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Resumen

El objetivo de este trabajo es realizar un estudio acerca de la salud infantil en Africa,
que busque unir no solo grandes fuentes de datos, sino técnicas vanguardistas generalmente
no usadas hasta la fecha.

El estudio busca encontrar relaciones que puedan explicar la variaciéon de los niveles
de salud infantil en el continente. Este estudio pretende servir de base a futuras
investigaciones, asi como de ayuda a organismos que su labor se fundamente en este dmbito.

En este trabajo se analizan los efectos de los choques climdticos sobre la salud infantil
medidos a través de las variables altura para la edad y peso para la edad en nifios menores de
cinco afios, en los paises africanos. Con este objetivo, fusionamos los datos de la encuesta
demogrdfica y de salud con datos meteorolégicos del Laboratorio de Investigacion del Sistema
Terrestre utilizando coordenadas GPS. Nuestra muestra estd formada por unos 650000 mil
nifios distribuidos en 31 paises. Construimos shocks climdticos a partir de un histérico de datos
de (temperatura y precipitaciones). Utilizamos la econometria espacial para analizar el
impacto de estos choques climdticos en la salud infantil y medir el potencial efecto de
recuperacion y el papel de la malaria como canal de transmision.

Palabras clave: Salud Infantil, Africa, Shocks climaticos, Shocks de malaria, NDVI, Big
Data.



Abstract

The objective of this work is to carry out a study about child health in Africa, which
seeks to unite not only large sources of data, but also avant-garde techniques generally not
used to date.

The study seeks to find relationships that can explain the variation in children’'s health
levels on the continent. This study aims to serve as a basis for future research, as well as to
help organizations that their work is based on this area.

This paper analyzes the effects of climatic shocks on children's health, measured as
height for age and weight for age less than 5 years, in African countries. To this end, we merged
the demographic and health survey data with meteorological data from the Earth System
Research Laboratory using GPS coordinates. Our sample is made up of about 650,000 thousand
children distributed in 31 countries. We construct climatic shocks from a historical data of
(temperature and rainfall). We use spatial econometrics to analyze the impact of these climatic
shocks on children’s health and measure the potential recovery effect and the role of malaria
as a transmission channel.

Keywords: Children's Health, Africa, Climate shocks, Malaria shocks, NDVI, Big Data.
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Capitulo 1 Introduccién

Este capitulo presenta el origen del proyecto, algunos de los estudios realizados en el
pasado con tematica similar o relacionados, asi como el origen de los datos y la hipétesis inicial
general del estudio.

. s /J
Motivacion
Este proyecto surge de la union de un problema moral, como resulta ser el conocimiento

de las necesidades que sufren muchos paises y la necesidad de aportar al mismo, con la
posibilidad de acceder a datos de primera calidad acerca de los niveles de salud en Africa.

Un tiempo atras la Universidad de La Laguna adquirié un gran volumen de datos sobre
la salud infantil en Africa. En 2019 estos datos de la mano de Don Gustavo Marrero Diaz fueron
cedidos a Pablo Bencomo y por transitividad a Alejandro Lorenzo para ser usados en un
proyecto.

Al valorar que esta tematica tiene un caracter social importante y que puede generar
un impacto en estos paises, decidimos aceptar la propuesta del estudio.

Antecedentes

Mientras que la malaria afecta a miles de personas en todo el continente africano, los
ninos menores de 5 anos y las embarazadas, son los grupos mas vulnerables, dado sus bajos
niveles de inmunidad contra la misma. Alrededor de 500 millones de personas estan afectadas
de malaria en todo el mundo; se estima que 75% de los enfermos son ninos menores de 5 anos
y mujeres; cada dia mueren 3 000 nifos y mas de un millon de personas cada ano. La mayoria
de estas muertes ocurre en nifios menores de 5 afios y mujeres embarazadas en Africa
Subsahariana. Nuestro objetivo es buscar variables que expliquen estos datos de una forma
directa como pueden ser los shocks climaticos y de otra forma que subyace en los niveles de
inmunidad de la poblacion como es la productividad del suelo que a la postre es el Unico recurso
de alimentacion y salud del que disponen.

Actualmente muchos estudios han abordado diversos frentes para entender un poco
mejor las causas, pero no se habian juntado anteriormente tantos frentes en un solo estudio.

Literatura previa

La nueva literatura sobre economia climatica (Dell et al., 2014) analiza el impacto del
clima y choques climaticos sobre el capital humano, la salud de adultos y nifios (Maccini & amp;
Yang, 2009), y sobre la mortalidad infantil (Kudamatsu et al., 2012) a nivel individual.

Los canales de transmision mas importantes estan relacionados con el impacto a través
de enfermedades epidémicas, principalmente la malaria (Tanser et al., 2003).

Ademas, el impacto del clima en la salud humana es mayor en paises con menos
desarrollo. El perfil de estos paises suele tener un predominio de areas rurales y actividades
mas relacionadas con eventos climaticos, como la calidad y cantidad de la cosecha, y la
transmision de enfermedades infecciosas como la malaria. Asi, (Barrios et al.,2010) analiza el
efecto de lluvias sobre el crecimiento econdémico africano; (Dell et col., 2012) estudian el
impacto de los shocks climaticos en el crecimiento econdmico en varios paises en desarrollo;
Henderson y col. (2014) analiza el impacto de los cambios en el clima y la urbanizacion en el
Africa subsahariana; Jina Hsiang (2014) estudian el impacto de fenémenos meteoroldgicos
extremos como ciclones en el futuro.

Paralelamente, otro grupo de estudios analiza la influencia del clima en la economia,
politica o urbanizacion. Por ejemplo, (Henderson et al. 2014) estudié las consecuencias de la



variabilidad climatica del Africa subsahariana sobre los procesos de urbanizacién y
transformacion del sector rural. Harari y La Ferrara (2012) encuentran que existe una relacion
significativa entre las perturbaciones climaticas que producen bajos rendimientos agricolas y
probabilidad de existencia de conflicto civil. Dell y col. (2012) también presenté evidencia de
que ciertos conflictos tienen lugar en ambientes calidos. Ademas, estos autores también
sefalan que en los paises pobres la temperatura afecta la produccion industrial, especialmente
a través de la productividad laboral. (Barrios et al., 2010) asocia tendencias en la lluvia con un
desempefio econdmico deficiente en Africa subsahariana: menos lluvia significa menos
crecimiento, actuando a través del sector agricola o hidroeléctrico.

Una literatura mas reciente analiza el efecto del clima en la salud. La principal hipotesis
aqui es que ciertas condiciones adversas durante el embarazo y los primeros afos de la vida
puede causar problemas de salud y reducir el capital humano y la productividad en el futuro
(Maccini y Yang, 2009; Chatterji y otros, 2014). Asi, por ejemplo, circunstancias como la mala
nutricion durante el embarazo puede afectar al desarrollo cognitivo de los nifios. Hay dos
explicaciones que ponderan con mas fuerza: primero, la hipdtesis de Barker, que afirma que el
nacimiento con bajo peso (como medida antropométrica de la salud del nifio) puede conducir
a enfermedades cronicas en la edad adulta, y esto afectaria la productividad futura; en segundo
lugar, los episodios de malnutricion durante el embarazo afectan al desarrollo cognitivo del
recién nacido. La nueva literatura destaca el papel del clima en la salud o la mortalidad infantil.
Por ejemplo, Maccini y Yang (2009) se centran en los efectos de la lluvia durante el primer ano
de la vida sobre los resultados futuros individuales en las zonas rurales de Indonesia. Un analisis
similar es realizado por Dreesen (2014) para las zonas rurales de Bangladesh.

Sobre los Anexos

Este trabajo cuenta con una componente de programacion elevada. La mayor parte del
trabajo de procesamiento y preprocesamiento del que hablaremos posteriormente se encuentra
reflejado en estos Anexos adjuntos al final del documento.

Origen de los datos
Encuesta DHS

La encuesta de DHS con la que vamos a trabajar recopila datos primarios utilizando
varios tipos de cuestionarios. Se utiliza un cuestionario familiar para recopilar informacion
sobre las caracteristicas de la unidad de vivienda del hogar y datos relacionados con la altura
y peso para mujeres y nifios en el hogar. También se usa para identificar a los miembros del
hogar que son elegible para una entrevista individual.

En la mayoria de las encuestas de DHS, los individuos elegibles incluyen mujeres en
edad reproductiva (15-49) y hombres (15-59). En algunos paises solo se entrevista a mujeres.
Los cuestionarios individuales incluyen informacion sobre fertilidad, planificacion familiar y
salud materno-infantil.

Se trata de un archivo de datos de recodificacion con un formato estandarizado, con la
misma estructura en todos los paises. Esta estandarizacion esta destinada a facilitar las
comparaciones entre encuestas.

El DHS también recopila datos utilizando otros tipos de encuestas y cuestionarios. En
ellos se incluyen encuestas de educacion, proveedores de servicios de salud, comunidades,
gastos de salud en el hogar y otros. Estos datos estan disponibles, pero no hay definiciones de
recodificacion para ellos.
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Este documento contiene dos partes. La primera parte es una discusion general del
archivo de recodificacion, incluido la justificacion de la recodificacion; descripcion de la
estructura fisica en la que esta disponible el archivo de recodificacion; codificacion de
estandares utilizados en el archivo de datos; ubicacion de la informacion de identificacion; uso
de codigos para fechas. La segunda parte proporciona una descripcion de cada variable en el
archivo de datos, dando informacion adicional que nos ayuda a entender la variable en cuestion.

Justificacion de la recodificacion

Los datos individuales se transforman en un conjunto de datos de recodificacion
estandarizado por varias razones:

- Primero, se imputan las fechas de varios eventos clave, ya que gran parte del analisis
de los datos se basa en estos eventos y sus fechas son a menudo incompletas o faltantes.

- Segundo, las variables recogidas en el cuestionario original estan en una forma
conveniente para su recoleccion, pero no siempre para analisis. A menudo se hace la misma
pregunta en varios lugares, pero a diferentes encuestados. En el archivo de recodificacion,
estas variables se combinan y se crean una de facil uso para el analisis.

- Tercero, ciertos indices, particularmente los indices antropométricos de los datos de
altura y peso se calculan a partir de los datos incluidos en el archivo de recodificacion.

- Finalmente, y lo mas importante, los datos en el archivo de recodificacion estan en
un formato estandarizado permitiendo una facil comparacion de datos entre paises.

El enfoque del DHS para crear archivos de datos de recodificacion individuales
estandarizados para cada pais es parte de la politica de DHS para hacer que los datos sean
accesibles, proporcionando al analista los datos en la forma mas conveniente para analisis. Este
enfoque, si bien proporciona un facil acceso a los datos, no esta exento de dificultades. DHS
sugiere que los analistas se familiaricen con los cuestionarios utilizados en las encuestas.

Los cuestionarios utilizados en un pais, aunque contienen esencialmente la misma
informacion, pueden ser diferentes (en muchos sentidos) de los utilizados en otro pais. Al crear
los archivos de datos de recodificacion individuales estandarizados estas diferencias requieren
una consideracion especial y la estandarizacion total obviamente no es posible.

La recodificacion del archivo de datos esta estructurada en dos partes, secciones
estandar y secciones especificas del pais. Las secciones estandar contienen las mismas variables
en las mismas posiciones para todos los paises. Las secciones especificas del pais contienen
todas las variables especificas y, por lo tanto, no estan estandarizadas entre paises.

Estructura del archivo de datos

El archivo de datos de recodificacion esta disponible en dos estructuras diferentes; la
estructura a utilizar depende del hardware y las necesidades de software del analista:

Cada registro del archivo de datos representa un caso (encuestado), con todas las
variables ubicadas uno tras otro en el mismo registro. Se colocan las secciones repetidas del
archivo de recodificacion uno tras otro en el registro. Cada variable en una seccion repetitiva
se coloca inmediatamente después de la variable anterior de la misma ocurrencia, de modo
que todas las variables de ocurrencia 1 preceder a todas las variables para la ocurrencia 2 de
una seccion. Por ejemplo, en el historial de nacimientos BIDX, BORD, BO, B1, etc. para la
primera aparicion aparece seguido de la segunda aparicion de BIDX, BORD, BO, B1, etc.
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El tamano total del archivo de datos es en promedio de aproximadamente 40 millones
de bytes, dependiendo del tamafio de la muestra, y los archivos mas grandes tienen mas de 380
M bytes de tamano. El archivo esta disefiado para usuarios que utilizan paquetes estadisticos
que solo admiten estructuras de datos que contiene un nimero fijo de registros por caso como
SPSS, SAS o STATA

Estandares de codificacion

Se utilizan codigos especiales en todo el archivo de datos para ciertas respuestas. Se
presenta el esquema general de codificacion a continuacion.

Los codigos dados se aplican a variables de 4 digitos, 3 digitos, 2 digitos y 1 digito,
respectivamente. Si hay otras respuestas especiales a preguntas, estas estan codificadas en
orden decreciente a partir de estos codigos especiales, es decir, 9996, 996, 96, 6; 9995, 995,
95, 5; etc.

