaciones cuando tengan ausentes considerando
# un solo campo
sin_nulos_cantidad = df.dropna(subset=['cantidad'])

sin_nulos_cantidad

id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola None B 1.0 35.0 35.0
5 60 None MASCULINO B 1.0 NaN 100.0
6 65 None None C 1.0 32.0 32.0

# Eliminar observaciones cuando haya datos ausentes en dos
# o mas campos
sin_nulos_cantidad_precio = df.dropna(subset=[

'cantidad', 'precio'])

sin_nulos_cantidad_precio

id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola None B 1.0 35.0 35.0
6 65 None None C 1.0 32.0 32.0
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Sustitucion por omision

Esta estrategia consiste en sustituir los faltantes con un valor determinado.

# Sustituir los valores omisos en "cliente", colocando
# "No disponible".
# Esta estrategia es 0Otil para los ausentes MCAR
# (Missing Competely At Random)
# En el DataFrame df, localiza todos los registros donde
# sea nulo "cliente", y en ese caso, remplaza la columna
# "cliente", por "No Disponible".
df.loc[pd.isnull(df.cliente), ['cliente']]="No Disponible"
# Se ve el resultado
df
id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
1 20 Jesiis MASCULINO None NaN 20.0 NaN
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0  45.0
3 40 Adriadn MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola None B 1.0 35.0 35.0
5 60 No Disponible MASCULINO B 1.0 NaN 100.0
6 65 No Disponible None C 1.0 32.0 32.0
7 70 Alejandra  FEMENINO C NaN 80.0 320.0
8 80 Sandra  FEMENINO C NaN 15.0 NaN
9 90 Maria  FEMENINO C NaN  100.0 200.0
10 100 Josué MASCULINO C NaN 25.0 NaN

Sustitucion de un valor especifico

Si queremos modificar un solo valor, en especifico, podemos invocarlo co-
nociendo su indice.

#
#
#
#
#
#
#
d

d

En el index 4, nos damos cuenta de que "nombre" es "Paola",
por lo que podemos asumir que "sexo" es "FEMENINO".
Afectamos ese registro nada mas.

Esta estrategia es muy 0til para los ausentes MAR

(Missing At Random)

Se localiza el registro con el indice 4, y se remplaza

el valor de la columna sexo, con "FEMENINO".
f.at[4, 'sexo']="FEMENINO"

.F
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id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
1 20 Jesls MASCULINO None NaN 20.0 NaN
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola FEMENINO B 1.0 35.0 35.0
5 60 No Disponible MASCULINO B 1.0 NaN 100.0
6 65 No Disponible None C 1.0 32.0 32.0
7 70 Alejandra FEMENINO C NaN 80.0 320.0
8 80 Sandra FEMENINO C NaN 15.0 NaN
9 90 Maria FEMENINO C NaN 100.0 200.0
10 100 Josué MASCULINO C NaN 25.0 NaN

Calculo basado en requeridos indirectos.

Se omiten ausentes que puedan resolverse usando el célculo base para la
obtencién del total (total=cantidad*precio)

Se remplazan valores por calculo.

Se localizan los registros en los cuales una columna es
faltante, y se remplaza dicha columna, por la formula
conocida para su determinacion.

Esta estrategia es muy Gtil para tratar los ausentes de tipo
MNAR (Missing Not At Random)

df.loc[pd.isnull(df.total), ['total']l=df.cantidad*df.precio
df.loc[pd.isnull(df.cantidad), ['cantidad']]=df.total/df.precio
df.loc[pd.isnull(df.precio), ['precio']]=df.total/df.cantidad

HH B RS

df

id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
1 20 Jesls MASCULINO None NaN 20.0 NaN
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola FEMENINO B 1.0 35.0 35.0
5 60 No Disponible MASCULINO B 1.0 100.0 100.0
6 65 No Disponible None C 1.0 32.0 32.0
7 70 Alejandra FEMENINO C 4.0 80.0 320.0
8 80 Sandra FEMENINO C NaN 15.0 NaN
9 90 Maria FEMENINO C 2.0 100.0 200.0
10 100 Josué MASCULINO C NaN 25.0 NaN
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Calculo maxima verosimilitud

Se utiliza cuando el célculo obedece a un algoritmo mas complicado que la
simple comparacién de valores con otras columnas dependientes, a lo que
se conoce como cdlculo de maxima verosimilitud.

Por ejemplo, imagina que la estadistica nos dice que cuando las personas
del sexo masculino compran productos de tipo 'A' generalmente compran 1
unidad, y cuando las personas del sexo femenino compran productos del
tipo'C', generalmente compran 2 unidades cuando el precio cuesta 20 o me-
nos, pero compran 1 cuando cuesta mas de 20.

Este célculo ya involucra mas légica condicional, y la mejor alternativa es
el uso de una funcién definida por el usuario.

def determinacion_cantidad(x):
nueva_cantidad=x['cantidad']
if np.isnan(x['cantidad']):
if (x['sexo']=="'MASCULINO' and x['tipo']=='A"'):
nueva_cantidad=1.0
if (x['sexo']=='FEMENINO' and x['tipo']=='C'):
if (x['precio'l<=20):
nueva_cantidad=2.0
else:
nueva_cantidad=1.0
return nueva_cantidad

df['cantidad']=df.apply(determinacion_cantidad,axis=1)

df

id cliente sexo tipo cantidad precio total
0 10 Guadalupe None A 1.0 10.0 10.0
1 20 Jeslls MASCULINO None NaN 20.0 NaN
2 30 Sergio MASCULINO A 3.0 15.0 45.0
3 40 Adrian MASCULINO B 2.0 45.0 90.0
4 50 Paola FEMENINO B 1.0 35.0 35.0
5 60 No Disponible MASCULINO B 1.0 100.0 100.0
6 65 No Disponible None C 1.0 32.0 32.0
7 70 Alejandra  FEMENINO C 4.0 80.0 320.0
8 80 Sandra FEMENINO C 2.0 15.0 NaN
9 90 Maria FEMENINO C 2.0 100.0 200.0
10 100 Josué MASCULINO C NaN 25.0 NaN
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# Se declara la funcion externa.
def calcula_acompafantes(x):
return x['cantidad_familiares']+x['cantidad_parientes']

# Se invoca la funcion, pasando so6lo algunas columnas.

titanic[ 'acompanantes']=titanic[['cantidad_familiares',
'cantidad_parientes']].
apply(calcula_acompafantes,axis=1)
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LAB 12.01: Tratamiento de datos

ausentes

En este Lab se desea generar, paso a paso, un categérico de intervalo.

Las tareas por realizar son:

1.  Definirla estrategia de manejo de atipicos del caso.
Revisidn de existencia de datos ausentes.
Estrategia de eliminacién de filas con ausentes. value_counts().
Establecer manualmente los limites de intervalo (bins).
Cambiar intervalos a semi-cerrado a la derecha [x,y) (right).

Definir las etiquetas de intervalo (lLabels).

N ook Wb

Generacién de categérico de intervalo usando UDF's.

# Datos base
import pandas as pd
tipos_correctos={
'id_persona':object,
'clave_sobrevivencia':object,
'clase_viaje':object
}
personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic_v5.csv'
titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv,
dtype=tipos_correctos)

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].str.split('.").
str.get(0)

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
str.split('.').str.get(0)

titanic['clase_viaje']=titanic['clase_viaje'].str.split('."').
str.get(0)
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Revisar la existencia de ausentes y la suficiencia de datos

Recordemos el objetivo de anélisis:

OBJETIVO DE ANALISIS: Considerando la informacién histérica conte-
nida en la enciclopedia britanica, relativa a personas que iban en el TITA-
NIC y la suerte que tuvieron, queremos hacer un analisis exploratorio his-
tdérico que nos permita saber cdmo afectaron a la sobrevivencia de las per-
sonas, aspectos como la clase de pasajero, sexo, rango de edad, y si la per-
sona sola o acompaiiada.

Para efecto de cubrir el objetivo de analisis y nuestras hipétesis, las colum-
nas que permanecen como requeridas son las siguientes:

. sobrevivencia
o clase

. sexo

. rango_edad

. acompainada

Revisamos la disponibilidad de los datos, usando info()

Para comprobar si los campos requeridos cumplen con el minimo
requerido por la muestra estadistica

itanic.info()

~+ HF HF =

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 1310 entries, @ to 1309
Data columns (total 15 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 id_persona 1310 non-null object
1 clave_sobrevivencia 1307 non-null object
2  nombre 1310 non-null object
3  sexo 1307 non-null object
4 clase_viaje 1307 non-null object
5 id_bote 486 non-null object
6 id_cuerpo 121 non-null float64
7 edad 1046 non-null float64
8 cantidad_parientes 1310 non-null int64
9 cantidad_familiares 1310 non-null int64
10 acompanantes 1310 non-null int64
11 rango_edad 1046 non-null object
12 sobrevivencia 1307 non-null object
13 clase 1307 non-null object
14 acompanada 1310 non-null object

dtypes: float64(2), int64(3), object(10)
memory usage: 153.6+ KB
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Podemos concluir que todos los campos requeridos tienen més observacio-
nes que las indicadas en el tamafio de la muestra (511), por lo cual, las ope-
raciones realizadas sobre estos datos pueden tener validez estadistica.

Campo ¢Son suficientes?
sobrevivencia °U 1307 v
clase_viaje 511 1307 v
sexo 511 1307 J
rango_edad Sl 1046 v
acompaiiada Sl 1310 v

Eliminacion de filas con datos ausentes

Podemos revisar si eliminar los registros que presenten datos ausentes nos
puede servir.

# Por comodidad, generamos una lista con los nombres de los

# campos requeridos por el objetivo de analisis.

requeridos=['sobrevivencia', 'clase_viaje', 'sexo’',
'rango_edad', 'acompafada’]

# Verificamos cuantas filas tenemos, sin faltantes en
# ningln campo requerido.
sin_ausentes=titanic.dropna(subset=requeridos)

print(len(sin_ausentes))

1040

Antes de eliminar las filas que tengan vacios o nulos en los campos reque-
ridos, tenemos 1,040 filas, que es muy por encima de la muestra estadistica,
que es 511.
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Podemos afirmar que, en este caso, podemos darnos el lujo de eliminar
cualquier fila que tenga un ausente, y no comprometer a la muestra esta-
distica.

Correccion de MAR usando requeridos indirectos y UDF

Silos datos fueran escasos y cada fila fuera importante, podriamos intentar
inferir los datos ausentes, a partir de los datos requeridos indirectos.