9999, 999, 99, 9 Esta pregunta deberia haber sido respondida por el encuestado,
pero el cuestionario no contenia informacion para esta variable (datos faltantes).

9998, 998, 98, 8 El encuestado respondio "No sé" a esta pregunta.

9997, 997,97, 7 La respuesta a esta pregunta fue inconsistente con otras

respuestas en el cuestionario y se pensé que esta respuesta probablemente fue un error. La
respuesta se cambioé a este codigo para evitar mas problemas debido a la inconsistencia de
informacion.

La variable EN BLANCO tampoco es aplicable para este encuestado porque la pregunta
no fue preguntada en un pais en particular o porque no se hizo la pregunta de esto encuestado
debido al patrdn de flujo u omision del cuestionario.

En ciertas preguntas, se utiliza un esquema de codificacion de dos digitos en el que el
primer digito, que representa la codificacion principal categoria, es estandar, pero el segundo
digito es especifico del pais. Esto se aplica a preguntas como las relacionadas a la fuente de
agua, los servicios sanitarios y la fuente de anticoncepcion. Por ejemplo, para la fuente de
anticoncepcion las principales categorias son:

1 Sector publico

2 Sector médico privado
3 Otro sector privado

4 Otro

El esquema de codificacion para V326 (Gltima fuente de anticoncepcion para usuarios
actuales de métodos modernos) podria usar codigos como:

11 Hospital del gobierno

12 Centro de salud del gobierno

21 Hospital privado o clinica

22 Médico privado

31 Tienda

12



Identificacion de encuesta

Para cada encuesta hay un codigo alfabético de identificacion de pais de dos caracteres,
Los codigos de pais son los siguientes:

Afghanistan AF Haiti HT Niger NI
Angola AOD Honduras HN Nigena NG
Armenia AM India 1A Pakistan PK
Azerbaijan A7 Indonesia D Peru PE
Bangladesh BD Jordan JO Rwanda RW
Benin Bl Kenya KE Senegal SN
Burundi BU Kyrgyz Republic KY South Africa ZA
Cambodia KH Lao People's Dem. Rep. LA Swaziland 57
Colombia CcO Lesotho LS Tajikistan TJ
Congo (Brazzaville) CG Liberia LB Tanzania TZ
Congo Dem. Rep. CD Madagascar MD Timor-Leste TP
Cote d'Ivoire CI Malawi MW Uganda uG
Egypt EG Mal ML Yemen YE
Ethiopia ET Mauntania MR Zambia M
Gabon GA Mozambique MZ Zimbabwe W
Gambia GM Namibia NM

Guinea GN Nepal NP

Figura 1 Codigos de Paises

Cuestionario (Modelo)

Se utilizaron dos cuestionarios basicos durante las encuestas de DHS, el cuestionario
modelo "A" para paises de alta prevalencia de anticonceptivos y cuestionario modelo "B" para
paises con baja prevalencia de anticonceptivos. Los dos los cuestionarios contienen
basicamente la misma informacion, aunque el cuestionario modelo “A" contiene un calendario
detallado de eventos en los cinco anos anteriores a la entrevista, mientras que el cuestionario
modelo "B" contiene una serie mas simple de preguntas.

En la seccion de descripcion variable que sigue, la columna etiquetada "Modelo" indica
en qué cuestionario se hace la pregunta. Una "A" indica que la variable se refiere a una pregunta
formulada solo en paises que utilizaron un cuestionario modelo "A" y una "B" indican que la
variable se relaciona con una pregunta formulada solo en paises que utilizd el cuestionario
modelo "B". Si la columna esta en blanco, entonces se hace la pregunta en ambos, cuestionarios
Modelo "A" y cuestionarios modelo "B". Si la columna contiene una "X", la pregunta no se incluye
en ninguno de los dos modelos de cuestionario.

Si la columna contiene "MM", las preguntas provienen del moédulo de mortalidad
materna. Si la columna contiene "FG”, las preguntas provienen del mddulo de corte genital
femenino.

Secciones y ocurrencias

El archivo de datos se divide en varias secciones logicas. Estas secciones se traducen
directamente en registros para las estructuras de datos jerarquicos. Las secciones logicas estan
disenadas para mapear las secciones de los cuestionarios modelo, aunque algunas secciones del
cuestionario modelo se dividen en mas de una seccion en el archivo de datos de recodificacion.
Algunas de estas secciones son secciones repetitivas o de ocurrencia multiple, mientras que
otras son secciones de ocurrencia Unica. Las secciones individuales contienen variables simples
de respuesta Unica. Se utilizan varias secciones para representar conjuntos de preguntas que
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se repiten para varios eventos. El historial de nacimientos es un ejemplo de una seccion
multiple, donde se hacen preguntas relacionadas con los nifios para cada nifo, y cada nifo tiene
una entrada en el historial de nacimientos. Cada entrada en la seccion multiple se conoce como
una ocurrencia de la seccion. En los archivos de datos jerarquicos, cada aparicién de la seccion
ocupa un registro separado. Se utilizan varias secciones para conjuntos de preguntas donde el
numero de ocurrencias puede variar. Por el contrario, los grupos de preguntas para las cuales
hay un nimero fijo de ocurrencias se mantienen en un grupo. Un grupo es similar a una seccion
multiple, pero se almacena en un Unico registro para archivos jerarquicos. Ademas, las variables
individuales también se pueden incluir en una seccion que contiene un grupo. En el archivo de
recodificacion, la tabla de anticonceptivos (REC31) se almacena como un grupo que contiene
20 entradas, una para cada método anticonceptivo.

Descripciones de secciones y variables

La siguiente descripcion de la seccidn ofrece un resumen de las secciones del archivo
de recodificacion y los tipos de informacion que contienen La descripcion se basa en los archivos
jerarquicos. La descripcion de la seccion da el nombre de la seccion, el codigo de seccion
utilizado para identificar la seccion en el archivo de datos, la longitud del registro para esa
seccion, la clase de seccion (S para single y M para multiple), el nUmero minimo y maximo de
ocurrencias de la seccion en cada caso, Yy la etiqueta de la seccion.

La descripcion de la seccion es seguida por descripciones de variables. Las descripciones
variables proporcionan informacion adicional, informacion de fondo relacionada con cada
variable.

Seccion y Descripcion de Variable — Hogar

Figura 2 Variable Hogar DHS

La identificacion de casos HHID identifica de manera Unica a cada hogar. En la mayoria
de las encuestas esto se construye concatenando el nimero de grupo o punto de muestra y el
numero de hogar, pero en algunas encuestas este puede ser el niUmero de cuestionario tomado
de la primera pagina del cuestionario.

Codigo de pais alfabético HV000 para identificar la encuesta de la que se recopilaron
los datos. El codigo se basa en un codigo estandar internacional. Esta variable tiene 3 caracteres
de longitud, con el tercer caracter que indica el formato del archivo de recodificacion utilizado
para esta encuesta. Para todas las encuestas en DHS siguiendo este estandar, este codigo sera
6. Por ejemplo: DR6 es el de Republica Dominicana, HT6 es Haiti y KH6 es Camboya.

El nimero de cluster HV001 es el nimero que identifica el punto de muestra utilizado
durante el trabajo de campo. Esta variable puede ser un compuesto de varias variables en el
cuestionario. Si es asi, las variables no estandar se incluyen en RECH3 como variables
especificas del pais.
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HV002 NUmero de hogar es el nimero que identifica al hogar dentro del grupo. En
algunos casos, esta variable puede ser la combinacion del nimero de vivienda y nimero de
hogar dentro de la vivienda. En estos casos, el nimero de vivienda se incluye como variable
especifica del pais.

El nimero de linea del encuestado HV003 es el numero de linea en el horario familiar
de la persona respondiendo a las preguntas formuladas en el cuestionario del hogar. Si nadie
en el hogar estaba disponible para la entrevista, esta variable esta codificada como 00.

La unidad de area definitiva HY004 es un numero asignado a cada punto de muestra
para identificar el area final unidades utilizadas en la recopilacion de datos. Esta variable suele
ser la misma que el nimero de cluster, pero puede ser una variable numerada secuencialmente
para muestras con una estructura mas complicada.

HVO005 El peso de la muestra es una variable de 8 digitos con 6 decimales implicitos.
Para usar la muestra dividirlo por 1000000 antes de aplicar el factor de ponderacion. Todos los
pesos de muestra son normalizados de modo que el nimero ponderado de casos sea idéntico al
numero no ponderado de hogares cuando usan el conjunto de datos completo sin seleccion.
Esta variable debe usarse para ponderar todas las tabulaciones producidas usando el archivo de
datos. Para muestras de auto ponderacion esta variable es igual a 1000000.

HVO006 Mes de entrevista
HVO007 Ano de entrevista

HV009 El numero total de miembros del hogar indica el nimero de entradas que se
encuentran en RECH1.

HV010 El nUmero total de mujeres elegibles indica el nimero de mujeres encontradas
elegibles para la encuesta individual en el horario del hogar. Los criterios de elegibilidad son
generalmente: femenino, edades entre 15 y 49 afos. En algunos paises, los criterios de
elegibilidad restringen la encuesta a mujeres casadas.

HV012 El nimero total de miembros del hogar que suele vivir en el hogar.

HV014 Niumero de nifios residentes en el hogar y menores de 5 afios. Los nifos visitantes
no se incluyen.

HVO016 Dia de entrevista

HV024 Region de residencia en la que reside el hogar. Los codigos son especificos del
pais.

HVO025 Tipo de lugar de residencia donde reside el hogar, ya sea urbano o rural.

HVO026 El tamano del lugar de residencia es el tipo de lugar en el que reside el hogar.
Las areas urbanas se clasifican en grandes ciudades (capitales y ciudades con mas de 1 millon
de habitantes), pequefas ciudades (poblacion de mas de 50,000) y pueblos (otras areas
urbanas).

HV035 Numero de niflos menores de cinco afos elegibles para estatura y peso.
HV040 Altitud en metros. Se utiliza para ajustar la medicion de anemia por altitud.
HV044 Hogar seleccionado para el moédulo de violencia doméstica.

HV101 Relacion con el jefe de familia

HV103 Si el miembro es un miembro del hogar de facto, es decir, si el miembro durmio
en la casa la noche anterior.
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HV106 Nivel mas alto de educacién al que asistio el miembro del hogar. Esta es una
variable estandarizada proporcionando nivel de educacion en las siguientes categorias: Sin
educacion, Primaria, Secundaria, y mas alto. Cualquier miembro por debajo del limite de edad
inferior para las preguntas de educacion esta clasificado en la categoria "Sin educacion”.

HV108 Educacion en afos individuales.

HV110 Si el miembro del hogar todavia esta en la escuela. Todos los miembros de edad
igual o mayor al limite superior (generalmente 25 afos) para esta pregunta o para quienes no
han asistido a la escuela estan codificados 0 (no en la escuela).

HV111 Si la madre del miembro del hogar todavia esta viva.
HV113 Si el padre del miembro del hogar todavia esta vivo.

HV116 Si el miembro del hogar esta en la actualidad, anteriormente o nunca casado (o
vivioé con un compaiiero). Actualmente casado incluye mujeres casadas y mujeres que viven con
una pareja, y anteriormente casada incluye viudas, divorciadas, mujeres separadas y mujeres
que han vivido con una pareja, pero ahora no vive con una pareja. En paises donde la Unica
pregunta se refiere a si el miembro del hogar alguna vez se caso, las respuestas se codifican
como un 2 para siempre casado y 0 para nunca casado.

HV117 Elegibilidad del miembro del hogar para la encuesta individual de mujeres. En
la mayoria de las encuestas, tanto de facto como no de facto las mujeres son entrevistadas, sin
embargo, las mujeres se incluyen en la recodificacion individual solo si eran elegibles para la
entrevista y eran miembros de facto del hogar.

HV122 Nivel educativo asistido durante el afno escolar actual.
HV129 Estado de asistencia escolar.
0, Nunca asistio. Nifios sin educacion.

1 Entro en la escuela. Nifios que no asistieron a la escuela el afio anterior pero son
actualmente matriculados.

2 Avanzado. Nifos en un nivel actual que es mas alto que el afio anterior

3 Repitiendo. Nifios que estan en el mismo nivel que el afo anterior o en un nivel
menos que el ano anterior.

4 Abandono. Ninos que estaban en la escuela el ano anterior pero que
actualmente no asisten al colegio.

5 Abandono la escuela hace mas de 2 ainos. Nifios que actualmente no asisten a
la escuela y no asistieron el afo anterior.

8 No sé
HA1 Edad de la mujer en anos.
HA4 Percentil de altura / edad

Variables de altura / peso / hemoglobina de los nifios
HC1 Edad en meses

HC2 Peso en kilogramos
HC3 Altura en centimetros
HC4 Percentil de altura / edad

HC7 Percentil de peso / edad
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HC15 Altura: acostado o de pie
HC16 Dia de nacimiento del nifio
HC17 Fecha medida (dia)

HC18 Fecha medida (mes)

HC19 Fecha medida (aho)

HC27 Sexo del nino

HC30 Mes de nacimiento del nifo
HC31 Ano de nacimiento del nifo

Fumar tabaco

MV463A Cigarrillos
MV463C Mascar tabaco.
MV463E Especifico del pais
MV463Z Nada

Transmision de la tuberculosis
BASE: Alguna vez has oido hablar de la tuberculosis (MV474 = 1).