Pongamos el ejemplo de sobrevivencia: identificamos todos los datos au-
sentes en sobrevivencia, que como sabemos, es primordial por tratarse de
la variable dependiente.

Primero, revisamos en qué filas tenemos ausentes en sobrevivencia:

# Identifica los ausentes del campo sobrevivencia.
titanic[['nombre', 'clave_sobrevivencia',

'sobrevivencia', 'id_bote',

'id_cuerpo']JI[(titanic[ 'sobrevivencia'].isnull())]

nombre clave_sobrevivencia sobrevivencia \

108 Artagaveytia, Mr. Ramon NaN NaN

272  Allison, Mr. Hudson Joshua Creighton NaN NaN

1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN NaN
id_bote id_cuerpo

108 NaN 22.0

272 NaN 135.0

1308 NaN NaN

Como podemos ver, hay tres filas con datos ausentes, pero sabemos tam-
bién que a partir de id_bote y id_cuerpo podemos inferir sobrevivencia:

1.  Siid_bote no esnulo, quiere decir que la persona se subié a un bote
salvavidas, y vivié.

2. Siid_cuerpo no es nulo, quiere decir que le asignaron un nimero
de cuerpo, porque murié.

Elaboramos una funcién definida por el usuario para hacer el calculo, y ac-
tualizamos sobrevivencia y clave_sobrevivencia.




#
#

CAPITULO 12: TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES (MISSING DATA) 273

Funcion que infiere el valor de sobreviencia a partir de
id_bote o id_cuerpo.

def corrige_sobrevivencia(fila):

# ELl valor actual de sobrevivencia se asigna a una variable.
etiqueta=filal'sobrevivencia']
# Si id_cuerpo no es nulo, la etiqueta pasa a MURIO
if (not pd.isnull(filal'id_cuerpo'])):
etiqueta='MURIO"
# Si id_bote no es nulo, la etiqueta pasa a VIVIO
if (not pd.isnull(fila['id_bote'])):
etiqueta='VIVIO'
# Se retorna la etiqueta.
return etiqueta

def corrige_clave_sobrevivencia(fila):

#
#
#
t

t

[l =S =S = S = S = S S g <

# E1 valor actual de sobrevivencia se asigna a una variable.
etiqueta=filal'clave_sobrevivencia']
# Validamos que la etiqueta no esté vacia o sea nula
if (not pd.isnull(filal'clave_sobrevivencia']l)):
if (fila['sobrevivencia'l]=="MURIO'):

etiqueta='0"
else:
etiqueta="'1"

# Se retorna la etiqueta.
return etiqueta

Se aplica la funcion definida por el usuario, a cada

fila del DataSet, actualizando sobrevivencia con el

valor retornado.

itanic['sobrevivencia']=titanic.
apply(corrige_sobrevivencia,axis=1)

itanic['clave_sobrevivencia']=titanic.
apply(corrige_clave_sobrevivencia,axis=1)

Identifica los ausentes del campo sobrevivencia.
Sigue habiendo uno, porque no hay informacion ni en
cuerpo ni en bote, y no hay otra manera de saber si
vivio o murio.
Muestra las columnas nombre, clave_sobrevivencia,
sobrevivencia, id_bote y id_cuerpo, cuando sobrevivencia
sea nulo.
itanic[[ 'nombre', 'clave_sobrevivencia',
'sobrevivencia', 'id_bote',
'id_cuerpo']][(titanic['sobrevivencia'].isnull())]
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# Este dato es MNAR (missing not at random),
# pues sistematicamente, en todos los casos, si tenemos
# bote o cuerpo, podemos inferir sobrevivencia.

nombre clave_sobrevivencia sobrevivencia id_bote \
1308 Blackwell, Mr. Stephen Weart NaN NaN NaN

id_cuerpo
1308 NaN

Correccion de MAR por asignacién directa

El campo sexo es MAR (missing at random), porque podemos inferir su
valor, pero no de manera sistemdtica en todos los casos.

Si analizamos el valor de nombre, tenemos amplias posibilidades de poder
inferir sexo, pero no de manera indubitable ni en todos los casos.

Identifiquemos los ausentes en sexo:

# Identifica los ausentes del campo sexo.
titanic[['nombre', 'sexo']][(titanic['sexo'].isnull())]

nombre sexo

148 Dick, Mr. Albert Adrian NaN
237 Douglas, Mr. Walter Donald NaN
299 Alexis Evans NaN

Las filas con el indice 148 y 237 tienen informacién suficiente para concluir
que los pasajeros eran hombres.

La fila con el indice 299 no tiene forma de inferir el sexo de la persona, por-
que no incluye titulo, y Alexis es un nombre que aplica tanto para hombres
COmMO para mujeres.

Se actualizan los registros que se pueden corregir, de manera especifica,
usando at[].
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# Se le asigna el valor 'HOMBRE' a la columna

# sexo, a las filas con indice 148 y 237, usando
# at[]

titanic.at[148, 'sexo']="HOMBRE"

titanic.at[237, 'sexo']="HOMBRE"

# Identifica los ausentes del campo sexo.
titanic[[ 'nombre', 'sexo']]1[(titanic['sexo'].isnull())]

nombre sexo
299 Alexis Evans NaN

FIN DEL LAB
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Tratamiento de datos atipicos
(Outliers)

Identificacion de datos atipicos (outliers)

Datos atipicos

Los datos atipicos o outliers, se presentan cuando el valor de alguna carac-
teristica, sola 0 en combinacidn con otra, es claramente diferente al resto.

Por ejemplo, no es raro que una persona humana mida 160 centimetros,
pues es una estatura tipica, pero medir 220 centimetros de altura, es ati-
pico, porque es muy raro que exista.

De la misma forma, puede haber combinaciones, si decimos que la estatura
de 160 centimetros es tipica, combinado con una caracteristica de edad, con
un valor de 10 afios, resulta atipica, porque no es comudn que nifios de 10
afios midan 160 centimetros de altura.

Dependiendo del objetivo del anélisis, debera ser la rigurosidad del manejo
de datos atipicos.
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Los datos atipicos pueden existir por:
o  Error de procedimiento al levantar datos.
e Acontecimientos extraordinarios que en realidad ocurren.

e  Haber valores dentro de rango, pero combinacién tinica con otra
variable.

«  Causas inexplicables.

Percentiles y cuartiles

Los percentiles son las medidas dentro de la escala, bajo las cuales se en-
cuentra un cierto porcentaje de elementos de la muestra.

Decir percentil 5% implica identificar la medida dentro de la escala bajo la
cual se encuentran el 5% de las observaciones, tomando como base un valor
determinado y ordenado de menor a mayor. Que quede claro: los percenti-
les no implican la divisién de la escala. Por ejemplo, si tenemos una muestra
de 200 observaciones o filas relacionadas con la calificacién obtenida por
los alumnos en un examen, y hay un campo que sellama calificacién, con
una escala va del 1a1100, el percentil 5% no necesariamente es 5; puede ser
42, por ejemplo, si el 5% de las observaciones (10 alumnos) sacaron califi-
caciones entre 0 y 42.

Aunque los percentiles pueden calcularse para cualquier porcentaje, hay
algunos de uso muy difundido, por ejemplo, los percentiles seriados de 10%
en 10%, se le llaman deciles, y son muy comunes en la evaluacién de para-
metros sociales de la poblacién en estudios censales, como puede ser edad
o ingreso.

Para el tratamiento estadistico de los datos, los percentiles mas importantes
son 25%, 50% y 75% nos llevan a dividir la muestra en 4 partes, a las que se
llaman quartiles (Q1, Q2, Q3).

El rango intercuartilico (RIC) es el resultado de restarle a Q3 el valor de Q1.

RIC = Q3 — Q1
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Elrango intercuartilico es importante porque representa el rango donde se
encuentran aglomerados el 50% de los datos mas normales y tipicos de la
muestra, contiene el promedio y la mediana, y no contiene atipicos.

Méximo QO ‘ Atipico (Leve/Extremo)

Q3+(1.5*RIC) <j Méximo
no atipico (Ls)

Q3
Q2 Mediana RIC (=Q3-Q1)
* Media
Q1
Minimo &
Q1-(1.5*RIC) no atipico (Li)
Minimo O

FIGUrA 13.01: Box-Plot.

Regla de Tukey

Una de las formas més comunes de identificar a los datos atipicos, es calcu-
lando el minimo no atipico y el maximo no atipico, conocidos también
como limite superior (Ls) y limite inferior (Li), a lo que se conoce como la
regla de Tukey.

Ellimite inferior (Li) es el resultado de restarle 1.5 veces el rango intercuar-
tilico (RIC) al primer cuartil (Q1).

Li = Q1 — (1.5 = RIC)
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El limite superior (Ls) es el resultado de restarle 1.5 veces el rango inter-
cuartilico (RIC) al tercer cuartil (Q3).

Ls = Q3 + (1.5 = RIC)

Cualquier niimero por debajo del minimo no atipico (Li), o por encima del
méximo no atipico (Ls), es un dato atipico.

En ocasiones incluso entre los datos atipicos hay niveles. Hay ocasiones en
que ciertos atipicos son demasiado atipicos; en ese supuesto, se amplia el
rango de discriminacién. Si en lugar de multiplicar por 1.5 el rango inter-
cuartilico se multiplica por 3.0, estarfamos hablando de que nos prepara-
mos para encontrar un dato atipico extremo.

Un buen informe de analitica de datos debe mencionar, para los datos de
valor, si poseen datos atipicos y datos atipicos extremos.

Veamos un ejemplo de célculo.

Imagina que tenemos un DataFrame con las estaturas y los pesos de un con-
junto de personas, y que deseas calcular el minimo no atipico, el maximo
no atipico, ver las observaciones con atipicos y con atipicos extremos.

import pandas as pd

# Se genera un DataFrame con datos atipicos y atipicos
# extremos.
datos={
'estatura_cm':[160,172,180,170,160,169,164,178,174,
173,166,163,171,180,174,169,160,166,177,175, 166,
165,179,162,173,171,162,161,171,180],
'peso_kg':[67.80,66.24,88.00,47.20,69.00,65.55,72.96,
79.56,84.36,69.35,71.28,71.82,81.65,104.83,68.08,
73.14,53.40,42.05,70.07,67.50,62.70,63.70,81.37,
62.00,75.19,145.20,65.72,57.95,133.90,76.00]
}

df=pd.DataFrame(datos)
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# Se muestra la informacion, la forma y el contenido
# del DataFrame.

print(df.info(), '\n")

print(df.shape,'\n")

print(df)

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 30 entries, 0 to 29
Data columns (total 2 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 estatura_cm 30 non-null int64
1 peso_kg 30 non-null float64

dtypes: float64(1), int64(1)
memory usage: 608.0 bytes

None
(30, 2)

estatura_cm peso_kg
0 160 67.80
1 172 66.24
2 180 88.00
3 170 47.20
4 160 69.00
5 169 65.55
6 164 72.96
7 178 79.56
8 174 84.36
9 173 69.35
10 166 71.28
11 163 71.82
12 171 81.65
13 180  104.83
14 174 68.08
15 169 73.14
16 160 53.40
17 166 42.05
18 177 70.07
19 175 67.50
20 166 62.70
21 165 63.70
22 179 81.37
23 162 62.00
24 173 75.19
25 171 145.20
26 162 65.72
27 161 57.95
28 171 133.90
29 180 76.00

Para calcular los cuartiles, pandas ofrece la funcién quantile(), ala cual se
le especifica el cuartil deseado (Q1 es 0.25, Q2 es 0.50, Q3 es 0.75).
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Trabajemos con la columna peso_kg.

# Se determina el primer cuartil (Q1) y el tercer
# cuartil (Q3) para la variable.
Q1=df[ 'peso_kg'].quantile(0.25)
Q3=df[ 'peso_kg'].quantile(0.75)

# Se calcula el rango intercuartilico.
RIC=(Q3-Q1)

# Se calcula el minimo no atipico y el maximo no atipico, se
# incluyen extremos.

Li=Q1-(1.5%RIC)

Ls=Q3+(1.5%RIC)

LiE=Q1-(3.0%RIC)

LsE=Q3+(3.0*RIC)

# Se muestran los resultados.

print(f"El primer cuatril (Q1) es {Qi:.2f}")

print(f"El tercer cuatril (Q1) es {Q3:.2f}")

print(f"El rango intercuartilico (RIC) es {RIC:.2f}")
print(f"El minimo no atipico (Li) es {Li:.2f}")
print(f"El maximo no atipico (Ls) es {Ls:.2f}")
print(f"El minimo no atipico extremo (LiE) es {LiE:.2f}")
print(f"El maximo no atipico extremo (LSE) es {LsE:.2f}")

El primer cuatril (Ql) es 65.59

El tercer cuatril (Ql) es 78.67

El rango intercuartilico (RIC) es 13.08

El minimo no atipico (Li) es 45.98

El maximo no atipico (Ls) es 98.29

El minimo no atipico extremo (LiE) es 26.36
E1l maximo no atipico extremo (LsSE) es 117.90

Para mostrar los datos que son atipicos, basta con aplicar una condicién en
la cual el campo de referencia sea menor al limite inferior, o mayor al limite
superior.
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# Muestra de atipicos
pesos_atipicos=df[
(df['peso_kg']l<Li) |
(df['peso_kg'I>Ls)
1

# Se ve el resultado.
print(pesos_atipicos.shape,'\n')
print(pesos_atipicos)

(4, 2)

estatura_cm peso_kg
13 180 104.83
17 166 42.05
25 171 145.20
28 171 133.90

Para mostrar los datos que son atipicos extremos, basta con aplicar una
condicién en la cual el campo de referencia sea menor al limite inferior ex-
tremos, o mayor al limite superior extremo.

# Muestra de atipicos extremos
pesos_atipicos_extremos=df[
(df['peso_kg"'I<LiE) |
(df[ 'peso_kg'1>LsE)
]

# Se ve el resultado.
print(pesos_atipicos_extremos.shape,'\n')
print(pesos_atipicos_extremos)

(2, 2)

estatura_cm peso_kg
25 171 145.2
28 171 133.9
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Finalmente, mostramos los datos de las filas con datos no atipicos respecto
al cdlculo de referencia.

# Muestra de tipicos
pesos_tipicos=df[
(df['peso_kg']>=Li) &
(df['peso_kg'I<=Ls)
]

# Se ve el resultado.
print(pesos_tipicos.shape,'\n')
print(pesos_tipicos)

(26, 2)

estatura_cm peso_kg
0 160 67.80
1 172 66.24
2 180 88.00
3 170 47.20
4 160 69.00
5 169 65.55
6 164 72.96
7 178 79.56
8 174 84.36
9 173 69.35
10 166 71.28
11 163 71.82
12 171 81.65
14 174 68.08
15 169 73.14
16 160 53.40
18 177 70.07
19 175 67.50
20 166 62.70
21 165 63.70
22 179 81.37
23 162 62.00
24 173 75.19
26 162 65.72
27 161 57.95

29 180 76.00




CAPITULO 13: TRATAMIENTO DE DATOS ATiPICOS (OUTLIERS) 285

Estrategias para tratar datos atipicos

Una vez que se identifican los datos atipicos, es necesario indicar qué hacer
con ellos.

En un informe serio de analitica de datos, debe indicarse en todos los casos
lo que se haré con los atipicos de cada una de las columnas requeridas que
sean de valor, incluso si no se piensa hacer nada, incluso si es claro que no
hay atipicos. En estudios posteriores, esta informacién puede ser relevante
para los analistas, incluso con otro conjunto de datos distinto.

Las estrategias mds comunes para el tratamiento de atipicos son las si-
guientes.

Dejar como estan

En ocasiones, el estudio se refiere precisamente en el trabajo con atipicos,
por lo que se identifican y se trabaja con ellos, y no se les transforma.

Por ejemplo, paralos cientificos que analizan los terremotos, quizd una ma-
teria de estudio de especial interés sean los terremotos con magnitud ati-
pica. En ese caso, se les identifica, pero no se les transforma en ningtin sen-
tido, ya que si estudio es el objetivo de analisis.

Eliminacion de atipicos

La eliminacion de atipicos es una estrategia comun, que consiste en elimi-
nar los valores atipicos del conjunto de datos.

Esto se sugiere cuando los atipicos deforman los resultados estadisticos, no
son de particular interés, y se tienen muchos datos por encima de la mues-
tra estadistica, que quitarlos no afecta demasiado.

Esto se puede hacer utilizando la funcién drop() para eliminar las filas que
contienen valores atipicos.
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Truncamiento de atipicos

El truncamiento de atipicos es una estrategia que consiste en truncar los
valores atipicos a un valor maximo o minimo.

Esto se sugiere cuando los atipicos deforman los resultados estadisticos, y a
precisién de los resultados no es tan importante.

Esto se puede hacer utilizando la funcién clip().

Transformacion de atipicos

Se pueden utilizar diversas técnicas de transformacion de atipicos para
reducir el impacto de los valores atipicos. Algunas técnicas comunes son la
transformacién logaritmica, la transformacién de raiz cuadrada y la trans-
formacién de Box-Cox.

Esto se sugiere cuando los atipicos deforman los resultados estadisticos, y a
presicién de los resultados no es tan importante.

En esencia, se trata de suavisar o tender ala normalidad los datos, mediante
técnicas matemaéticas.

Binning de atipicos

La técnica de binning de atipicos consiste en dividir los datos en intervalos
o categorias y luego asignar los valores atipicos a la categoria mas cercana.
Es equivalente a establecer etiquetas categéricas en funcién a los diferentes
niveles de anormalidad de los datos.

Esto se sugiere cuando el tratamiento numérico de los atipicos no es lo mas
importante, sino su identificacién y visibilidad.

Esto se puede hacer utilizando la funcién cut().

Imputacion de atipicos

La técnica de imputacion de atipicos consiste en reemplazarlos valores ati-
picos por valores mas razonables o de mayor verosimilitud.
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Esto se sugiere cuando los atipicos deforman los resultados estadisticos, y a
precisién de los resultados no es tan importante.

Esto se puede hacer utilizando una funcién definida por el usuario.



288 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

LAB 13.01: Tratamiento de datos atipicos

En este Lab se desea desarrollar la estrategia para el tratamiento de datos
atipicos.

Imagina que tenemos un DataFrame con las estaturas y los pesos de un con-
junto de personas, y que deseas calcular el minimo no atipico, el maximo
no atipico, ver las observaciones con atipicos y con atipicos extremos. Se
tienen 4 filas con valores atipicos: 2 son atipicos, y 2 atipicos extremos.

En este Lab se demostrard el uso de diversas técnicas para el manejo de da-
tos atipicos.

Las tareas por realizar son las siguientes:

1.  Crear un DataFrame con atipicos y atipicos extremos.
Calcular el minimo no atipico, maximo no atipico, y RIC.
Eliminar datos atipicos.

Truncar datos atipicos.

Suavizar atipicos usando transformacién logaritmica.
Verificar normalidad usando la prueba Shapiro-Wilk.
Verificar normalidad usando histogramas.

Manejar atipicos usando la técnica de binning.

© ® N 9o R W N

Manejar atipicos usando técnica de imputacién.

Crear un DataFrame con atipicos y atipicos extremos
Genera un DataFrame que deliberadamente tenga datos atipicos.

Se trabajara especificamente con la columna peso_kg.
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import pandas as pd

# Se genera un DataFrame con datos atipicos y atipicos
# extremos.
datos={
'estatura_cm':[160,172,180,170,160,169,164,178,174,173,
166,163,171,180,174,169,160,166,177,175,166,165,179,
162,173,171,162,161,171,180],
"peso_kg':[67.80,66.24,88.00,47.20,69.00,65.55,72.96,
79.56,84.36,69.35,71.28,71.82,81.65,104.83,68.08,
73.14,53.40,42.05,70.07,67.50,62.70,63.70,81.37,
62.00,75.19,145.20,65.72,57.95,133.90,76.00]
}

df=pd.DataFrame(datos)

print(df)

estatura_cm peso_kg

0 160 67.80
1 172 66.24
2 180 88.00
5] 170 47.20
4 160 69.00
5 169 65.55
6 164 72.96
7 178 79.56
8 174 84.36
9 173 69.35
10 166 71.28
11 163 71.82
12 171 81.65
13 180 104.83
14 174 68.08
15 169 73.14
16 160 53.40
17 166 42.05
18 177 70.07
19 175 67.50
20 166 62.70
21 165 63.70
22 179 81.37
23 162 62.00
24 173 75.19
25 171 145.20
26 162 65.72
27 161 57.95
28 171 133.90

29 180 76.00
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Calcular el minimo no atipico, maximo no atipico, y RIC

# Se calculan el primer y tercer cuartil, el rango

# intercuartilico y los maximos y minimos no atipicos,
# en su version regular y extrema.

Ql=df[ 'peso_kg'].quantile(0.25)

Q3=df[ 'peso_kg'].quantile(0.75)

RIC=(Q3-Q1)
Li=Q1-(1.5%RIC)
Ls=Q3+(1.5%RIC)

LiE=Q1-(3.0*RIC)
LsE=Q3+(3.0*RIC)

Eliminar datos atipicos

Genera un nuevo DataFrame llamado sin_atipicoes, donde apliques la es-
trategia de eliminacién de atipicos.