MVA474A Aire al toser o estornudar.

MV474B Compartiendo utensilios.

MV474C Tocando a una persona con TB.

MV474D La tuberculosis se propaga a través de los alimentos.
MVA474E Contacto sexual

Picaduras de mosquito MV474F
MV474G Especifico del pais

MV474X Otro
MV474Z No lo sé.

Matrimonio
MV501 Estado civil actual del encuestado

MV502 Si el encuestado esta en la actualidad, anteriormente o nunca casado (o vivid
con una pareja). Actualmente casados incluye hombres casados y hombres que viven con una
pareja, y anteriormente casados incluye hombres viudos, divorciados, separados y hombres que
han vivido con una pareja.

MV504 Si la esposa o la pareja vive con el encuestado.
MV505 El nUmero de esposas que tiene actualmente el encuestado.

Primer matrimonio o union
MV507 Mes del inicio del primer matrimonio o union.

MV508 Ano de inicio del primer matrimonio o union.
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Datos climaticos

Nuestra fuente de datos incluye un historico de datos climatoldgicos de precipitacion y
temperatura georreferenciados desde principios de siglo pasado. Para su obtencion nos
remitimos al portal Global Weather Data for SWAT.

Los datos climaticos los obtenemos de la web
http://www.climatologylab.org/terraclimate.html que proporciona informacion climatica
mensual y balance hidrico para toda la superficie terrestre desde 1958-2019. El conjunto de
datos que podemos extraer se puede clasificar en dos categorias, por un lado las Variables
Climaticas Primarias (temperatura maxima, temperatura minima, presion de vapor,
acumulacion de precipitacion, radiacion de onda corta en la superficie descendente y velocidad
del viento), por otro lado tenemos las variables derivadas (la evapotranspiracion de referencia
(ASCE Penman-Montieth), la escorrentia, la evapotranspiracion real, déficit del clima agua,
humedad del suelo, equivalente agua de la nieve, indice Palmer de severidad de la sequia y
déficit de presion de vapor).

En el anexo adjuntamos el resto del documento que explica desde como se obtienen
los datos hasta la creacion del dataset

Estos datos tendran una importancia altamente notable en la creacion de la mayor
parte de los datos generados.

NDVI

VER APENDICE 4 PARA MAS INFORMACION.

@% Organizacion de las Naciones Unidas

para la Alimentacién y la Agricultura

Figura 3 Logotipo FAO

A través de la FAO (que se la agencia de las Naciones Unidas que lidera el esfuerzo
internacional para poner fin al hambre intentando garantizar los alimentos al mismo tiempo
que intenta garantizar el acceso regular a alimentos suficientes y de buena calidad para llevar
una vida activa y sana), obtenemos el NDVI que utilizaremos en nuestro proyecto como variable
explicativa en una primera fase de estudio del nivel de malaria y en una fase de los niveles de
salud infantil.

El uso de sensores remotos en la investigacion ha permitido realizar analisis a escalas
que anteriormente resultaba muy dificil llevar a cabo. En la actualidad se usan imagenes de
satélite para analizar el comportamiento promedio y la tendencia sostenida del NDVI por pixel
en cualquier region y cualquier periodo de tiempo.

EL NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) es un indicador de biomasa

sintética activa, en términos mas sencillos, es un indicador de la salud de la vegetacion. Es uno
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de los indices mas utilizados en la teledeteccion desde su introduccion en la década de los 70.
Concretamente en la Agricultura de precision es la industria que mas hace uso de las ventajas

de este indicador por la precision de los resultados y la frecuencia con la que se obtienen.

El siguiente paso es entender qué es un indice de vegetacion y para ello nos vamos a
apoyar en un Unico concepto competencia de la optica fisica que es la reflectancia. Para
hacerlo mas sencillo nos apoyaremos en el grafico que mostramos inmediatamente a
continuacion en el que se representa los dos posibles escenarios cuando un haz de luz incide
sobre una superficie. El primero de esos escenarios es cuando el haz de luz se desvia con el
mismo angulo (respecto a la normal) y por el mismo medio por el que incidid, eso es lo que se
conoce como reflexion y el segundo escenario es cuando el haz de luz atraviesa la superficie
(pasando a otro medio) con un angulo diferente al angulo incidente, este fenomeno es lo que

se conoce como refraccion.

Rayo réfractado

6

Figura 4 Grdfico sobre la reflectancia

Entendiendo estas dos definiciones estamos en disposicion de definir lo qué es la
reflectancia. La reflectancia es una proporcion de la energia total incidente sobre un material

que es reflejada.

Un indice de vegetacion, como dijimos hace un momento tienen que ver con el
fenomeno fisico de la reflectancia (medido a través de sensores) con la particularidad que ahora

ese material de superficie incidente son plantas o arboles.

Como se calcula
Su calculo responde a una expresion muy sencilla:

NIR — Red

NDV] = ————F—
NIR + Red

Donde NIR es la luz infrarroja cercana y Red es la luz roja visible.
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La siguiente pregunta que deberiamos hacernos es ;de dénde sacamos esta informacion?
A través de Landsat 7 que es el séptimo de un grupo de satélites lanzados por Estados Unidos
en el programa LandSat el 15 de abril de 1999. Su objetivo principal es actualizar la base de
datos de imagenes de todo el planeta Tierra sin nubes. A través de SAGA (Sistema para
automatizar andlisis geo-cientificos) que es un software GIS (sistema de informacion
georreferenciada) de codigo abierto que se emplea para la edicion de datos espaciales. SAGA

se encuentra dentro de la barra herramientas de QGIS.

Caja de herramientas de Procesos

5 o N

Usado recientemente
X Analisis de redes
Andlisis de vector
Analisis del terreno raster
Andlisis raster
Base de datos
Cartografia
Creacion de vectores
Geometria vectorial
Graficos
Herramientas de archivo
Herramientas de capa
Herramientas raster
Interpolacion
Seleccién vectorial
Superposicion vectorial
Tabla vectorial
Vector general

(o¥ofofo¥o)ofoko¥o

o
s
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b5

Figura 5 Ubicacion herramienta SAGA en QGIS

Como funciona
Es sencillo de entender, para ello sélo tenemos que pensar en un haz de luz que choca

con una planta/arbol y si fuéramos capaces de descomponer ese haz de luz en un espectro
visible, esto es, ver la composicion de colores de ese haz, nos quedariamos sélo con el color
rojo. Luego hariamos un cociente muy sencillo entre la cantidad de luz roja visible absorbida y

la luz infrarroja cercana que es reflejada.
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INFRARQJO CERCANO

Figura 6 Refleccion luz en plantas sanas/enfermas

Interpretacion de valores del NDVI
Los valores que toma el NDVI al tratarse de un indice normalizado van desde el -1 hasta

el 1. Los valores negativos corresponden a areas con superficies de agua, estructuras
artificiales, rocas, nubes, nieve; el suelo desnudo generalmente cae dentro del rango de 0.1 a
0.2; y las plantas siempre tendran valores positivos entre 0.2 y 1. El rango de vegetacion sana
y densa deberia estar por encima de 0.5, y la vegetacion dispersa probablemente caera dentro
de 0.2 a 0.5. Sin embargo, es solo una regla general y siempre debe tener en cuenta la
temporada, el tipo de planta y las peculiaridades del lugar. En la mayoria de los casos, los
valores de NDVI entre 0.2 y 0.4 corresponden a areas con vegetacion escasa; la vegetacion
moderada tiende a variar entre 0.4 y 0.6; cualquier cosa por encima de 0.6 indica la mayor

densidad posible de hojas verdes.

0-0.33 0.33-0.66 0.66 - 1

PLANTA MEDIANAMENTE PLANTA MUY SANA

PLANTA ENFERMA SANA

o
[ 2
¢ o

|

s
©

Figura 7 Valores de NDVI
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Indice de Evapotranspiracion

La evapotranspiracion se define como la pérdida de humedad de una superficie por

evaporacion directa junto con la pérdida de agua por transpiracion de la vegetacion. Se expresa

en milimetros por unidad de tiempo.

Transiciones:

1° Modelo: Explicacidn del NDVI en funcién a coordenadas geograficas, tiempo y altura.
2° Modelo: NDVI-Malaria Ecology Index

3° Modelo: Evapotranspiracion-NDVI

4° Modelo: Evapotranspiracion-Malaria Ecology Index

5° Modelo: Evapotranspiracion-NDVI-Malaria

6° Modelo: Shocks Climaticos-NDVI-Evapotranspiracion-SALUD INFANTIL

Hipdtesis

A la hora de plantear este estudio se han formulado una serie de hipotesis a priori que

motivan el avance del proyecto y sirven como marcador de hitos:

1.

Suponemos que los niveles de calidad y desarrollo del suelo (NDVI) se puede explicar
en mayor medida a través de los niveles de evapotranspiracion (SPEI).

Al disponer de un historico de datos climaticos creemos que mediante la elaboracion
de shocks de temperatura y shocks de precipitaciones seremos capaces de explicar
en mayor medida los niveles de productividad del suelo. (*)

Pensamos que los shocks climaticos de precipitacion son mejores predictores que sus
homologos de temperatura. En caso de que esto no fuera cierto construiremos shocks
climaticos cruzados y verificaremos que son mejores regresores que los shocks tratados
individualmente.

Creemos que los shocks de malaria presentan una correlacion muy alta tanto con los
niveles de productividad del suelo como con el nivel de evaporacion y transpiracion del
mismo.

Los indicadores de desarrollo y calidad del suelo tienen un poder explicativo de los
niveles de salud infantil en la misma proporcion que lo tienen los shocks de malaria.
La probabilidad de que un nifio menor de cinco anos localizado en una zona de malaria
tenga niveles de salud con valores en el intervalo del cuartil mas bajo es superior a
70%.

Pensamos que una mujer que sufre malaria en el primer mes de embarazo tiene una
repercusion mas desfavorable en los niveles de salud infantil que sufriéndolo en el
segundo o tercer trimestre de embarazo.

Mas del 75% de los nifos que en los dos primeros anos padecen malaria registran datos
de salud muy por debajo del nivel medio. (**)

(*) Un shock de temperatura lo construimos a partir de datos historicos de temperatura.

En primer lugar creamos un Z,. a partir de los datos de temperatura que tenemos:
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Donde x; = El valor de la temperatura para una latitud-longitud en un mes (por ejemplo
Enero) de un ano (por ejemplo 1995).

x = Es el valor medio de la temperatura en los Gltimos veinte afos correspondientes al
mes de Enero.

DT = Es la desviacion tipica con los mismos datos con los que calculamos la media.

A partir de este momento consideraremos un shock positivo de temperatura aquel que
cumpla:

Z>1

Como el valor de Z puede ser negativo, también tendremos shocks negativos, en ese
caso:

Z<1

Para considerar la existencia de condiciones climaticas extremas crearemos z(+2) y
un z(43) donde el valor del estadistico supera en dos y hasta tres veces el valor de la
desviacion.

(**) Los shocks de malaria los construiremos a partir de criterios que establece la OMS,
concretamente son cuatro:

e La precipitacion mensual promedio durante los ultimos 3 meses es de al menos 60 mm.

e La precipitacion en al menos uno de los ultimos 3 meses es de al menos 80 mm.

e Ningun mes en los ultimos 12 meses tiene una temperatura promedio inferior a 5°C

e La temperatura promedio en los Ultimos 3 meses supera los 19.5°C + SD (temperatura
mensual en los ultimos 12 meses).
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Capitulo 2 Desarrollo

Este capitulo busca describir de manera general los pasos realizados en el proyecto.
Como este proyecto tiene una alta componente de programacion, se hara referencia a los
apéndices segln corresponda.

Conceptos basicos

Aqui se recogen los términos mas usados a lo largo del estudio con una definicion
aproximada y facil de entender.

Inteligencia Artificial (IA)

Es una subdisciplina del campo de la informatica, formada por algoritmos y técnicas
que busca crear maquinas o programas que presenten las mismas cualidades que un ser humano
0 superiores.

Se considera que existen dos tipos:

- Débil: aquellas que realizan una tarea o un conjunto limitado de tareas con éxito.
Existen muchos casos de estos.

- Fuerte: aquellas que son capaces de aplicarse a una gran variedad de problemasy
de dominios diferentes. Actualmente no existe ningln caso de este grupo.

Dentro del conjunto de técnicas y algoritmos mas populares de los Ultimos afos
encontramos el Machine Learning y el Deep Learning.

Por su parte el Big Data es transversal a la Inteligencia Artificial por usar las mismas
técnicas, servir de fuente de datos y usar los datos generados por la propia IA.