El DataFrame sin_atipicos solo contendra filas con valores tipicos.

Solo habra filas donde peso_kg sea mayor o igual al minimo no atipico, y
menor o igual al maximo no atipico.

El resultado debe contener 26 filas.

# Se genera un DataFrame que contenga solo las filas donde
# peso tenga valores tipicos.
sin_atipicos = df[(df['peso_kg']>=Li) & (df['peso_kg']l<=Ls)]

print(sin_atipicos.shape,'\n")
print(sin_atipicos)

(26, 2)

estatura_cm peso_kg

0 160 67.80
1 172 66.24
2 180 88.00
3 170 47.20
4 160 69.00
5 169 65.55
6 164 72.96
7 178 79.56
8 174 84.36
9 173 69.35




10 166
11 163
12 171
14 174
15 169
16 160
18 177
19 175
20 166
21 165
22 179
23 162
24 173
26 162
27 161
29 180
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Genera un nuevo DataFrame llamado sin_atipicos_extremos, donde apli-
ques la estrategia de eliminacién de atipicos.

El DataFrame sin_atipicos_extremos solo contendri filas con valores ti-
picos y atipicos que no sean extremos.

Solo habr4 filas donde peso_kg sea mayor o igual al minimo no atipico ex-
tremo, y menor o igual al maximo no atipico extremo.

El resultado debe contener 28 filas.

# Se genera un DataFrame que contenga solo las filas donde
# peso tenga valores tipicos y atipicos no extremos.

sin_atipicos_extremos

= df[(df['peso_kg']>=LiE) &

(df[ 'peso_kg' 1<=LsE)]

print(sin_atipicos_extremos.shape, '\n')
print(sin_atipicos_extremos)

—~
N
oo

v 2)

estatura_cm
160
172
180
170
160
169
164
178
174
173
166
163

PR OVoONOOUPWNROS

o

peso_
.80

kg




292 FUNDAMENTOS DE ANALITICA DE DATOS CON PYTHON: ETL, LIMPIEZA E INGENIERIA DE DATOS

12 171 81.65
13 180 104.83
14 174 68.08
15 169 73.14
16 160 53.40
17 166 42.05
18 177 70.07
19 175 67.50
20 166 62.70
21 165 63.70
22 179 81.37
23 162 62.00
24 173 75.19
26 162 65.72
27 161 57.95
29 180 76.00

Truncar datos atipicos

Genera una nueva columna llamada truncado, donde apliques la estrategia
de truncado de atipicos.

Los valores mayores a 100 se truncaran con un valor de peso_kg igual a100.
Los valores menores a 50 se truncardn con un valor de peso_kg igual a 50.

Revisa los registros donde se haya realizado truncado.

# Se realiza el truncado de datos. Lo que esté por abajo
# de 50 se ajusta a 50, y todo lo que esté por encima de
# 100, se ajusta a 100.
df['truncado']=df['peso_kg'].clip(lower=50,upper=100)

# Se muestran las filas que fueron truncadas.
df[['peso_kg', 'truncado']][(df['peso_kg'] != df['truncado'])]

peso_kg truncado

3 47.20 50.0
13 104.83 100.0
17 42.05 50.0
25 145.20 100.0
28 133.90 100.0
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Suavizar atipicos usando transformacion logaritmica

Genera una nueva columna llamada logaritmo, donde apliques la
estrategia de transformacion logaritmica de atipicos usando logaritmos.

Transforma logaritmicamente el valor de peso_kg y genera la columna
logaritmo con el valor de la transformacién.

Muestra los resultados de la transformacién.

# Se importa la libreria pandas, porque se requiere para
# el trabajo con logaritmos.
import numpy as np

# Se genera un calculo logaritmico sobre la columna con

# atipicos. El valor de logaritmo es mas suavizado, llevando el
valor de peso_kg mas cercano a la normalidad.
df['logaritmo']=np.log(df[ 'peso_kg'])

# Se muestran las filas que fueron truncadas.
print(df[['peso_kg', 'logaritmo']])

peso_kg logaritmo

0 67.80 4.216562
1 66.24 4.193285
2 88.00 4.477337
3 47.20 3.854394
4 69.00 4.234107
5 65.55 4.182813
6 72.96 4.289911
7 79.56 4.376511
8 84.36 4.435093
9 69.35 4.239166
10 71.28  4.266616
11 71.82 4.274163
12 81.65 4.402442
13 104.83 4.652340
14 68.08  4.220683
15 73.14 4.292375
16 53.40 3.977811
17 42.05 3.738859
18 70.07 4.249495
19 67.50 4.212128
20 62.70 4.138361
21 63.70 4.154185
22 81.37 4.399007
23 62.00 4.127134
24 75.19 4.320018
25 145.20 4.978112
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Verificar normalidad usando la prueba Shapiro-Wilk

Utiliza la prueba Shapiro-Wilk para comprobar que la nueva columna ha
suavizado las diferencias entre valores, y es mas cercana a una distribucién
normal.

La prueba de normalidad estadistica llamada Shapiro-Wilk, que prueba la
hipétesis nula de que los datos provienen de una distribucién normal.

Si el valor p de la prueba es menor que un nivel de significancia predeter-
minado (como 0.05), se rechaza la hipétesis nula y se concluye que los datos
no siguen una distribucién normal.

# Se importa la libreria scipy, porque se requiere para
# el trabajo con la pruea Shapiro-Wilk.
from scipy.stats import shapiro

# Realizar la prueba de Shapiro-Wilk, sobre peso_kg y logaritmo
# para comprobar que la transformacion hizo tender los datos

# hacia la normalidad.

stat, p_peso = shapiro(df['peso_kg'])

stat, p_logaritmo = shapiro(df['logaritmo'])

# Imprimir el valor p y la conclusion
print(f'valor p para peso_kg: {p_peso:.8f}")
print(f'Valor p para logaritmo: {p_logaritmo:.8f}"')

Valor p para peso_kg: 0.00005744
Valor p para logaritmo: 0.01252854

Dados estos resultados, se puede concluir que la variable logaritmo es mas
cercana a una distribucién normal que la variable peso_kg.

Esto se debe a que el valor p obtenido para la variable logaritmo es mayor
que el nivel de significancia estandar de 0.05, lo que significa que no hay
suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula de que los datos de la
variable logaritmo provienen de una distribucién normal.

Por otro lado, el valor p obtenido para la variable peso_kg es mucho menor
que el nivel de significancia de 0.05, 1o que sugiere que la hipétesis nula de
normalidad puede ser rechazada en favor de una hipétesis alternativa.
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Es importante tener en cuenta que los valores p no proporcionan una me-
dida directa de qué tan cerca estd una variable de una distribucién normal,
sino que indican la probabilidad de obtener los datos observados o datos
mas extremos bajo la hipdtesis nula de que los datos provienen de una dis-
tribucién normal. Por lo tanto, un valor de p menor indica que es menos
probable que los datos provengan de una distribucién normal.

Suavizar atipicos usando raiz cuadrada

También se puede suavizar los datos usando una transformacion de raiz
cuadrada de atipicos.

# Se genera un calculo de raiz cuadrada sobre la columna

# con atipicos. El valor de logaritmo es mas suavizado,

# 1levando el valor de peso_kg mas cercano a la normalidad.
df['raiz']=np.sqrt(df[ 'peso_kg'])

# Se muestran las filas que fueron truncadas.
print(df[['peso_kg','raiz']])

peso_kg raiz
0 67.80 8.234076
1 66.24  8.138796
2 88.00  9.380832
3 47.20 6.870226
4 69.00 8.306624
5 65.55 8.096295
6 72.96 8.541663
7 79.56 8.919641
8 84.36  9.184770
9 69.35 8.327665
10 71.28 8.442748
11 71.82 8.474668
12 81.65 9.036039
13 104.83 10.238652
14 68.08 8.251061
15 73.14 8.552193
16 53.40 7.307530
17 42.05 6.484597
18 70.07 8.370783
19 67.50 8.215838
20 62.70  7.918333
21 63.70  7.981228
22 81.37 9.020532
23 62.00 7.874008
24 75.19 8.671217
25 145.20 12.049896
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# Realizar la prueba de Shapiro-Wilk, sobre peso_kg y raiz

# para comprobar que la transformacion hizo tender los datos
# hacia la normalidad.

stat, p_raiz = shapiro(df['raiz'])

# Imprimir el valor p y la conclusion
print(f'Valor p para peso_kg: {p_peso:.8f}"')
print(f'vValor p para raiz: {p_raiz:.8f}')

Valor p para peso_kg: 0.00005744
Valor p para raiz: 0.00099591

Qué transformacién es més efectiva, ;la logaritmica, o la raiz cuadrada?

En general, cuanto mas grande sea el valor p obtenido de la prueba, mayor
serd la evidencia en contra de la hipétesis alternativa de que los datos no
provienen de una distribucién normal.

Es importante mencionar que Shapiro-Wilk no es una prueba que revise
grados de normalidad. No podemos argumentar, usando solo Shapiro-
Wilk, el grado en que es mejor logaritmo que raiz.

Lo que si podemos decir es que los valores de p obtenidos para ambas varia-
bles (raiz, peso_kg) son muy pequefios, lo que sugiere que ambas muestras
no provienen de una distribucién normal.

En este caso, si podemos afirmar que logaritmo nos es mas util, pero si los
resultados hubieran sido diferentes, es decir, que raiz también fueralo su-
ficientemente alto como para suponer que provienen de una distribucién
normal, no seria claro cudl de las dos transformaciones nos es més tutil.

Verificar normalidad usando histogramas

Grafica histogramas de peso_kg, logaritmo y raiz, para observar visual-
mente cudl tiene mas a la curva normal.