Inteligencia Artificial

 Machine Learning

Data Science \:5""' Deep

- Learning
@

Big Data

Figura 8 Grdfico de relaciones entre conceptos asociados a la IA

Big Data

Como su nombre indica, se trata de un gran volumen de datos. Dentro de este término
se engloban las técnicas asociadas que permiten extraer conocimiento y rendimiento de los
datos con los que se cuenta. Estas técnicas combinan tanto métodos tradicionales como
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técnicas de Machine Learning y Deep Learning entre otros, que debido al elevado tamaio o
complejidad de los datos, resultan en mejores resultados que las técnicas clasicas.

El Big Data se refiere tanto al proceso de almacenaje de datos, como al proceso de
analisis de los mismos.

Machine Learning

O Aprendizaje Automatico, es una disciplina de la Inteligencia Artificial que genera
algoritmos que buscan que las maquinas adquieran capacidad de aprendizaje. Entendido este
como generar conocimiento a través de un conjunto de experiencias.

Esta relacionado intimamente con el resto de categorias.

Deep Learning

O Aprendizaje Profundo, se trata de un subconjunto del Machine Learning basado en el
uso de Redes Neuronales. Las cuales simulan la forma en la que los seres humanos aprenden,
gracias al concepto de Neurona. Estas estan organizadas por capas, e interconectadas bajo
diferentes patrones. Mediante el paso de los datos por las diferentes neuronas, el modelo es
capaz de detectar patrones y aprender a clasificar o predecir los datos.

Paralelismo

Para poder realizar este conjunto de técnicas y algoritmos de alta complejidad y
computo con equipos domésticos, se han aplicado diferentes técnicas de paralelismo en el
proyecto. El paralelismo permite ejecutar en una maquina varias tareas de manera simultanea
con el objetivo (en nuestro caso) de ahorrar tiempo.

Malaria

La malaria es una enfermedad que se produce por un parasito. El parasito se transmite
a los seres humanos a través de las picaduras de los mosquitos infectados. Aquellas personas
que tienen malaria suelen sentirse muy enfermas, con fiebre alta y escalofrios. Cada afo, cerca
de 210 millones de personas se infectan con malaria, y aproximadamente 440 000 mueren a
causa de la enfermedad. La mayoria de las personas que mueren por la enfermedad son nifios
pequefos de Africa.

NDVI

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada es un indicador simple de biomasa
fotosintéticamente activa o, en términos simples, un calculo de la salud de la vegetacion.

Shock

Se trata de un dato calculado que satisface una serie de condiciones. Por ejemplo que
en los ultimos 3 meses haya llovido mas de N cantidad de Litros/metro cuadrado.

Generalmente toma valores de 0 o 1.

Herramientas

El estudio realizado es posible llamarlo un estudio de Big Data, dado el amplio niUmero
de registros con los que contamos. Al ser esto asi, el nUmero de herramientas es pequefos,
puesto que solo necesitaremos herramientas para acceder a los datos, herramientas que actlen
como transformadores de los datos, y herramientas para representar los resultados obtenidos:

Excel

Se trata de un Software de la compania Microsoft Corp. Contiene una gran cantidad de
herramientas orientadas a la manipulacidon de hojas de calculo. Usaremos este software para
tener una vision rapida y general de los datos, pero no para manipularlos.
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Stata

Se trata de un Software de la compania StataCorps. Es una herramienta estadistica que
cuenta con un lenguaje de programacion propio. Es un software muy potente que nos servira
para acceder a las columnas de interés del .dta asociado con los datos DHS.

Python

Se trata de un Lenguaje de programacion muy popular en las Gltimas décadas. Junto
con R son los dos lenguajes mas usados para el tratamiento de datos en el mundo de la
Ciencia de Datos. Este lenguaje sera el pilar del proyecto, puesto que servira para hacer las
transformaciones de los datos, asi como generar representaciones simples, hacer testing,
generar modelos de Machine Learning, etc.

QGIS

Se trata de un Software OpenSource de la Open Source Geospatial Foundation (0SGeo).
Se trata de un Sistema de Informacion Geografica (SIG), que permite la representacion de datos
con indole geografica. Sera usado para hacer gran parte de las representaciones del proyecto.

Primeros pasos

Pasaremos a describir como a partir de los datos nombrados con anterioridad, se han
aplicado transformaciones y filtros a los mismos para limpiar estos y generar nuevos datos que
ayuden a los modelos.

También describiremos como se han generado los modelos.

A modo resumen de la arquitectura del proyecto tenemos esta infografia:

HEALTHY,  STAESSED ACCION
.
)
B/0) Food and Agriculture Organization [N | l )
Y.;/ of the United Nations N p
[T
o w

ACF INTERNATIONAL

yd ONGs y entidades que
il P S acttian en Africa

s

OMS @ .fm S [ Futuras investigaciones
QGIS

Figura 9 Arquitectura del proyecto

En la figura se observan los diferentes tipos de datos, su procesamiento y analisis y su
posterior uso por las entidades competentes.
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Aqui presentamos también el modelo asociado al proyecto:

Key Partnerships

Universidad de La
Laguna

Key Activities
Analisis de los datos

Creacion de
columnas

nuevas

Creacion de modelos

Analisis de resultados

Key Resources
Datos ULL

Datos meteorologia +
malaria

Recursos Humanos

Recursos tecnoldgicos

Value Propositions

Encontrar patrones que
determinen las causas y
posibles  mejoras  al
ecosistema africano en el
ambito de la salud infantil

Nueva forma de abordar
el problema

Técnicas de vanguardia.
Andlisis de causas y no de
consecuencias

Customer Relationships

Channels

Medium.com

Towardsdatascience.com

Customer Segments
Gobiernos y ONGs con
intereses en ayudar a
Africa

OMS

Estudios salud africana

Cost Structure

No existe coste econémico pero si tiempo

dedicado

Revenue Steams

Figura 10 Modelo del proyecto

Creacidn de variables y analisis

Este apartado busca plasmar el contexto de los datos usados, asi como las
transformaciones que se les han realizado a los mismos para obtener un mayor valor de ellos,
generando en el proceso los distintos shocks, que seran evaluados por los modelos.

Datos del DHS y del clima

Los datos sobre la salud infantil (nifos de 0 a 5 anos) se obtienen de la Encuestas
demograficas y de salud (DHS). De esta base de datos, también recogemos informacion
relacionada con los niveles de educacion, ingresos, ciertas caracteristicas de lugar y fecha de
nacimiento de los nifos.

La informacion climatica (temperatura y precipitaciones) se extrae de la “Terrestrial
Air Temperature & Precipitacion: 1900-2019, Gridded Monthly Time Series, version 3.01”. Los
datos climaticos contienen registros mensuales de ambas variables (temperatura media y
cantidad total de precipitaciones) en la superficie de la Tierra. Los datos se presentan como
una cuadricula que cubre toda la superficie de la Tierra limitada por lineas de latitud y longitud.
La resolucion de estos datos es de 0.5x0.5 grados. Cada uno de estos cuadrados se identifica
por un par de coordenadas geograficas de latitud y longitud, correspondiente a la posicion de
su centro. Ademas, cada uno de los cuadrados identificado se le asigna un valor de temperatura
y precipitacion promedio.

Ambas bases de datos (DHS e informacion climatica) se fusionan utilizando coordenadas
GPS.

En la encuesta inicial el niUmero total de observaciones alcanza la cifra de 678.648
nifos. Alrededor del 10% de los niflos muere durante los primeros cinco anos de vida. Asi,
nuestra muestra de nifos vivos es de 619.130 observaciones. Ademas, centrandose en las
variables de salud infantil de la EDS, la muestra se reduce a 355.136 para la altura y la edad, y
350.359 para el peso y la altura.
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B cscuela de
I organizacion
pall industrial

MNum. Obs Mean Std. Min Max Obs. <-2 Obs. <-3
Height-per-age 355136 -1.508 1.761 -6.0 6.0 138358 65852
Weight-per-age 350359 -1.051 1.301 -6.0 5.0 75915 24944
Weight-per-Height | 350359 -0.265 1.444 -5.0 5.0 37355 14002

Figura 11 Tabla: Child Health (antropometria) estadistica descriptiva

<1 year [1 2)years | [2 3)vyears | [3 4)years | [4 5] years Total
Height-per-age 82911 77947 71436 63797 59045 355136
Weight-per-age 81924 77035 70461 62856 58083 350359
Weight-per-Height 81924 77035 70461 62856 58083 350359

Figura 12 Tabla: Distribucién por edades de los nifios

Figura 13 DHS clusteres Africa-subsahariana

Antecedentes Malaria y creacion de shocks
VER ANEXOS 2 Y 3 PARA MAS INFORMACION

Es interesante comenzar esta seccion con una vision generalizada y simplificada de la
epidemiologia, inmunologia y muerte infantil.
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En esta vision general, nos centramos en la malaria durante el embarazo como el canal
en el que el clima afecta a la supervivencia de los nifios. A continuacion, describimos nuestro
indice para medir las condiciones climaticas adecuadas para la infeccion de la malaria, y
utilizarlo para clasificar nuestros diferentes grupos de DHS en diferentes zonas de riesgo de
malaria.

Segln Black (2010) el paludismo y la mortalidad infantil causaron alrededor del 16% de
las muertes de nifios menores de cinco afios en Africa, mientras que Snow y otros (1999) estiman
que alrededor del 75% de la muerte estimada por paludismo en el Africa subsahariana en 1995
se compone de nifos menores de cinco anos. Sin embargo, se sabe que los lactantes tienen una
sensibilidad reducida al paludismo durante los primeros meses de vida (Maegraith 1984). Se
sabe que el paludismo en el embarazo aumenta la probabilidad de bajo peso al nacer, un
importante factor de riesgo de muerte infantil (McCormick 1985). Guyatt y Snow (2001)
muestran que el riesgo de bajo peso al nacer se duplica si la madre del bebé es infectada con
malaria durante el embarazo, y que el 5,7% de las muertes infantiles en Africa podria atribuirse
al bajo peso al nacer inducido por el paludismo materno.

El paludismo es una enfermedad que necesita un vector (mosquito) para propagarse
entre los humanos. La supervivencia y la reproduccion de estos vectores y parasitos estan
fuertemente relacionadas con las condiciones climaticas. En un estudio sobre la transmision del
paludismo en Africa, Tanser y otros (2003) establecieron un grupo de condiciones relacionadas
con la influencia del clima en la transmision de la malaria. Estas condiciones también fueron
utilizadas por Kudamatsu y otros (2012), en su estudio del clima y la mortalidad infantil en
Africa. En particular, estas condiciones son:

1- La precipitacion mensual promedio durante los Ultimos 3 meses es de al menos 60
mm.

2- Las precipitaciones en al menos uno de los Gltimos 3 meses son de al menos 80 mm.
3- Ninglin mes en los ultimos 12 meses tiene una temperatura media inferior a 5°C.

4- La temperatura media en los ultimos 3 meses supera los 19,5°C+SD (mensual
temperatura en los Ultimos 12 meses).

Si un mes satisface las cuatro condiciones, establecemos ese mes como "uno” o lo que
es lo mismo, “mes adecuado”, y si solo una de las condiciones falla, fijamos ese mes como un
"cero” 0 “no es un mes adecuado para el paludismo”. Como Kudamatsu y otros (2012) afirman,
las condiciones 1y 2 asegurar la existencia de sitios de reproduccion y la suficiente humedad
del suelo para el vector; la condicion 3 es necesaria para la supervivencia del vector, porque
las bajas temperaturas impiden la supervivencia del vector. La condicion 4 permite que el
parasito se vuelva infeccioso en el interior el cuerpo del vector y permite la transmision efectiva
de persona a persona.

Usando la serie de tiempo meteoroldgico asignada a cada nacimiento en cada grupo de
DHS, clasificamos todos meses. Luego, contamos los "meses aptos para el paludismo” en los
mismos periodos de tiempo utilizados en la construccion de los choques climaticos. Como
resultado, tenemos un grupo de variables que cuentan los "meses aptos para el paludismo” en
el primer, segundo y tercer trimestre de embarazo, y en cada ano de vida de cero a sesenta
meses.

Longitud Latitud Year Mes Prep Temp msmi msm2 msm3 msmd4 msm_1 msm_2 msm_3 msm_4 sumatorio Malaria_Shocks

114251 375 7.75 2017.0 Agosto  96.0 25.0 True True True True 1 1 1 1 4 Malaria
512997 14.25 925 2017.0 Agosto 1280 260 True True True True 1 1 1 1 4 Malaria
269287 1025 6.25 2017.0 MNoviembre 1405 212 True True True True 1 1 1 1 4 Malaria
550546 375 10,75 2017.0 Julie 2014 269 False True True True 0 1 1 1 3 Mo_Malaria
550543 7.75 1275 2017.0 Junio 1475 304 False False True True 0 0 1 1 2 MNo_Malaria

Figura 14 Tabla: Clusterizacion de los Shocks de Malaria
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Shocks-climadticos
Los datos climaticos de temperatura y precipitaciones estan organizados en un formato

de cuadricula en base a la latitud y la longitud, estos estan georreferenciados desde 1900 hasta
2017.

Hemos elegido como periodo de influencia el plazo veinte anos antes del afo de la
encuesta DHS.

En un paso previo, fusionamos los registros completos de temperatura y precipitacion
a cada cimulo de DHS minimizando la distancia entre las coordenadas GPS que identifican el
clima y los datos del DHS. Ademas, asignamos esta informacion a todos los nifios de la DHS
clusters. Como resultado, cada nifo tiene el registro mas cercano de series temporales
climaticas asignado.

A continuacion, siguiendo un proceso similar al de Maccini y Yang (2009), Andalén,
Azevedo et al (2014) y Rosales (2013), para cada pais y encuesta, y para cada nacimiento,
hemos construido variables de z-scores para cada mes, como la desviacion del registro a largo
plazo de temperatura y precipitacion dividido por la desviacion estandar mensual a largo plazo.

El procedimiento para calcular los shocks climaticos es el siguiente:

e Creamos una funciéon que tome cuatro valores de entrada: latitud, longitud, afo y
mes. Y devuelva el valor de la temperatura y precipitaciones para el cluster en
concreto.

e Creamos una segunda funciéon que en este caso va a depender de cinco valores, los
mismos que en la funcion anterior, mas el nimero de afos atras que queremos para
obtener datos de temperatura de ese clUster.

o Para cada cluster guardamos un historico de veinte datos de temperatura y
precipitaciones.

o Sobre ese conjunto de datos calculamos la media y la desviacion tipica para
quedarnos tan solo con aquellos valores que estén en el intervalo de la media
mas/menos cuatro desviaciones. Todo esto es muy util de cara a no considerar
desde un principio valores extremos (outliers).

e  Volvemos a crear otra funcion que tiene como valores de entrada las variables de un
registro de nuestra tabla de datos, para que nos devuelva una media aritmética de
los valores de la temperatura en los Gltimos veinte afos, asi como su desviacion.

e Generamos en nuestra tabla de datos una nueva variable que representa la media de
la temperatura y precipitaciones para cada clUster en cada momento de tiempo
(referida a los Ultimos veinte afos) y hacemos lo mismo con la desviacion.

e Ejecutamos este proceso para todo el dataframe. (Aqui es donde nos damos cuenta
de que es necesario paralelizar el procesamiento).

e Creamos el estadistico (Zscore) donde el numerador vendra explicado como la
diferencia del valor de la temperatura en el momento actual menos el valor promedio
de los Ultimos veinte afos. El denominador sera el valor de la desviacion de cada
clister. (Del mismo modo con las precipitaciones).

e En un principio generamos 10 tipos de shocks diferentes (como puede apreciarse en
el cadigo que adjuntamos) sélo haremos uso en nuestro estudio de los shocks ST+1,
ST-1, SP+1, SP-1 y de los cruzados STP++1, STP+-1, STP-+1, STP—1.

e Finalmente, como el estudio de la productividad del suelo nos interesa hacerlo con
datos anuales creamos una nueva tabla de datos donde acumulamos los datos
mensuales en un solo dato anual.
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Latitud Longitud Year SSP+1_2 5S5P+2_3 SSP+3 55P+1 55pP+2 1.2) 23 3 1 2

0 3275 -16.75 1986 20 0.0 1.0 30 1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0
1 2525 -16.75 1986 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 2175 -16.75 1986 0.0 0.0 2.0 20 20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 2125 -16.75 1986 0.0 2.0 0.0 20 20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 1525 -16.75 1986 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 3.0 0.0 0.0 30 0.0

Figura 15 Tabla: Shocks anuales de precipitacion

Posibles errores en los datos

Dada la naturaleza de los datos, encontramos cierta incertidumbre en algunos aspectos
de los mismos:

Mientras que el nacimiento y la muerte de los hijos son ciertamente definitorios de los
eventos, no podemos descartar el error de medicion (tal vez mas sobre el afio que el mes de
nacimiento o muerte), ya que las encuestas son retrospectivas. Sin embargo, nuestros
resultados no cambian significativamente cuando consideramos los nacimientos reportados 10
anos antes de la encuesta. Si los eventos mas cercanos en el tiempo son mas faciles recordado,
esto sugiere que el error de medicion debido a una memoria imperfecta no es un problema
importante.

Otro motivo de preocupacion es la migracion de las madres, de manera que los lugares
en el momento de la encuesta pueden diferir del lugar de nacimiento de los ninos. Sin embargo,
los nacimientos que se producen antes de que las madres se trasladen al lugar de la encuesta,
no afecta significativamente a los resultados. Por lo tanto, el posible sesgo de usar datos
meteorologicos mal ubicados parece ser pequeio.

Modelos y ventajas

VER APENDICE 5, 6 Y 7 PARA MAS INFORMACION
Dentro del conjunto de modelos que se han realizado, cabe destacar dos de ellos.

Hay un primer modelo para el estudio de la productividad del suelo y un segundo modelo
donde se intenta explicar los niveles de salud infantil.

En ambos casos empezamos con un modelo exploratorio de datos (ADA). Por un lado
estudiamos la variable objetivo que en el primer caso son los cambios en el NDVI (como
indicador de productividad del suelo) y en el segundo caso la variable ‘alt_edad'.

La utilizacion de los modelos de Machine Learning genera una ventaja frente a los
modelos de regresion tradicionales ya que en este caso podemos hacer combinaciones no
lineales entre variables del grado que deseemos. A tenor de los resultados obtenidos, en este
caso, no mejora los niveles explicativos de nuestro target.

Hemos recurrido a un analisis exploratorio complejo por dos motivos, el primero de
ellos es porque se cuenta con muchas variables y el segundo es porque tenemos variables
categoricas y numéricas. La complejidad en nuestro analisis es que hemos analizado las
variables numéricas para ver cuales interesa categorizar para posteriormente volverlas a
convertir en numéricas pero con un rango menor de valores.

Para no trabajar con un modelo en bruto (donde consideramos todas las variables por
igual) en el ADA tratamos de analizar la significancia de las variables discriminando entre
variables categoricas y numéricas. En el primer grupo intentamos llegar a una convergencia en
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los resultados por una via grafica y por otra estadistica donde utilizamos el p-valor de Pearson
para estudiar la significancia.

El segundo grupo, referido a las variables numéricas lo trabajamos directamente a
través del p-valor sin contraste grafico.

Una ventaja importante que tiene trabajar con modelos de machine learning frente a
los modelos econométricos tradicionales esta en el tratamiento de variables categoéricas. En
nuestro caso hacemos un tratamiento ‘a la carta’ donde las variables numéricas con pocos
valores Unicos las categorizamos en pocas etiquetas para posteriormente volverlas a convertir
en numéricas, consiguiéndose un nivel de simplicidad de las variables mayor.

Otra de las ventajas que proporciona en Machine Learning con respecto a los modelos
(OLS) es el tratamiento de los outliers. De manera que realizamos un estudio para comprobar
la existencia de outliers. Igualmente hay un tratamiento grafico y numérico del problema. En
el caso grafico nos permite ver que la existencia de valores atipicos no es muy grande y que
ademas sigue la tendencia de la mayoria de los datos por lo que su eliminacion no seria lo mas
correcto. Con la opcion de preprocesamiento de los datos podemos escoger la opcion de
RobustScaler que nos permite trabajar con valores atipicos.

El preprocesamiento de variables lo terminamos con un escalado de las variables ya que
se mueven en diferentes rangos y unidades (ademas, algunas de ellas expresan longitud y es
razon suficiente para este procedimiento).

El Gltimo paso que hacemos es la seleccion de variables que también a través de las
técnicas de Machine Learning se pueden hacer utilizando varios criterios y en nuestro caso,
incluso, hemos considerado varios simultaneamente.

Por un lado tenemos el criterio del p-valor de Pearson conjuntamente con
regularizacion Ridge (consiguiendo un resultado muy parecido al del método OLS, y por otro
hemos utilizado el método de seleccion de variables basado en el gradiente descendente donde
el resultado diverge de los dos casos anteriores siendo bastante peor.
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Capitulo 3 Resultados

En este capitulo se abordaran algunos de los resultados obtenidos en el estudio, asi
como las conclusiones obtenidas del mismo. También tendremos en cuenta las lineas de
investigacion futuras y proyectos que se beneficien de este estudio, que es en donde recae el
auténtico valor del mismo.

DAFO

Este apartado busca adaptar el analisis DAFO al modelo planteado en nuestro proyecto.
Al tratarse de un modelo social, un estudio, y no de un modelo econémico al uso, se modificara
la estructura tradicional DAFO para adaptarse a este.

Debilidades

Los principales impedimentos que nos hemos ido encontrando se encuentran en el
apartado del procesamiento de los datos. Estos al tratarse en ocasiones de cientos de miles de
registros con decenas de columnas, requieren de una potencia de procesamiento, y de una
preparacion previa de los mismos muy alta. Esto implica no solo el uso de maquinas con altas
capacidades, sino del estudio de los mismos con el fin de llegar a la algoritmia que permita el
calculo en una cantidad de tiempo asumible.

Ejemplificando lo anterior, el calculo de la precipitacion y temperatura para n meses
anteriores por fuerza bruta, tomaria tiempos virtualmente infinitos; Si a este calculo se le
aplica una logica basica mediante las propiedades de las tablas, podemos alcanzar tiempos de
entre 12 y 36 dias en ejecucion; Este tiempo es reducible mediante técnicas de paralelizacion.
En una maquina con 12 cores podemos reducir el tiempo tomado a entre 1 y 3 dias para el
procesado. Finalmente, mediante la escritura de algoritmos mas complejos basados en
generacion de tablas hash, el tiempo de procesamiento usando paralelismo, se puede reducir
a entre 35 minutos y 2 horas, pudiendo bajar hasta los 20 minutos para n’s pequenas.

Como consecuencia de necesitar realizar todo este proceso para reducir tiempos, la
comprobacion de errores en calculos, y las multiples pruebas han tomado mucho tiempo. Del
mismo modo, al aumentar la complejidad de los algoritmos para poder calcular estos en un
menor tiempo, aumenta la especializacion de los mismos, minimizando la probabilidad de poder
reutilizar codigo de manera mas eficiente.

Como podran suponer, este proceso depende completamente de haber realizado un
buen sistema de pruebas que garantice que los resultados obtenidos sean correctos, puesto que
un fallo en los pasos de depuracion de los datos puede desencadenar una inconsistencia de los
modelos a posteriori. Sin embargo el modelo deberia ser capaz de soportar cierto grado de
incertidumbre al contar no solo con columnas carentes de relacion entre ellas, sino columnas
interrelacionadas en la que los fallos individuales queden compensados por las columnas
correctas. De igual forma, regularizaciones como Ridge y Lasso deberian poder detectar valores
carentes de importancia y restarles peso en el modelo.

Amenazas

La amenaza estrella en este ano y los posteriores, de obligatorio nombramiento, es el
Covid-19. Esta enfermedad ha alterado y se prevé que siga alterando patrones por todo el
mundo.

En nuestro estudio, el popularmente conocido Coronavirus, puede afectar a la salud de
las familias por toda Africa, modificando la frecuencia que estas van a comprar, minimizando
el nimero de agricultores, reduciendo el niUmero de ayudas que los paises mas desarrollados
pueden enviar, etc. Y por consecuente creando una variacion en la salud infantil, que no solo
no seria predecible por un modelo perfectamente entrenado, sino que no permitiria que en un
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futuro préximo se usaran datos de estos anos, puesto que los anteriores al Covid-19 no
reflejarian la realidad de la situacion actual y proxima, y debido a la alta importancia del
historico para poder realizar nuestros modelos.

Si la situacion actual acabara subitamente y se pudiera volver en un periodo corto a la
“normalidad”, o si se prolongara la situacion sin grandes variaciones por al menos 5 afos, y se
realizaran otras encuestas en el futuro, se podria seguir usando el modelo actualizando los
datos.

Consideramos que es sabio no lanzar afirmaciones vacias, por lo que no nos
atreveriamos a teorizar que el modelo se comportaria de manera correcta en situaciones fuera
de las nombradas en el anterior parrafo.

Fortalezas

Al tratarse de un estudio que agrupa varios frentes de accién en el estudio de la salud
infantil en Africa, asi como ser pionero en el uso de técnicas de estadistica avanzadas, Machine
Learning y Deep Learning, podemos abarcar estos datos que mediante métodos mas
tradicionales no podrian ser analizados como se ha visto ya.

Oportunidades

Del mismo modo que nuestro trabajo se apoya en muchos autores y profesionales, este
mismo podria servir de motivante y apoyo para estudios posteriores que cuenten con mas
personal y presupuesto, sentando las bases de la investigacion en las hipotesis lanzadas en este
proyecto.

Asi mismo, simplemente este acercamiento a las causas de los niveles de salud infantil
en Africa puede suponer un ahorro enorme a organizaciones que busque ayudar en el
continente, pues es posible no solo paliar los efectos, sino encontrar las causas y atacar el
problema de raiz.

Resultados

La muestra total se divide por la edad del nifo, y estimamos (1) utilizando diferentes
submuestras: nifos con menos de un ano, entre uno y dos anos, dos a tres, tres a cuatro y
cuatro a cinco. Estudiamos de esta manera si los efectos del clima en la salud infantil tienen
efectos diferentes seglin la edad, centrandonos especialmente en si las edades mas tempranas
de la vida son mas vulnerables y si el efecto desaparece con la edad (efecto de recuperacion).