Podemos generar una distribucién de frecuencias, y revisar visualmente
qué grafica se ajusta més a una distribucién normal. Aqui hay que ver las
cimas, y lo pronunciado de estas, asi como la centralidad.
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# Se importa la librerias par graficacion.
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import statsmodels.api as sm

# Histograma de peso_kg

sns.histplot(df, x='peso_kg', color='blue',
alpha=0.5, kde=True)

plt.title('Histograma peso_kg')

plt.show()

Histograma peso_kg
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# Histogama de logaritmo

sns.histplot(df, x='logaritmo', color='orange',
alpha=0.5, kde=True)

plt.title('Histograma logaritmo')

plt.show()
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# Histogama de raiz

sns.histplot(df, x='raiz', color='red',
alpha=0.5, kde=True)

plt.title('Histograma logaritmo')

plt.show()

Histograma logaritmo
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Podemos comprobar que la columna logaritmo es la que més se ajustaala
curva normal.

Manejar atipicos usando técnica de binning

Genera una nueva columna llamada estado, donde apliques la estrategia de
binning de atipicos usando cut().

Establece los limites de las clases a partir de la informacién del minimo,
maximo, minimo no atipico y méximo no atipico.

Muestra el resultado, y muestra una tabla de frecuencias para cada etiqueta
del categérico.

# Determinamos el minimo y el maximo.
minimo=df[ 'peso_kg'].min()
maximo=df[ 'peso_kg'].max()

# Se establecen como limites el minimo,
# Li, Ls, y el maximo.
limites=[minimo,Li,Ls,maximo]
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# Se asignan etiquetas para los atipicos arriba y abajo,
# y los tipicos.
etiquetas=['ATIPICO BAJO', 'TIPICO', 'ATIPICO ALTO']

# Se generan las clases de intervalo, considerando los
# limites establecidos, con las etiquetas establecidas,
# e incluyendo el valor menor, para que no se excluye.
df['estado']=pd.cut(df['peso_kg'],

bins=1limites,

labels=etiquetas,

include_lowest=True)

print(df[['peso_kg', 'estado']],'\n")
print(df['estado'].value_counts())

peso_kg estado
0 67.80 TirICO
1 66.24 TirICO
2 88.00 TirICO
3 47.20 TirICO
4 69.00 TirICO
5 65.55 TirICO
6 72.96 TirICO
7 79.56 TirICO
8 84.36 TirICO
9 69.35 TirICO
10 71.28 TirICO
11 71.82 TirICO
12 81.65 TirICO
13 104.83 ATIPICO ALTO
14 68.08 TirICO
15 73.14 Tirico
16 53.40 TirIco
17 42.05 ATIPICO BAJO
18 70.07 Tirico
19 67.50 TirIco
20 62.70 TirICO
21 63.70 TirICO
22 81.37 TirICO
23 62.00 TirICO
24 75.19 TirICO
25 145.20 ATIPICO ALTO
26 65.72 TirIco
27 57.95 TirICO
28  133.90 ATIPICO ALTO
29 76.00 TirIco
TIPICO 26
ATIPICO ALTO 3
ATIPICO BAJO 1

Name: estado, dtype: int64

Este programa funciona si hay atipicos arriba y abajo.
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Sino hay atipicos, la 16gica se debe cambiar, pues el minimo estara por en-
cima de Li, y el maximo estaria por debajo de Ls, lo que produciria errores.

Manejar atipicos usando técnica de imputacion

Genera una nueva columna llamada valor_imputado, donde apliques la es-
trategia de imputacién de atipicos.

Generala mediana del peso_kg sin incluir atipicos. Este valor aplicard como
valor imputado.

Remplaza los valores atipicos por el valor imputado.

Muestra el resultado.

# Se calcula la mediana de peso_kg, sin incluir datos atipicos.
mediana=df.loc[(df['peso_kg']>=Li) &
(df['peso_kg'l<=Ls), 'peso_kg'].median()

print("El valor de la mediana (valor imputado) es",
f"{mediana:.2f}", '\n")

# Se genera una funcion definida por el usuario, donde se
# retorne el valor imputado, en lugar
def imputacion(fila):
valor=fila[ 'peso_kg']
if (fila['peso_kg']l<Li or fila['peso_kg'I>Ls):
valor=mediana
return valor

df['valor_imputado']=df.apply(imputacion,axis=1)

print(df)

El valor de la mediana (valor imputado) es 69.17

estatura_cm peso_kg truncado logaritmo raiz estado \
0 160 67.80 67.80 4.216562 8.234076 TirICO
1 172 66.24 66.24 4.193285 8.138796 TirICO
2 180 88.00 88.00 4.477337 9.380832 TirICO
3 170 47.20 50.00 3.854394 6.870226 TIPICO
4 160 69.00 69.00 4.234107 8.306624 TiPICO
5 169 65.55 65.55  4.182813  8.096295 TIPICO
6 164 72.96 72.96  4.289911  8.541663 TIPICO
7 178 79.56 79.56 4.376511 8.919641 TirICO
8 174 84.36 84.36  4.435093  9.184770 TIPICO
9 173 69.35 69.35 4.239166  8.327665 TIPICO
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10 166 71.28 71.28 4.266616 8.442748 TirPICO

11 163 71.82 71.82 4.,274163 8.474668 TiPICO

12 171 81.65 81.65 4.402442 9.036039 TIPICO

13 180 104.83 100.00 4.652340 10.238652 ATIPICO ALTO

14 174 68.08 68.08 4.220683 8.251061 TIPICO

15 169 73.14 73.14 4.292375 8.552193 TIPICO

16 160 53.40 53.40 3.977811 7.307530 TIPICO

17 166 42.05 50.00 3.738859 6.484597 ATIPICO BAJO

18 177 70.07 70.07 4.249495 8.370783 TIPICO

19 175 67.50 67.50 4.212128 8.215838 TIPICO

20 166 62.70 62.70 4.138361 7.918333 TIiPICO

21 165 63.70 63.70 4.154185 7.981228 TIPICO

22 179 81.37 81.37 4.399007 9.020532 TIPICO

23 162 62.00 62.00 4.127134 7.874008 TIPICO

24 173 75.19 75.19 4.320018 8.671217 TIPICO

25 171 145.20 100.00 4,978112 12.049896 ATIPICO ALTO

26 162 65.72 65.72 4.185403 8.106787 TIPICO

27 161 57.95 57.95 4.059581 7.612490 TIPICO

28 171 133.90 100.00 4,897093 11.571517 ATIPICO ALTO

29 180 76.00 76.00 4.330733 8.717798 TIPICO
valor_imputado

0 67.800

1 66.240

2 88.000

3 47.200

4 69.000

5 65.550

6 72.960

7 79.560

8 84.360

9 69.350

10 71.280

11 71.820

12 81.650

13 69.175

14 68.080

15 73.140

16 53.400

17 69.175

18 70.070

19 67.500

20 62.700

21 63.700

22 81.370

23 62.000

24 75.190

25 69.175

26 65.720

27 57.950

28 69.175

29 76.000

FIN DEL LAB
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LAB 13.02: Tratamiento de datos atipicos

y ausentes para el Titanic

En este Lab se desea eliminar las filas con atipicos respecto a la edad de las
personas que viajaban en el Titanic.

Las tareas por realizar son:

1.  Determinar el minimo no atipico y maximo no atipico de la columna
edad.

# Datos base

import pandas as pd

tipos_correctos={
'id_persona':object,
'clave_sobrevivencia':object,
'clase_viaje':object

}

personas_titanic_csv="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
personas_titanic_v5.csv'

titanic = pd.read_csv(personas_titanic_csv,
dtype=tipos_correctos)

titanic['id_persona']=titanic['id_persona'].str.split('.").
str.get(0)

titanic['clave_sobrevivencia']=titanic['clave_sobrevivencia'].
str.split('.').str.get(0)

titanic['clase_viaje']=titanic['clase_viaje'].str.split('.').
str.get(0)

print('Namero de filas del conjunto de datos: ', len(titanic))

| Nimero de filas del conjunto de datos: 1310
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Tratar los datos ausentes por eliminacion

Dado que la muestra estadistica es de 511 y tenemos bastante mas datos que
esos, se decide ejecutar como estrategia de tratamiento de ausentes la eli-
minacién de las filas que los contengan.

# Por comodidad, se enumeran en una lista los campos

# requeridos, que son a fin de cuentas los que pueden

# considerarse con datos ausentes.

requeridos=[ 'sobrevivencia', 'clase_viaje', 'sexo"',
'rango_edad', 'acompafnada’]

# Se eliminan aqullas filas donde alguno de los campos

# requeridos tenga datos ausentes.

print('Filas antes de eliminaci6n de ausentes:',
len(titanic))

titanic.dropna(subset=requeridos, inplace=True)

print('Filas después de eliminacion de ausentes:',
len(titanic))

Filas antes de eliminacidon de ausentes: 1310
Filas después de eliminacion de ausentes: 1040

# Se verifica que se tienen 1040 filas con todos los datos
# requeridos disponibles.
titanic.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1040 entries, 0 to 1306
Data columns (total 15 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 id_persona 1040 non-null object
1 clave_sobrevivencia 1040 non-null object
2  nombre 1040 non-null object
3  sexo 1040 non-null object
4  clase_viaje 1040 non-null object
5 id_bote 415 non-null object
6 id_cuerpo 117 non-null float64
7 edad 1040 non-null float64
8 cantidad_parientes 1040 non-null int64
9 cantidad_familiares 1040 non-null int64
10 acompanantes 1040 non-null  int64
11 rango_edad 1040 non-null object

12 sobrevivencia 1040 non-null object
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13 clase 1040 non-null object
14 acompanada 1040 non-null object
dtypes: float64(2), int64(3), object(10)
memory usage: 130.0+ KB

Tratar los datos atipicos por eliminacién

Dado que la muestra estadistica es de 511 y tenemos bastante mas datos que
esos, se decide ejecutar como estrategia de tratamiento de datos atipicos la
eliminacién de las filas que los contengan.

# Se calcula el minimo no atipico (Li) y maximo no atipico (Ls)
# del campo edad.

Ql_edad=titanic['edad'].quantile(0.25)
Q3_edad=titanic['edad'].quantile(0.75)

RIC _edad=(Q3_edad-Q1 _edad)

Li_edad=Ql1_edad-(1.5%RIC_edad)

Ls_edad=Q3_edad+(1.5%RIC_edad)

print('El minimo no atipico de la edad es: ', Li_edad)
print('El maximo no atipico de la edad es: ', Ls_edad)

EL minimo no atipico de la edad es: -6.0
El maximo no atipico de la edad es: 66.0

# Eliminacion de filas con atipicos.
print('Filas antes de quitar atipicos:', len(titanic))

titanic=titanic[(titanic['edad']>=Li_edad) &
(titanic[ 'edad']<=Ls_edad)]

print('Filas antes de quitar atipicos:', len(titanic))

Filas antes de quitar atipicos: 1040
Filas antes de quitar atipicos: 1032

Eliminar campos no requeridos

Ya no tiene sentido que mantengamos en el conjunto de datos a los reque-
ridos indirectos, por lo cual, se dejan solo los campos requeridos.
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# Se actualiza titanic, dejandolo solo con los campos
# requeridos.
titanic=titanic[requeridos]

# Se verifica el resultado, mostrando los campos que
# permanecen.
titanic.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1032 entries, 0 to 1306
Data columns (total 5 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
0 sobrevivencia 1032 non-null object
1 clase_viaje 1032 non-null object
2 sexo 1032 non-null object
3  rango_edad 1032 non-null object
4 acompanada 1032 non-null object

dtypes: object(5)
memory usage: 48.4+ KB

# Se muestran los datos que nos permiten hacer trabajos
# de analitica, de acuerdo con el objetivo de analisis
# establecido.

titanic

sobrevivencia clase_viaje sexo rango_edad acompanada
0 MURIO 1 HOMBRE MEDIANA EDAD SOLA
3 MURIO 1 HOMBRE MEDIANA EDAD SOLA
4 VIVIO 1 HOMBRE ADULTOS MAYORES SOLA
6 MURIO 1 HOMBRE MEDIANA EDAD SOLA
7 MURIO 1 HOMBRE ADULTOS SOLA
1288 VIVIO 3 HOMBRE ADULTOS SOLA
1293 VIVIO 3 HOMBRE ADULTOS SOLA
1294 MURIO 3 HOMBRE ADULTOS SOLA
1296 MURIO 3 HOMBRE JOVENES ACOMPANADA
1306 MURIO 3 HOMBRE ADULTOS MAYORES SOLA

[1032 rows x 5 columns]

Guardado de archivo final, en formato CSV y Excel

El conjunto de datos ya esta listo para su procesamiento con técnicas de
analftica. Se guarda en formato CSV (titanic_final.csv) y Microsoft Ex-
cel (titanic_final.x1sx).
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# Se guarda el DataFrame en un archivo CSV, sin incluir indice.
titanic.to_csv('titanic_final.csv', index=False)

# Se guarda el DataFrame en un archivo XLSX, sin incluir
# indice, en una hoja 1llamada datos.
titanic.to_excel('titanic_final.xlsx',

index=False, sheet_name='datos')

Revisa en Google Colab, haciendo clic en el icono de carpeta que esta en la
lateral izquierda, si se generaron los archivos.

FIN DEL LAB
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Muestreo aleatorio simpley
muestreo estratificado

Que todos los datos estén limpios y buen estructurado, no significa que se-
ran utilizados todos. Una cosa es conocer el tamafio de la muestra, otra muy
distinta es elegir al azar las observaciones que consideraremos en los tra-
bajos de analitica y la aplicacién de técnicas estadisticas.

Alaaccién de extraer, de un conjunto de datos, el ntimero de observaciones
requerido por el tamafio de la muestra se le llama muestreo.

Podemos haber determinado a la perfeccién el tamafio de la muestra, haber
hecho un buen trabajo delimpieza e ingenieria de datos, tratamiento de au-
sentes y atipicos, pero si el muestreo es realizado de forma deficiente, nues-
tro trabajo de analisis puede resultar un fracaso.

Hay dos formas bésicas de hacer muestreo: muestra aleatoria simple, y
muestra estratificada.

Muestra aleatoria simple

Esimportante mencionar que se recomienda obtener la muestra a partir de
datos que hay han pasado por la limpieza y la ingenieria de datos, trata-
miento de ausentes y atipicos. No tiene caso incluir en una muestra obser-
vaciones que en el proceso pudieran ser descartados por alguna razén.
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El muestreo debera hacerse después de la fase de transform de ETL, pero
antes de la fase load.

Una muestra aleatoria simple es un conjunto de observaciones o datos se-
leccionados de manera aleatoria y sin sesgo de una poblacién, donde cada
observacién de la poblacién tiene la misma probabilidad de ser seleccio-
nado para formar parte de la muestra.

Asumiendo que tenemos un DataFrame con datos limpios, generar una
muestra aleatoria simple se puede lograr utilizando el método sample() de
pandas, que regresa un conjunto de observaciones usando muestreo alea-
torio simple.

Supongamos que tenemos un DataFrame con datos limpios, llamado df, y
queremos extraer una muestra aleatoria simple, siendo el tamafio de la
muestra de 450 observaciones. Seria asi.

muestra_aleatoria_simple = df.sample(n=450)

El pardmetro n determina el tamafio de la muestra. También puede optarse
por hacer el muestreo sobre un porcentaje del nimero de observaciones,
utilizando el pardmetro frac.

Por ejemplo, si desedramos una muestra compuesta por el 10% de las obser-
vaciones, seria asi.

muestra_aleatoria_simple = df.sample(frac=0.1)

Una de las desventajas de la muestra aleatoria simple, es que la muestra no
puede ser del todo representativa, porque tiene sesgos.

El sesgo se presenta cuando al seleccionar observaciones que formaran
parte de una muestra, la seleccién no es realmente aleatoria y existe algiin
tipo de influencia externa que otorga sobre representacién de algunos cri-
terios, y la subrepresentacién de otros.

Por ejemplo, si tenemos un universo de datos compuesta por 30% hombres
y 70% mujeres, en donde ambos sexos deben estar igualmente representa-
dos en la muestra, se esperaria que la muestra incluyera 30% hombres y
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70% mujeres, y eso no esta garantizado por una muestra aleatoria simple.
Si al final la seleccién de las observaciones para la muestra termina resul-
tando en un 50% de hombres y un 50% de mujeres, los hombres estaran
sobre representados, y las mujeres, subrepresentadas.

Existen varios factores que pueden causar sesgo en una muestra aleatoria
simple, algunos de los cuales son:

e Sesgode seleccion: puede ocurrir silos individuos se seleccionan de
manera no aleatoria, como por ejemplo si se seleccionan solo los in-
dividuos m4s accesibles o convenientes. Esto es muy tipico cuando
las encuestas se realizan con conocidos, con miembros de un grupo,
o0 personas que tienen teléfono.

e Sesgo de respuesta: puede ocurrir cuando los individuos seleccio-
nados noresponden ala encuesta o cuestionario, lo que puede llevar
aquela muestra no represente adecuadamente la poblacién. Los da-
tos ausentes deberan considerarse, en ese caso, como una categoria
adicional.

e Sesgo de informacion: puede ocurrir si los individuos proporcio-
nan informacién inexacta, incompleta, o inducida por la pregunta,
lo que puede llevar a estimaciones incorrectas.

Muestra estratificada

Una muestra estratificada es un conjunto de observaciones o datos selec-
cionados de manera aleatoria dentro de un estrato. Un estrato es un sub-
grupo homogéneo de la poblaciéon que se define en funcién a una o varias
caracteristicas relevantes.

Por ejemplo, imaginemos que tenemos los datos de una encuesta en donde
los participantes responden una pregunta que informa si estan laborando
actualmente, o no (laborando).

Se calcula el tamafio de la muestra, y resulta que es de 768 observaciones.

Si al final del levantamiento de datos tomamos como caracteristica de es-
tratificacion a la variable laborando, y si el 38% de los encuestados res-
pondieron que Si, y el 62% respondieron que NO, entonces el 38% de las 768
observaciones sefialadas en el tamafio de la muestra deberdn ser Si,
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mientras que el 62% deberan ser NO; cada respuesta representara un es-
trato, que deber4d estar representado en la misma proporcién que presenta
la poblacién.

Este método de muestreo se utiliza cuando se desea garantizar que la mues-
tra represente adecuadamente cada uno de los subgrupos que componen la
poblacién, especialmente cuando hay diferencias importantes entre los
subgrupos y pudieran afectarse los resultados de pruebas estadisticas.

La secuencia para determinar una muestra estratificada es la siguiente:

1.
2.

Se determina el tamafio de la muestra.

De determina qué caracteristica serd considerada la caracteristica
de estratificacién. Cada valor distinto en esta caracteristica serd un
estrato.

A partir de la poblacién, se determina la frecuencia relativa que le
corresponde a cada estrato.

Multiplicando la frecuencia relativa del estrato por tamaiio de la
muestra, se determina la frecuencia absoluta de observaciones que
deben representar al estrato, a lo que se conoce como tamaiio de la
muestra estratificado.

Sobre las observaciones de cada estrato, se recupera una muestra
aleatoria simple, atendiendo al tamafio de la muestra estratificado.

Se juntan las observaciones elegidas aleatoriamente para cada es-
trato, y conforman la muestra estratificada.
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LAB 14.01: Muestra aleatoria simpley

muestra estratificada

En este Lab se utilizardn todas las técnicas aprendidas para realizar el
muestreo aleatorio simple y el muestreo estratificado, sobre los datos de la
camara de bienes raices del condado King County, en Washington; se
consideraran las operaciones de venta de los afios 2022 y 2023 de los
agentes inmobiliarios GINA JEANNOT, FRANK PAINTER - NEOHOMES, y
SKYLINE PROPERTIES, que ya han sido limpiados y tratados en otros
ejercicios. En otras palabras, ya disponemos de los datos limpios, sin
atipicos y ausentes.

Las tareas por realizar son:

1.  Recuperar los datos previamente limpiados y tratados.
Determinar el tamafio de la muestra estadistica.
Determinar la muestra aleatoria simple.

Determinar si la muestra es representativa.

Generacién de la muestra estratificada.

A i

Verificar que hubo mejora en la representatividad de los estratos.