Uno de los objetivos finales del trabajo es analizar si los efectos se limitan a los
primeros anos de vida o, por el contrario, los choques experimentados en edades tempranas
son significativos para la altura y el peso una vez alcanzados, por ejemplo, a los 5 afos. También
queremos comprobar si esta transmision depende del tipo de shock (temperatura,
precipitaciones o malaria) y del nivel educativo de la madre, que como factor mediador
relevante para prevenir o corregir los shocks negativos para la salud del nifo.

La categoria omitida para el indice de Riqueza es "la mas pobre”, y para la educacion
de la madre es "sin educacion”, por lo que todos los demas coeficientes se refieren a estas
categorias omitidas. Obtenemos los resultados esperados: tanto la riqueza como la educacion
de las madres afectan positivamente el estado de salud (talla para la edad) del nifo menor de
5 anos. En ambos casos, los coeficientes son siempre positivos y significativos, y el coeficiente
estimado aumenta con el nivel de riqueza y educacion. En segundo lugar, el orden entre los
hermanos es generalmente significativo, pero especialmente para la segunda y tercera posicion
cuyos coeficientes son positivos. Mas alla de esa posicion, las diferencias con respecto a ser el
primero no son significativas. Ademas, los coeficientes de ser gemelo o mas son siempre
negativos y significativos, que es un resultado esperado. El mes de nacimiento también es
significativo (aunque no se muestra en la tabla), probablemente por su relacién con el clima
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(este control debe interpretarse como un efecto fijo mensual). En promedio, nacer en una zona
rural tiene un efecto negativo en la estatura del nifo, lo que coincide con la literatura

existente.
In-uterc (temp., last 3), + | 0.00981** [ Rural (Dummy]) -0.104F*=*
(2.44) (-6.33)
In-utero (temp., last 6), + | -0.00713* | Wealth 2 0.0718%*=
{-1.75) (6.54)
In-utero (temp., last 9), + 0.00682 | Wealth 3 0.134%=*
(1.60) (11.12)
In-utero (temp., last 3), - -0.0115*% | Wealth 4 0.269%=*
{-1.71) {20.54)
In-utero (temp., last 6), - 0.00354 |Wealth 5 0.553%=*
(0.53) [32.92)
In-utero (temp., last 9), - -0.00216 | Primary 0.0425%*=
{-0.33) (4.58)
In-utero (rain, last 3), + -0.00524 | Secondary-higher | 0.209%%*
{-0.92) (17.66)
In-utero (rain, last 6), + -0.0203*** | Gender (child) 0.188%=*
{-2.72) (31.43)
In-utero (rain, last 9), + -0.00543 | Child {mult-born) | -0.651%**
{-0.98) (-29.37)
In-utero (rain, last 3), - -0.0198***
{-3.01)
In-utero (rain, last 6), - -0.00269
{-0.41)
In-utera (rain, last 9), - 0.00880
(1.28)
Temp. Shock (12m), + -0.0236%**
(-8.94)
Temp. Shock (12m), - -0.0261***
{-7.34)
Rain Shock (12m)], + -0.0328%**
(-5.16)
Rain Shock {12m), - -0.0121%**
{-2.74)
Observations 320641
R2 0.210

Standard deviation (robust, clustered) in parenthesis: significant (¥#¥%: 1%; ®*: 3%; *: 10%).
Figura 16 Tabla: Altura por edad, shocks de precipitaciones y temperatura

Distinguiendo por edades, analizamos si el posible impacto de los choques climaticos (o
Malaria) ocurridos en torno al mes-ano del nacimiento del nino se reduce con los ahos o, por el
contrario, se mantiene. Recordemos que las variables antropométricas del nifio se miden en el
momento en que se realiza la encuesta, mientras que los choques climaticos se miden en el
momento del nacimiento y durante su vida.

La Figura 17 incluye resultados cuando se incluyen los choques climaticos generales (de
temperatura y precipitaciones).
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<lyear |[1 3)years| [2 3)years| [3 4) years| [4 5] years <Llyear | [1 2 years | [2 3 years | [3 Yyears | [4 5] years
In—utero (temp, last3),+ | 00148 | -000732 | -Q0DOLT7 0.OEB7TL 0.E54**  |Temp. Shodk [23m], + -0.BOL*** | -Do1oE 000730
(-L24]) ( ] (0.30) {2.30) (-335 {-L 85 (115§
In-wtero [temp., last g, + |-D@aT** 0.018%* 00E7L |Temp.Shodk (2Am), - -0.0ET -0.005EL 000151
[-235) (170} (0.85) (-2.02) (-084) (018}
Inutero (tamp., last9, + | 0.000630 el 000712 [Rain Shodk (24m), + -0.02=E"* -0.0013 7}
(0.08) (258) (0.E8) -234 (-127)
In-utero [temp., last 3), - -0.0165 -0.0258 0B [Rain Shodk (24m), - -100716 -000EE 00131
[-0.85) [-142) [0.52) 0504 [-255 (115
In-utero [temp., last 8, - 00263 -5 00156 |Temp. Shodk [38m), + -n.o1sot -0+
[1as) [-238) [0.55) [-LBd} [-2.28)
In-utero [temp., last9.- | 0.001E7 0.0EBZ 400105  |Temp. Shodk {36m). - -0.00508 OOTI**
[o.10) [Q.15) [-0.82] [-0.43) (243
In-ute ro (rain, last 3, + -0.0127 0.0 0.0E72 [Rain Shodk (36m), + -0.000L  |-2.06e-15**4
(-0.8) (o.zz) (0.68) (-85 [-72.43)
In-ute ro [rain, last &, + DL RS =) -0.0141 -00252** [Rain Shod [38m), - OLDIDEEE -0.0124
[-31) [-1om) [-2.15) lao4) [-Lag]
In-utero [rain, last 9, + o X 00112 -0000635 | Temp. Shodk [48m), + -0.01D6
|-3.2E) [-0.77) (-0.05) (-L25)
In-utero (raln, last 3), - 00188 0.0m50 0019  |Temp. Shodk [38m), - amsg**
{1} (014} [0.72) (L7
In-utero (raln, last &), - 0.mm* 0.00am OODE2S  [Rain Shod (48m), + [u]
(18} (o.3) [0.48)
In-utero [rain, last 9, - Q.Osg7* -0.0193 -0.00732 |Rain shodk [48m), - 00286
[3.35) [-111} (-0.43) [-147)
Temp. shodk [ Zm), - 00532 0.00E37 000EE2 | Temp. Shock (Gom), +
48| pE {1.08]
Temp . Shodk [ 12m), - -oETEr | O 0,008 -0001E1 |Temp. Shodk [SOm), -
{-4.00] -0.&7) (-0.18]
Rain Shodk [12m), + -oimest 0.0 0.00@223 |Rain Shodk (S0m), +
(-2.10) (@77} (0.=
Rain Shodk {12Zm], - 0.BI5** 0.0M3 00172 Rain Shodk [50m), -
(28] (3.38] [1.43
Num. Obs 73T 58539 58355
R2 0208 0.234 0263

Standard deviation (robust, clustered) in parenthesis: significant (*®%: 1%; *%: 5%; *: 10%).

Figura 17 Tabla: Altura por edad, shocks de precipitacion y temperatura. Distribucién por edad
del nifio.

La Figura 18 muestra los resultados cuando los choques climaticos generales son
sustituidos por los choques de la malaria.

En el Gtero, los choques de malaria afectan de manera positiva y significativa a la talla
para la edad cuando se considera la muestra completa. La omision de otras variables climaticas
relacionadas con la calidad y cantidad de la cosecha, por ejemplo, puede afectar este signo.
Por el contrario, su coeficiente es negativo y significativo para nifios menores de un afo.
Ademas, los choques contemporaneos de malaria (es decir, ocurridos durante el afo de vida)
son siempre negativos y muy significativos para los nifios entre 0 y 2 afos, y también entre 4y
5 anfos.
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All sample <Iyear | [12)years | [2 3)years | [3 4) years | [4 5] years

In-utero (Malaria, last 3) (.00551 -0.0284** 0.0007 29 0.0157 0.0174 0.0124
(1.23) (-2.32) (0.06) (1.41) (1.47) (1.14)

In-utero (Malaria, last &) 0.00866*** | -0.0000328 | -0.00410 0.00644 -0.00568 (0.00294
[2.60) (-0.00) (-0.49) (0.80) (-0.68) (0.36)

In-utern (Malaria, last 9) 0.0173*%** 0.0147 0.00520 -0.0160 0.00935 0.00571
(3.04) (1.24) (0.50) (-1.54] (0.85) (0.58)

Malaria Shock {12m) -0.0534*** | -Qu0a8™* 0.00856 -0.0187** -0.00277 0.000298
(-18.95) [-2.48) (0.28) (-2.00) (-0.21) (0.09)

Malaria Shock {24m) -0.0319%** 0.0112 -0.00190 0.00227
{-4.51) {1.13) {-0.20) {0.27)

Malaria Shock [ 36m) -0.00c02 -0.00671 -0.00803
{-0.89) {-0.65) {-0.88)

Malaria Shock [ 48m) -0.00786 -(0.00843
(-1.06) (-0.92)

Mal aria Shock | 60m) -0.0112*
(-1.69)
Ohbse rvations 320641 73744 70011 63992 58539 54355
R2 0.210 0.202 0.230 0.232 0.243 0.263

Figura 18 Tabla 3: Altura por edad y shocks de precipitacion y temperatura distribuidos por edad
del nifo.

La Figura 19 muestra los resultados estimados para un modelo que incluye todas las
variables, los choques climaticos generales y los choques de malaria. Incluir en el mismo modelo
la malaria y los shocks climaticos generales refuerzan el impacto negativo de los shocks de
malaria en la salud. Quizas, eso se debe a que ahora los choques de temperatura y precipitacion
estan capturando parcialmente su impacto positivo a través de la cosecha. En general, los
resultados son basicamente consistentes con los que se encuentran en los cuadros 4y 5. Si bien
los choques intrauterinos parecen desaparecer con la edad, los choques ocurridos durante el
Gltimo afo de vida tienen efectos negativos en la salud infantil hasta los 5 afos. Sin embargo,
estos choques son mas importantes para los nifios mas pequenos.
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<lyear | |13} years | [2 3} years | |3 d) years | [4 5] years <lyear | |1 2} years | (2 3} years | |3 4} years | [4 5] years
In-uters temg., last 3, + | -0.0164 | -000561 | 000373 | o00om | 00268 [Temp. Shock(24m).+ -00288" [-oooare [oooms  o.ooass
{-1.37) |-0.52) 1036} 022} 12.42) 1-3.17) {-L68) 11.16} 10:27)
in-uters ftemp. last 6, + | -00251" | -000630 | aooxw | oote 00114 [Temp. Shock (24m]. - -a0207*  [oooses  Joomat  |-oooua
|-2.28] |-0.58) 10.28) 11.71) 1029 1-2.08) 1-0.54) 10.13) 011y
n-uterg ftemp. last 9l + | 000107 | ooosss | ooosss | 00201t | 000761 |Rain Shodk (28m).+ -oo188  [oowan o 0.00239
(0.10} |0.82) 10.40} 1251 10.72) 1-L47) |-L54) Ll 10.22)
in-uters {temp., last 3], - | -00160 | -0.00724 | 00164 -0.0257 Q0106 |Rain Shodk {24m]), - ooo00s38  |-ooses  |ogies 0.00236
|-0.82) |-0.45) 10.87) |-L.41} 1059} 1004 1-0.43 11.10} 10:30)
in-uters temp. last 6, - | 0.0251 e o208 | -ooa9v | 0m78  [Tems. Shock|3Gmi.+ 00169 [-001m*  |ooazy
1133} |1.05} 1113 |-2.35) 1108} {-2.00) -221) 10.23)
In-uters {temg., last 9], - | 0000757 | -000578 | -oow4 | coomr | -0om2 [rems. shockyasm,- I T e T
(0.04) |-0.35) |-0.54) 10.10} |-0.65) -0.54) 12.41) 1111
in-utera {rain, last 3], + 000817 | -0.0105 | -0.00609 | 0000508 | (L0070 |Rsin Shadk |36m),+ -000718  [-2.07e-15"" {o.0oma
|-0.53) 1-0.72) {-0.39) 10,041 10.50) i-0.59) -7a00)  fl0.1y
In-utero fraim, last 6], + | -0.0460°" | 0014 | -omm 0.0148 | -0.0319"" [Rain Shack {36m), - ooeer  [ooim Joous
{-3.02) |-0.95) (-1.21} {-L04) {-2.35) RN I-120) 1092)
In-utero {rain, last 9), + | -00500° ™" | QLOOS76 0.0210 Q017 | 000253 [Temp. Shock{48m).+ 00106 |-0.00249
{-3.31) (0.41) |1.45) {-0.80) {-0.20] -124) |-0.4)
in-utere {rain, last 3], - 0.0231 00013 | 000594 | 0.0023 0.0118 _|Temp. Shock (48m]. - 0.0254°  |o.01927
1123} (0,08} (-0.33) 1013} 10.70} 1133 11.79)
In-utere {rain, last 6], - 0021 | ooass 00231 0.00235 | 000289 |Rain Shaoek (48m ).+ o -0.00923
1177} (1,68} 1134} 10.16} 10.17) (8} i-0.44)
In-uherg {rain, last 9], - 0.061°"" | 00093 | 00245 40,0185 | -0.00857 |Rain Shack (48m), - 00210 |-0.00634
1312} (0.531 (141 |-L05) {-a.51) I-136 052
[Temp. Shadk | 12m],+ Q513" | -0.00357 | 000616 | 000831 | (L0067 |Temn. Shock|60mi.+ -0.00711
{-5.21} 1103 11.42) {101} i-0.90)
[Temp. Shadk | 12m]. - L6 00192 | -0.00814 | -0.00206 |Tems. Shock {60m]. - 000791
{-3.91) 1202 {-0.73) 1-0.21) 0,561
Rain Shack [12m], + -0.0238" 000440 | 0.00907 | -0.000413 |Rain Shack {63m],+ 0.00224
{-1.84) {-0.48) (0.87} {-0.04) 1027}
Rain Shack [12m]. - 00318 000657 | 0.00343 0.0159 | Rain Shadk |60m]. - 0.0101
12.04} (0-28) 11.36) 1054}
in-uterg (Malaria, last 3] |-0.01957 00139 0141 Mal aria Shack | 12m | 00116 00102 | 008" | -0.00641 | 0.000907
i-L63) . (112) 1127) |-L51) (104} |-1.88) [-0.71) |0.09)
In-uierg (Malaria, last 6] [000120  |-0.00407  [0.00608 0000284  [0.00685  |Malaria Sheck{24m) -0.0271" [0.0114 -0.000184  |0.00185
(0.13) 1-0.47) 10.73) 10,11} 0.30) 1-3.72) 11149} {-0.02) 1020)
in-uters {Malaria, las 9] |0L0162 00385 |-00182° 00141 000853 |Malaria Shack | 36m) -00ms3  [-0.0074  [-0.00683
1139 10.37) i-L71) 1L27) 10.32) {-0.36) -072) i-0.73)
Hum_Obs 73744 70011 63292 58539 54355 |Malaria Sheock {48m) 000643 [-000016
R2 0204 023 02313 0244 0264 |-0:86) |-097)
Mal ari a Shock { 60m | -0.0124°
i-183)