Recuperar los datos previamente limpiados y tratados

Lo primero que hacemos es recuperar los datos limpios y tratados, que se
encuentran en GitHub.

import pandas as pd

# Se almacena en una variable la liga de acceso a los
# datos master que se encuentran en Github
url_master='https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
operaciones_master.csv'
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# Se enumeran los tipos de datos correctos para los datos.

tipos_esperados={
'id_operacion':str,
'fecha_operacion':object,
"precio’':float,
"public_id':str,
'codigo_frente_agua':str,
'codigo_vista':str,
'codigo_condicion':str,
'agente_id':str,
‘codigo_pais':str,

'ano':str,
'ano_mes':str,
'mes':str,

'vista':str,
'condicion':str,
'pais':str,
‘agente':str,
'anio_construc':str,
'latitud':str,
"longitud':str,
'codigo_postal':str,
'm2_construccion':float,
'm2_terreno':float,
'm2_sobre_calle':float,
'm2_sotano':float,
'pisos':float,
'recamaras':float,
'banios':float,
'anio_renovacion':str

}

# Se leen los datos y se cargan en un DataFrame
operaciones_master=pd.read_csv(url_master,
dtype=tipos_esperados)

# La columna fecha_operacion se recuperd como

# object, y se transforma a datetime

operaciones_master['fecha_operacion']=pd.to_datetime(
operaciones_master['fecha_operacion'])

# Se muestra el resultado
operaciones_master.shape

| (6891, 28)
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Determinar el tamafio de la muestra estadistica
Como podemos comprobar, tenemos 6891 filas, con 28 registros.

Suponiendo que queremos un 99% de confianza con un margen de error del
5%, el tamafio de la muestra se calcularia asi.

# Declara las variables, cuidando que sean del tipo correcto.
N=len(operaciones_master)

p=0.50

q=1-p

E=0.05

2=2.576

# Se codifica la formula, para calcular el tamano de la
# muestra (n), y muestra el resultado.

# Toma en cuenta la propiedad conmutativa 'Cuando

# multiplicamos, el orden de los factores no afecta

# al producto'.
n=int((Zx*2xp*q*N)/((N*E**2)+(Z*x*2xp*q)))

print(f'E1l tamano de la muestra es {n}')

El tamano de la muestra es 605

Determinar la muestra aleatoria simple

Entonces, el tamafio de la muestra es 605.

Para generar una muestra aleatoria simple, se utiliza el método sample()
# Se calcula la muestra aleatoria simple, considerando

# un tamano de la muestra de 605.
muestra_aleatoria_simple=operaciones_master.sample(n=605)

Ahora, el DataFrame muestra_aleatoria_simple contiene 605 observacio-
nes, que representan la muestra aleatoria simple de la poblacién.
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Determinar si la muestra es representativa

Vamos a suponer que deseamos que la muestra esté estratificada por el tipo
de condicién en que se encuentra la propiedad, es decir, por la columna
condicion.

Dado que la muestra estratificada pretende reproducir la representatividad
que cada estrato tiene, lo primero que debemos determinar es precisa-
mente cudl es la representatividad por reproducir.

Esto lo logramos conociendo la frecuencia relativa que tiene la caracteris-
tica de estratificacién en la poblacién. No hay mds representatividad més
precisa que esa.

# Se define cual es la columna de referencia para
# la estratificacion.
columna="'condicion'

# Se muestra la tabla de frecuencias absolutas y relativas.
original=operaciones_master[columna].value_counts()
for condicion, fi in original.items():
hi=fi/len(operaciones_master)
print(f"{condicion:30s} {fi:10d} {hi:0.4%}")

C-BUENAS CONDICIONES 4460 64.7221%
B-BUENAS CONDICIONES 1844 26.7595%
A-EXCELENTES CONDICIONES 508 7.3719%
D-CONDICIONES REGULARES 67 0.9723%
E-MALAS CONDICIONES 12 0.1741%

La Serie pandas llamada original contiene las frecuencias absolutas para
la caracteristica de estratificacién, a partir de la poblacién.

Posteriormente, determinamos las frecuencias absolutas y relativas para la
caracteristica de estratificacidn, a partir de la muestra aleatoria simple que
ya hemos generado.

muestra=muestra_aleatoria_simple[columnal.value_counts()
for condicion, fi in muestra.items():

hi=fi/len(muestra_aleatoria_simple)
print(f"{condicion:30s} {fi:10d} {hi:0.4%}")
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C-BUENAS CONDICIONES 387 63.9669%
B-BUENAS CONDICIONES 170 28.0992%
A-EXCELENTES CONDICIONES 42 6.9421%
D-CONDICIONES REGULARES 5 0.8264%
E-MALAS CONDICIONES 1 0.1653%

La Serie pandas llamada muestra contiene ahora las frecuencias absolutas
para la caracteristica de estratificacién, a partir de la muestra.

En este caso, podemos darnos cuenta de que hay discrepancias, pero no son
muy significativas; desde luego, habra casos en donde puede presentarse
un mayor problema.

Generacion de la muestra estratificada

Si queremos estratificar, de tal manera que la representatividad en una po-
blacién y en una muestra sean lo més pequeiias posibles, podemos generar
muestras aleatorias sobre los estratos, enla proporcién que les corresponde
a cada uno.

from pandas.core.internals import concat
import math

# Se especifica la caracteristica de estratificacion.
columna="'condicion'

# Toma en cuenta que hi, la frecuencia relativa,

# representa la proporcion de cada condicion

# en la poblacion.
original=operaciones_master[columna].value_counts()
filas=1len(operaciones_master)

tamano_muestra=605

# Se genera un DataFrame con la estructura del DataFrame

# base. Se genera vacio, con la finalidad de irle agregando

# las filas producto del muestreo.

muestra_estratificada=pd.DataFrame(
columns=operaciones_master.columns)
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# Se lee de forma secuencial la tabla de frecuencias,
# para determinar cuantas observaciones se deben
# tomar de cada estrato.
for categoria, fi in original.items():
hi=fi/filas
# Generamos un conjunto de datos que solo contenga
# las filas del segmento.
segmento=operaciones_master[(
operaciones_master[columna]==categoria)]

# Se genera una muestra aleatoria simple, sobre

# las filas correspondientes al estrato, usando

# la frecuencia relativa (hi) como proporcion.
elementos_representativos=math.ceil(tamafo_muestraxhi)
muestra=segmento.sample(n=elementos_representativos)

# Se agregan las filas seleccionadas a la muestra

# estratificada. Se iran acumulando las filas

# representativas de cada estrato.

muestra_estratificada=pd.concat(
[muestra_estratificada,muestral],
ignore_index=True)

# Se muestran las filas que cumplen con el criterio,

# las filas que constituyen la muestra del segmento,

# las filas que se acumularan a la muestra estratificada,

# y las filas acumuladas de la muestra estratificada.

# Aqui se aprecia como va creciendo la muestra.

print(filas, len(segmento), len(muestra),
len(muestra_estratificada))

# Se muestra la forma final que tiene la muestra estratificada.
print(muestra_estratificada.shape)

6891 4460 392 392
6891 1844 162 554
6891 508 45 599
6891 67 6 605
6891 12 2 607
(607, 28)
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Ahora, determinamos la tabla de frecuencia de la muestra estratificada,
para ver si la representatividad mejoré.

# Se genera la tabla de frecuencias con la muestra

# estratificada, para comprobar que se acerca mas

# a la representatividad deseada.

# Es muy poco probable que coincidan exactamente,

# debido a que las muestras aleatorias seleccionan

# diferentes filas cada vez, y el tamano de observaciones
# a tomar por segmento se redondean.
muestra_est=muestra_estratificadal[columna].value_counts()

for condicion, fi in muestra.items():
hi=fi/len(muestra_aleatoria_simple)
print(f"{condicion:30s} {fi:10d} {hi:0.4%}")

C-BUENAS CONDICIONES 392 64.7934%
B-BUENAS CONDICIONES 162 26.7769%
A-EXCELENTES CONDICIONES 45 7.4380%
D-CONDICIONES REGULARES 6 0.9917%
E-MALAS CONDICIONES 2 0.3306%

La Serie pandas llamada muestra_est contiene ahora las frecuencias abso-
lutas para la caracteristica de estratificacidn, a partir de la muestra.

Verificar que hubo mejora en representatividad de los estratos

Ahora verificaremos visualmente cudl de las dos muestras, aleatoria sim-
ple, o estratificada, representa mas acertadamente a los estratos en la po-
blacién.

Esta es la distribucién de segmentos para la poblacién, usado como carac-
teristica de estratificacién a condicién.

Para esta parte, usaremos la libreria matplotlib. Generaremos 3 graficas
de sectores, a partir de Series pandas que contienen las tablas de frecuen-
cias correspondiente a la caracteristica de estratificacién, para la poblacién
(original), para la muestra aleatoria simple (muestra) y para la muestra
estratificada (muestra_est).
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# Libreria para poder graficar.
import matplotlib.pyplot as plt

# Creamos la grafica de sectores, tomando la serie

# original, que contiene la tabla de frecuencias de

# la caracteristica de estratificacion, a partir de

# la poblacion.

plt.pie(original, labels=original.index, autopct='%1.2f%%")
plt.title('Poblacion')

# Se genera una nueva grafica.

plt.figure()

# Creamos la grafica de sectores, tomando la serie

# muestra, que contiene la tabla de frecuencias de

# la caracteristica de estratificacion, a partir de

# la muestra aleatoria simple.

plt.pie(muestra, labels=muestra.index, autopct='%1.2f%%")
plt.title('Muestra aleatoria simple')

# Se genera una nueva grafica.

plt.figure()

# Creamos la grafica de sectores, tomando la serie

# muestra, que contiene la tabla de frecuencias de

# la caracteristica de estratificacion, a partir de

# la muestra aleatoria simple.

plt.pie(muestra_est, labels=muestra_est.index,
autopct="'%1.2f%%")

plt.title('Muestra estratificada')

# Se muestran los graficos
plt.show()

Poblacion

C-BUENAS CONDICIONES

BHOMAGONBERRNER ARES

A-EXCELENTES CONDICIONES

B-BUENAS CONDICIONES
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Muestra aleatoria simple

C-BUENAS CONDICIONES

E-MALA NES
D-CONDICIONES REGULARES

A-EXCELENTES CONDICIONES

B-BUENAS CONDICIONES

Muestra estratificada

C-BUENAS CONDICIONES

BBk GONESHRNE ArES

A-EXCELENTES CONDICIONES

B-BUENAS CONDICIONES

Como puede observarse, la muestra estratificada tiene una representativi-
dad més cercanaa lade la poblacién, que la que presenta la muestra alea-
toria simple.

FIN DEL LAB
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Serializacion JSON y Pickle

La serializacion es el proceso de convertir un objeto en una secuencia de
bytes o caracteres, para almacenarlo o transmitirloala memoria, a unabase
de datos o0 a un archivo. Su propésito principal es guardar el estado de un
objeto para poder volver a crearlo cuando sea necesario. El proceso inverso
se denomina deserializacién.