Figura 19 Tabla 4: Altura por edad, shocks de precipitacion, temperatura, Malaria distribuidos
por edad del nino.

Conclusiones

Se han encontrado patrones en los datos y se han realizados diversas tablas que agrupan
los coeficientes de estas variables. Estos datos a continuacion deberan ser tomados por los
organismos, filtrar aquellos datos que manejen, y estudiar las variaciones que supone variar

estas métricas.
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Figura 20 Clusterizacion de los nifios basdndonos en las métricas usadas

<lyesr |[12)years] [2 3) years | [3 4) years | [4 5] years <lyear | [1 J)years | [2 3) years | [3 4 years | [4 5] years
In-utero (temp., last3) « | -00148 | -0.00732 | -0.000177 | 0.00371 0.0254%** |Ternp. Shock (24m), + -0.0301%%* | .0u0109* 0.00730 000537
(124} | (o) | (oo [0.30) {2.30) [-3.36) {-1.68) {1.15) [oas)
In-utera (temp., lastE], + [-0.0247**| 000578 | -0.000634 | 0.0189° | 000971 [Temp. Shock (24m), - -goge7*t | oooes1 | oomsr | -ooouso
(235 | (054 | (0,08 [1.20) [0,85) [2.0) | (064) (0.18) [-0.14)
In-utere (tlomp., last ), + | 00003 | oony | ocorme | oomes | aooyis [asin Shodk (24m) + guozses | aonie o 000218
(0.08) | (1.0m (6.71) [2.53) {0.68) [-3.36) (-1.27) (] (0.22)
In-utera (temp., | - | -ooies | -ooosas | c.oss 00258 | o Rain Shock {24m| O00716 | 0006e: | 0031 000793
I (085} | (-0.40) (0.85) 142 {0.52) (-0.50} [-0.55) (115) (0.73)
In-uters (temp., last6), - | 00263 | 00057 00154 | -0es*t | 00056 [Ternp. Shock (36m), + ooset | ponsaee | noosss
[145) | {0.96) (0.84) 23 | (o [-180) (-228) | (057
In-utero (temp., lastS) - | 000187 | -ooosia | poue | 000323 | 00805 |Temp. Shock (36m) - -ouoosos | ooemitt | o017
[0.30) | (-031) (062 | [0.18) {-0.62) (-0.43) (2.42) (121}
In-uters (rain, last 3]+ | -0.0027 | 000677 | 000415 | 000258 | 000979 |Rain Shodk (36m), + -0.0001 |-2.06e-15%*% -0,000554
(083} | (047 {027y [0.22) {0.68) [-0.85) [-79.43) [0.08)
In-utero (rain, last 6], +  [-0.0484%%9 -00141 -0.0148 -0,0041 -0.0260** |Rain Shock [36m), - 0.000830 -0.0124 00117
(217 | oo | (106 | (10 {-2.18] [0.04) {-1.08) oy [
In-utera (rin, last 5]+ |-o.o4se ] oooson | ootes -0.0012 | 0000635 [Temnp. Shock (48m), + 00106 | -oo0a8
(229 | (043 115 [-0.77) {-0.08) (-1.26) [-0.59)
In-utera (rain, last 3], - 0.0189 0.00205 0.00131 0.00250 0.0119  |Ternp. Shock {48m), - 0.0265%* 0.0185*
I (1oa) | (0.42) (no7 1 (014) 0,73 {197) (173
Iln-ubemirun‘ Iast6),- | 0.0304 | 00350 | 00285 | 0004001 | 000826 |Rain Shock [48m), + [ -0.00647
[158) | (2.00) {157) [0.23) f0.45) 8] (-0.57)
[In-utera (rain, tast 5), - |o.0sa7==*] 0.00660 | -o0zer | 00193 | -0.00732 [Aain Shock (48m), - 00226 | -0.00472
(3.35) | (0.38) [-1.65) [-1.11] {-0.43) i-1.47) [-0.47)
Temp, Shotk (13m], + -0.0532°49 000963 | 000724 0.00837 | 000682 |Terp, Shock (60m), + -0.00652
(548 | (078 {124) {1.44) [1.08) [088)
\Temp. Shock (32}, - -0.0676"* 0.00307 | owzoes | 000748 | -0.00181 [Temp. Shock {60m), - DO0B45
(-4.00} {0.31) {2.18) [-0.67) {-0L18) ]
Rain Shock [13m], + -0.0266*0 | 000378 | 000758 | 0o007e3 | 0000023 [Rain Shock (S0m), + .0.00078
(-390} | (037 (084 (0.77) {0.02) [0.24)
Rain Shk [12m), - 0.0815% | 00139 | 000964 | 0036 | 0017 1@n Shotk (60m), - 000530
[2.03) | (128 {0.82) [0.36) {149 (0:34)

Figura 21 Tabla: Fragmento de la tabla de resultados: Altura para la edad, shocks de
precipitacién y temperatura. Distribuido por edad del nifio.

Lineas Futuras

Es indiscutible que la cantidad de recursos que se destinan al continente africano son
limitados. Este estudio no pretende solucionar el problema, sin embargo puede servir de base
para optimizar la distribucion de los mismos al comprender mejor algunos de los motivos que
causan los bajos niveles de salud infantil.

Del mismo modo, puede servir de inspiracion o de base para estudios mas especificos
propios de cada asociacion o gobierno, centrandose este en los recursos y métricas que
contemple cada organismo.

Bajo nuestro criterio, cuanto mas se lleguen a entender las causas, mas sencillo sera
mejorar los niveles de salud.

El estudio que hemos hecho para intentar encontrar alguna causalidad a los niveles de
salud infantil se puede enfocar con otra perspectiva, pero manteniendo un denominador comdn
que es la consideracion de los datos climaticos para la generacion de shocks. Las lineas futuras
de investigacion podrian centrarse en los efectos de los ‘shocks econémicos’ que podria tener
un enfoque doble, por un lado, se puede plantear la posibilidad de la existencia de un “coste
de oportunidad”: un impacto negativo en la economia local disminuye la participacion en el
mercado laboral, lo que hace mas atractivo unirse a la rebelion (y es el punto de partida para
la consideracion de una nueva variable que hasta el momento no habiamos tenido en cuenta,
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‘conflictos bélicos-guerras civiles’. Por otro lado, el impacto negativo de los shocks econémicos
implica que la parte del pastel que se va a apropiar es menor reduciendo los incentivos a luchar.
En este punto se estudiaria el efecto neto que a priori es ambiguo, dependiendo, entre otras
cosas si el shock se produce en un sector intensivo en mano de obra o en capital. En el caso
que nos ocupa que es la zona africana, mas concretamente la subsahariana, la agricultura es
intensiva en mano de obra de modo que los shocks agricolas negativos deberian conducir a mas
conflictos. Los shocks econdmicos también pueden sumarse siendo causa de un empeoramiento
de la pobreza y de las desigualdades. En este punto se podria analizar el impacto de las politicas
y capacidad del estado a través de las politicas fiscales en funcién a la evolucion de las bases
impositivas, acto que condicionaria directamente su postura de debilidad o fortaleza para
luchar contra la rebelion. Por otro lado, si los shocks econdmicos afectan a las infraestructuras,
un aumento de los conflictos bélicos puede venir de la mano de grandes dificultades para
reprimir insurgentes.

Por otro lado, podriamos hacer un cambio en el tratamiento de los shocks climaticos,
es decir, nos centrariamos solo en las temporadas de crecimiento agricola permitiéndonos aislar
los efectos que son exclusivamente de la agricultura.

En definitiva, con esta linea de investigacion podriamos dar respuestas a preguntas
como:

e ;Existe una relacion positiva entre los shocks climaticos relevantes para la agricultura
y los conflictos en una zona?

e El conflicto exhibe una persistencia alta o baja tanto en tiempo como en espacio?

e El clima fuera de la temporada de crecimiento agricola tiene algun efecto sobre los
conflictos?

e Los efectos secundarios de los conflictos, json mas fuertes en lugares fronterizos o
entre las etnias?
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Capitulo 4 Summary and Conclusions

One of the final objectives of the work is to analyze whether the effects are limited to
the first years of life or, on the contrary, the shocks experienced at an early age are significant
for height and weight once they are reached, for example, at 5 years.

We also want to check whether this transmission depends on the type of shock
(temperature, rainfall or malaria) and the educational level of the mother, which is a relevant
mediating factor to prevent or correct negative shocks to the child's health.

Patterns have been found in the data and various tables have been made that group
the coefficients of these variables. These data will then be taken by the agencies, filter those
data they handle, and study the variations that vary these metrics.

We have include around the document these information (See: Capitulo 3 ->
Resultados).

In general we can say that we are happy with the results gotten and specially with all
the process to get these ones. This proyect is not ended because we had recopilate the data,
preprocess and made models to can clasificate and predict older and new data. But now is
where others can use well this study.
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Anexos

A partir de aqui se incluyen los Anexos del proyecto, en ellos se podra ver el codigo
usado a lo largo del estudio, asi como las interacciones con los diversos programas usados.

Dado que su formato es de Captura de Pantalla, no se han incluido en el indice de
Tablas y Figuras.

Anexo 1 — Paises y provincias

Los datos de paises, provincias y distritos los hemos obtenido a través de Qgis. En este
apéndice explicaré como lo hicimos para ponerle nombre de paises, provincias y distritos a
todas las coordenadas geograficas que teniamos en las tablas de datos climaticas. El problema
nos surgié6 cuando consideramos que podia ser interesante incluir una nueva variable de
georreferenciacion a nuestro conjunto de datos que podria tener un peso explicativo
importante en la parte de productividad del suelo.

El segundo problema se nos presenté cuando en los datos facilitados por la FAO lo que
teniamos eran puntos de zonas agricolas (Crop Areas) y eso nos obligaba a considerar esa zona
en concreta y no toda la provincia y mucho menos generalizar para el pais.

import pandas as pd
dfl = pd.read_excel('alturas_2.xlsx')
dfl

WLATITUDE WLONGITUDE WELEV

0 10.14740 104.6880 -9993
1 10.14740 105.0000 2
2 10.14740 105.3120 2
3 10.14740 105.6250 1
4 10.14740 105.9380 1
177570 -9.83521 -T7.8125 3230
177571 -9.83521 -78.1250 09
177572 -9.83521 -78.4375 -95999
177673 -9.83521 -78.7500 -9599
177574 -9.83521 -79.0625 -9999

177575 rows = 3 columns

Si observamos, los datos de altura sélo vienen asociados a una referencia geografica,
pero necesitamos saber qué zona es y para ello lo que hicimos fue lo siguiente:

Dado que Qgis es un sistema de informacion geografica de software libre que trabaja
fundamentalmente con capas, descargamos un archivo ‘shape’ donde se nos facilitaban capas
de todo el mapa con distintos niveles de desagregacion, desde paises hasta distritos como se
muestra a continuacion
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Q@ roye o

.