Serializacion JSON

JSON (JavaScript Object Notation / Notacién de Objetos de JavaScript) es
un formato ligero de intercambio de datos. Dentro de sus ventajas es que
leerlo y escribirlo es simple para los humanos (human readable), mientras
que para las maquinas es simple interpretarlo y generarlo.

Esté basado en un subconjunto del Lenguaje de Programacién JavaScript,
Standard ECMA-262 3rd Edition. JSON es un formato de texto que es com-
pletamente independiente del lenguaje, pero utiliza convenciones que son
ampliamente conocidos por los programadores de la familia de lenguajes C,
incluyendo C, C++, C#, Java, JavaScript, Perl, Python, y muchos otros. Estas
propiedades hacen que JSON sea un lenguaje ideal para el intercambio de
datos.

Para tener acceso a las herramientas para el manejo de JSON, es necesario
importar el médulo json.

import json
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Se tienen estas instrucciones, que nos pueden ayudar a la serializacién y
deserializacién JSON.

json.dumps(objeto) Permite generar el equivalente JSON de un
objeto.

json.dump(objeto,archivo) Permite generar el equivalente JSON de un
objeto, para su almacenamiento en un ar-
chivo.

json.load(archivo) Se utiliza para leer codificacién JSON desde
un archivo.

json.loads(json) Permite generar un objeto Python a partir
de su equivalente JSON.

Estas son las conversiones que se realizaran, cuando se trabaja con equiva-
lencias JSON y Python.

object dict
array list
array tuple
string str

number (int) int

number (real) float

true True
false False
null None

Para serializar a JSON, lo primero que se tiene que hacer es transformar a
formato JSON aquello que se desea serializar, usando dumps().
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Posteriormente, cuando se desea recuperar el contenido de una serializa-
cién, se utiliza loads().

Este podria ser un ejemplo.

# Se importa el modulo para trabajar con JSON.
import json

# Se crea un objeto de muestra, para serializar.
Original=[
['correo', 'nombre', 'telefono'],
['juanagmail.com', 'Juan', '8123232323"'],
[ 'mariamgmail.com', 'Maria', '5545454545'],
[ 'diana@homail.com', 'Diana’, '4490909090"']
1

# Se revisa el tipo del objeto a serializar, y su contenido.
print(">> Tipo del objeto.\n")
print(type(Original))

print("\n>> Contenido del objeto.\n")
print(Original)

# Se hace la serializacion a JSON.
print("\n>> Serializacidén a JSON.\n")
Original_JSON=json.dumps(Original,indent=4)
print(Original_JSON)

# Deserializacion

print("\n>> Deserializacion desde JSON.\n")
Nueva_Lista=json.loads(Original_JSON)
print(Nueva_Lista)

print(type(Nueva_Lista))

# Se comprueba que no hubo pérdida ni corrupcion de datos
print("\n>> Comprobando igualdad de objetos.\n")
print(Original==Nueva_Lista)

>> Tipo del objeto.

<class 'list'>

>> Contenido del objeto.

[['correo', 'nombre', 'telefono'], ['juan@gmail.com', 'Juan', '8123232323'],

['maria@gmail.com', 'Maria‘', '5545454545'], ['diana@homail.com', 'Diana’,
'4490909090"' 1]
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>> Serializacion a JSON.

[

"correo",
"nombre",
"telefono"

"juana@gmail.com",
"Juan",
"8123232323"

"mariaagmail.com”,
"Maria",
"5545454545"

"dianaghomail.com",
"Diana",
"4490909090"

1

>> Deserializacion desde JSON.

[['correo', 'nombre', 'telefono'], ['juan@gmail.com', 'Juan', '8123232323'],
['maria@gmail.com', 'Maria', '5545454545'], ['dianaghomail.com', 'Diana’,
'4490909090"' 1]

<class 'list'>

>> Comprobando igualdad de objetos.

True

El contenido de un objeto JSON puede pasarse a un archivo JSON, y leerse
desde ahi, para darle persistencia.

# Grabando el JSON en un archivo.
with open("archivo.json","w+") as f:
json.dump(Original, f,indent=4)

# Leyendo datos de un archivo json
with open("archivo.json","r") as f:
recuperados=json.load(f)

print(recuperados)
print("\n>> Comprobando igualdad de objetos.\n")
print(Original==recuperados)
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[['correo', 'nombre', 'telefono'], ['juan@gmail.com', 'Juan', '8123232323'],
['maria@gmail.com', 'Maria‘', '5545454545'], ['diana@homail.com', 'Diana’,
'4490909090"' 1]

>> Comprobando igualdad de objetos.

True

Serializacion usando Pickle

El médulo pickle implementa protocolos binarios para la serializacién y
deserializacion de objetos en Python.

Se le llama Pickling al proceso a través del cual un objeto de Python es con-
vertido a un flujo de bytes equivalente, y se le llama Unpickling a la accién
inversa.

Para tener acceso a las herramientas para el manejo de Pickle, es necesario
importar el médulo pickle.

import pickle

Se tienen estas instrucciones, que nos pueden ayudar a la serializacién y
deserializacién Pickle.

(Funcién  Aecibn

pickle.dumps(objeto) Permite generar el equivalente pickle (bina-
rio) de un objeto.

pickle.dump(objeto,archivo) Permite generar el equivalente pickle de un
objeto, para su almacenamiento en un ar-

chivo.

pickle.load(archivo) Se utiliza para leer codificacién pickle desde
un archivo.

pickle.loads(pickle) Permite generar un objeto Python a partir

de su equivalente pickle.
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Para serializar a Pickle, lo primero que se tiene que hacer es transformar a
formato pickle aquello que se desea serializar, usando dumps(). Posterior-
mente, cuando se desea recuperar el contenido de una serializacién, se uti-
liza loads().

Este podria ser un ejemplo.

# Se importa el modulo para trabajar con Pickle.
import pickle

# Serializa a pickle, y observa como pickle es un
# formato binario.

print("\n>> Serializacién a Pickle.\n")
Original_pickle=pickle.dumps(Original)
print(Original_pickle)

# Deserializacion pickle

print("\n>> Deserializacion desde Pickle.\n")
Nueva_Lista=pickle.loads(Original_pickle)
print(Nueva_Lista)

print(type(Nueva_Lista))

# Comprobacion de la igualdad del origen y destino.
print("\n>> Comprobando igualdad de objetos.\n")
print(Original==Nueva_Lista)

>> Serializacion a Pickle.

b'\x80\x04\x95\xa6\x00\x00\x00\x00\x00\x00\x001\x94(1\x94(\x8c\x06correo\x94\x8c\x
06nombre\x94\x8c\x08telefono\x94e]\x94(\x8c\x0ejuanagmail.com\x94\x8c\x04Juan\x94\
x8c\n8123232323\x94e]\x94(\x8c\x0fmaria@gmail.com\x94\x8c\x05Maria\x94\x8c\n554545
4545\x94e]1\x94(\x8c\x10dianaghomail.com\x94\x8c\x05Diana\x94\x8c\n4490909090\x9%%ee

>> Deserializacion desde Pickle.

[['correo', 'nombre', 'telefono'], ['juanagmail.com', 'Juan', '8123232323'], ['mar
ia@gmail.com', 'Maria‘', '5545454545'], ['diana@homail.com', 'Diana', '4490909090']

<class 'list'>
>> Comprobando igualdad de objetos.

True




CAPITULO 15: SERIALIZACION JSON Y PICKLE 327

El contenido de un objeto pickle puede pasarse a un archivo, y leerse desde
ahi, para darle persistencia. Es importante hacer notar que tanto la escri-
tura como la lectura, son especificando contenidos binarios (b).

# Grabando el pickle en un archivo.
with open("archivo.pickle","wb+") as f:
pickle.dump(Original,f)

# Leyendo datos de un archivo pickle
with open("archivo.pickle","rb") as f:
recuperados=pickle.load(f)

# Comprobando la igualdad de origen y destino.
print(recuperados)

print("\n>> Comprobando igualdad de objetos.\n")
print(Original==recuperados)

[['correo', 'nombre', 'telefono'], ['juan@gmail.com', 'Juan', '8123232323'], ['mar
ia@gmail.com', 'Maria‘', '5545454545'], ['diana@homail.com', 'Diana', '4490909090']
]

>> Comprobando igualdad de objetos.

True
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LAB 15.01: Serializacion de un DataFrame

usando Pickle

En este Lab se utilizardn las técnicas de serializaciéon y deserializacién, para
comprobar que se puede usar Pickle para el transporte de informacién sin
pérdida o corrupcién de contenidos.

Las tareas por realizar son:
1.  Recuperar los datos previamente limpiados y tratados.
2. Serializar a pickle y almacenar en un archivo.

3. Leerdesde un archivo pickle y deserializar.

Recuperar los datos previamente limpiados y tratados

Lo primero que hacemos es recuperar los datos limpios y tratados, que se
encuentran en GitHub.

import pandas as pd

# Se almacena en una variable la liga de acceso a los
# datos master que se encuentran en Github
url_master="https://raw.githubusercontent.com/
AprendaPracticando/AnaliticaPythonR1/main/data/
operaciones_master.csv'

# Se leen los datos y se cargan en un DataFrame
origen=pd.read_csv(url_master,
dtype=tipos_esperados)

# Se muestra el resultado
origen.shape

| (6891, 28)




CAPITULO 15: SERIALIZACION JSON Y PICKLE 329

Serializar a pickle y almacenar en un archivo

Se serializa a pickle el DataFrame, y se almacena en un archivo de exten-
sién .pickle

# Libreria para poder usar pickle
import pickle

# Se abrira un archivo 1lamado datos.pickle, en modo

# write (w) binary (b) en donde, si existe lo remplaza

# y si no existe lo crea (+). El archivo tendra un

# apuntador llamado f.

with open("datos.pickle","wb+") as f:
# Se serializa usando pickle el contenido del objeto
# 1lamado origen, y se guarda en el archivo.
pickle.dump(origen,f)

# E1l archivo ya debe existir en el ambiente.

Leer desde un archivo pickle y deserializar

Se lee el contenido de un archivo binario de extensién . pickle, que con-
tiene un objeto serializado usando pickle. Se deserializa, y se obtiene el
objeto original.

# Se abrira un archivo 1lamado datos.pickle, en modo

# read (r) binary (b). ELl archivo tendra un

# apuntador llamado f.

with open("datos.pickle","rb") as f:
destino=pickle.load(f)

# Se comprueba que el nuevo objeto es un DataFrame, con
# el contenido original.
destino.shape

| (6891, 28)

FIN DEL LAB
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