DeERR: QeLsRPP 2 BENR &6 -H-8 REE#XI=-20-

BV @ / : =4 Ra ® ~2¢ B
Nevegadar 8 |
TovYto

Favoritos
+ 1% Marcadores espaciales
+ (@ icio

 WFS/06C 91 - Fesures
© ows

@ ArcGisMapsener

@ ArcGisf eatureServer

3 Geotlode

Capes. a®
v RETYE

o

I godm36 tevels eve

B goden3s i

I o3t iewls vt
B godm36 fevets lveld
V. 1] gadma6 fevelseveld

A continuacion, mostramos una capa donde aparece la segmentacion polinémica por
provincias

Q@ “Proyectosintulo - OGS
Proyecto Edickin Ve Cops Configwaciin Complementos Vectarsl Ristes Besededetos Web Molls Prosesos Ayuds

NeERRX QerLRPPRIJA - BUES Q6 -H-a-REEH#Z=-0 M-
RQViAMEB 1y - s, i S, B ®R 28 B
Navegador (T3
Geym®o

Favoritos

» 1% Marcadores espaciales
» (@ Inicie

Copes B8
CARTE-BAL

Particularizando para el continente africano
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Ahora, nuestro problema esta en que necesitamos una referencia geografica de cada
uno de esos poligonos, para ello lo que haremos es dibujar un centroide en cada uno de ellos.

(2 *Proyecto sin titulo - QGIS

Proyecto Edicién Yer Capa Cenfiguracion Complementos

VaEl Raster Basededatos Web Malla Progesos Ayuda

—_ B 3 o/ ‘7| | Herramientas de geoproceso i L =
D — @ e g @ ﬁ-) ﬁ) s Herramientas de geometria ¢ | «» Centroides... @ *
LA YA A

Herramientas de gnalisis » ﬁ Recopilar geometrias...

Navegador &l Herramientas de investigacidn »| 4% Densify by count...
ORT®e Herramientas de gestién de datos | %2 Extraer vértices...
. " Multiparte a menoparte...
.- Favoritos

v " Marcadores espaciales ¢ POligonos a lineas...

v [&] Inicio Y Simplificar...
[ =N +/ Comprobar validez...
[ GeoPackage .
, Spatialite , # Triangulacién de Delaunay...
. PostGIS mm Agregar atributos de geometria...
P mssoL 7 Lineas a poligonos... .
: Oracle B Poligonos Voronoi...
B pg2
B WMS/WMTS o
PR
- G KYZ Tiles

" OpenStreetiap

Automaticamente se nos dibujan estos centroides y se nos genera una nueva capa con
el mismo nombre.

Q “Projecto smthulo - 665
Ver Cops Corfiquacién Complementor Vectorisl Rimer Bazedecstor Web Mall Procesos Ayuds

NBGERY QL RPPR 4, BLERC A& -R-a-REEH#Z = - T-
RQV.Am B 278 - i T R 280
: h o D) ™ K R

@

@ ArcGeMapsenve:
& ArcGseatureserver
eotiode

Capas a®
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Podemos remitirnos a esta capa y pedirle un listado de atributos que automaticamente
se genera al mismo tiempo que se dibujan los centroides.

@ "Proyecta s biula - 055

Proyecto Edicion Ver

al

BRE

Cops Configurscién  Comp

O& @ p

Y automaticamente se nos abre un cuadro de datos con casi toda la informacion que

necesitamos.

Q fes 3 OF Filtrad
/ (-] 3
fid 6D.0 NAME O
1 147G Afghanistan
‘2 2 AFG Afghanistan
3 3 ARG Afghanistan
4 4 AFG Afghanistan
5 5 ARG Afghanistan
8 6 AFG Afghanistan
7 7 8FG Afghanistan
8 8 AFG Afghanistan
9 9 AFG Afghanistan
0 10 AFG Afghanistan
n 1 AFG Afghanistan
12 12 AFG Afghanistan
1 13 AFG Afghanistan
i 14 AFG Afghanistan
15 15 AFG Afghanistan
16 16 AFG Afghanistan

W T M

GID_1
AFG.1T

AFG_T
AFG_T
AFG.1_1T
ARG
AFG_T
AFGA_1
AFGA_T
AFGA_1
AFG.11T
AFG.IT
AFG._T
AFG_1
AFG2.1
AFG2.1

AFG.2_1

o)

W e
NAME_1
Badakhshan

Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badakhshan
Badghis

Badghis

Badghis

NLNAME 1

&

GID_2
ARG

AFG121
AFG131
AFG141
ARG5S
AFG1.6.1
AFG171
AFG1.81
AFG191
AFG.110.1
ARG
AFG1121
AFG1131
AFG.211
AFG22.1

AFG231

NAME 2

VARNAME_2
Baharak m

NLNAME2 =

Darwaz
Fayzabacl
Ishkashim
Juim
Khwahan
Kishim

Kuran Wa Munj
Ragh

Shahri Buzurg
Shighnan
‘Wakhan
Zebak

Ab Kamari

Gharmach

Jawand

Nos falta algo mas, concretamente la georreferenciacion de esos centroides que sera
lo que nos permita hacer la unién con las otras tablas de datos georreferenciadas que tenemos.

Esas coordenadas las generamos a través de la propia calculadora de Qgis como se

muestra a continuacion:
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() Calculadora de campos X

V| Crear un campo nuevo Actualizar campo existente
Crear campo virtual

Mombre del campo de salida  |Latitud

Tipo del campo de salida Nimero dedmal (real) =

Longitud del campo de salida | 6 = | Precisién 3 =

Expresién Editor de funciones

=+~ b el (O B

Sy touches = peyuelve Ia coordenada ¥ del abjeto actual.
transform
translate
union
wedge_..
within
Sx
X * Sy —42
Sx_at
*_ma
Xx_min
Sy

Sy

y
Sy at
y_max
y_min
z

b Manae

Vista preliminar de la salida: 37.02114781511057 1 L4

Aceptar Cancelar Ayuda

Y ahora tenemos como resultado la misma tabla con toda la informacion que
necesitamos

@ Centroides: O 45962, Fitrados: 4596: 0 - o x
78 d | % A7 ESP LR = e e
av<6ID_0 ~|-& ~ || Actualizer todo
GID_0 NAME 0 NAME_1 NAME 2 TYPE2 Longitud Latitud =
1 Afghanistan Badakhshan  Baharak Wuleswali 71,105 3702
2 |aFG Afghanistan Badakhshan  Darwaz Wuleswali 70,939 38211
3 A6 Afghanistan Badakhshan  Fayzabad Wuleswali 70471 715
4 (ARG Afghanistan Badakhshan  Ishkashim Wuleswali 71,428 36,808
5 AFG Afghanistan Badakhshan  Jurm Wuleswali 70827 36,580
6 A6 Afghanistan Badakhshan  Khwahan Wuleswali 70,576 37,902
7 (A6 Afghanistan Badakhshan  Kishim Wuleswali 70,308 36635
3 |G Afghanistan Badakhshen  KuranWa Munj... Wuleswali 0715 35880
9 |aFG Afghanistan Badakhshan  Ragh Wuleswali 70,555 37,566
10 |AFG Afghanistan Badakhshan  ShahriBuzurg  Wuleswali 70129 37369
1 AFG Afghanistan Badakhshan  Shighnan Wuleswali 17 37629
12 AFG Afghanistan Badakhshan  Wakhan Wuleswali 73338 37053
1B AFG Afghanistan Badakhshan  Zebak Wuleswali 71,285 38311
14 AFG Afghanistan Badghis Ab Kamari Wuleswali 2,845 35,065
15 AFG Afghanistan Badghis Ghormach Wuleswali 63,776 35728

T show All Features |

Finalmente guardamos esta tabla como un archivo (en nuestro caso y por comodidad
para posteriormente abrir en Python con extension .csv) para hacer la union con la tabla donde
teniamos la informacion de las alturas.
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1 dimport pandas as pd
2 dimport numpy as np

1 df = pd.read_csv( 'mundo_distritos_georref.csv’)

2 |df
NAME_0 NAME_1  NAME_2 Longitud Latitud
0 Afghanistan Badakhshan Baharak 71.105 37.021
1 Afghanistan Badakhshan Danwaz 70938 3521
2 Afghanistan Badakhshan Fayzabad T0.471 37115
3 Afghanistan Badakhshan Ishkashim 71.428 36.508
4 Afghanistan Badakhshan Jurm 70.827 36.580
150298  Zimbabwe Midlands Gweru 29.650 -19.450
150298  Zimbabwe Midlands Kwekwe 29.561 -18.874
150300 Midlands Mb g 30.016 -20.750
150301 Midland: g 30147 19750
150302  Zimbabwe Midlands  Zvishavane 30.078 -20.284
150303 rows = 5 columns
1 df = df.rename(columns={"'NAME_@': 'Country’,
2 'MAME_1°: 'Province’,
3 'MAME_2°: 'Distrite’})

Teniendo en cuenta que las coordenadas de la tabla donde se encuentran las alturas
estan redondeadas a 0.25 y 0.75 aplicamos previamente una funcion de redondeo para

finalmente hacer la union.

[FT

import math

oo

decimal,

def redondear(numero):

entero =

3 if decimal > @.5:
9 decimal = @.75

2 else:

11 decimal = @.25
12 return entero+decimal

#Aplicamos La funcion redondeo

math.modf(numero)
decimal = round(decimal,2)

14 df['Latitud’ ]=df['Latitud'].apply(redondear)
15 df["Longitud’ ]=df['Longitud’].apply(redondear)

1 df
Country Province Distrito Longitud Latitud
0 Afghanistan Badakhshan Baharak F1.25 3725
1 Afghanistan Badakhshan Darwaz 7075 38.25
2 Afghanistan Badakhshan Fayzabad 7025 37.25
3 Afghanistan Badakhshan Ishkashim 71.25 36.75
4 Afghanistan Badakhshan Jurm T0.75 36.75
180798 Fimhahwa Midlande e IMTE ARTE
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Anexo 2 — Obtencién datos de Malaria

En su forma mas simple, un raster consta de una matriz de celdas (o pixeles)
organizadas en filas y columnas (o una cuadricula) en la que cada celda contiene un valor que
representa informacion, en este caso cada una de esas celdas guarda informacion del Malaria
Ecology Index. Para trabajar con imagenes raster nos apoyamos en Qgis (el programa de
georreferenciacion de codigo abierto que utilizamos para dar nombres a cada uno de los clisters
en las tablas de con las que trabajamos a lo largo de toda la investigacion. En este apéndice
voy a contar paso a paso como he obtenido la informacion a partir de una capa raster.

Empezamos cargando el archivo en QGIS

S Ry e e P® g (] =] i) T =- T -

RQV.2® B " QQR 22 B ¢ @

Navegador EC)

Como puede apreciarse es una imagen con poco detalle en escala de grises.

A continuacion, queremos obtener para clister de 0.5*0.5 que es el nivel de detalle

que tenemos en el resto de informacion. Para esto, crearemos una malla artificial de dimension
0.5*0.5.

2 *Proyecto sin titulo — QGIS
Proyecto  Edicién  Ver Capa Configuracidon Complementos Raster Basededatos Web Malla Progesos  Ayuda

= T @S dm B o o B Comprobar geometrias... Ty ™
0 B U@L LN SRR
%2 Herramientas GPS |
o 4 y e B
\Q f\r’l vv f‘, I::J\ X_ﬂ & Comprobador de topologia Ta 1-‘_&1
~ Herramientas de geoproceso 4|
@7 Ii. Herramientas de geornetria »
Navegador (=] Herramientas de analisis vl
LT * O Herramientas de investigacién Crear cuadricula..,
Eavoritos Herramientas de gestion de dates o Extract layer extent...
’ Marcadores espaciales  Puntos aleatorios en la extensidn...
* L4l Inicio Seleccionar por localizacidn...
4 Chy : . -
, DA Puntos aleaterios en los limites de la capa...
& GeoPackage # Puntos aleatorios dentro de poligonos..
/ Spatialite Seleccién aleatoria..,
G'? PostGIS Seleccién aleatoria dentro de subconjutos...
B mssaL
@ Oracle A Puntos regulares...
DB2

Aparecera un cuadro de dialogo donde sefalaremos sobre que capa queremos construir
la malla y la dimension del cuadro como se muestra en la siguiente figura.
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() Crear cuadricula x

Parémetros | Registro Crear cuadricula

Tipo de cuadricula )
Este algoritmo crea una capa vectorial con una

Rectangulo (poligona) - cuadricula cubriendo una extension dada. Los
) ) elementos de |a cuadricula pueden ser puntos,
Extensidn de la cuadricula lineas o poligenes. El tamario /o ubicadidn de cada
elemento de la cuadricula esta definido usande
10,180.000000000,-90,000000000,90.000000000 [SRC desconocida] = espadada vertical u horizontal, El SCR de Ia capa
Espaciado horizontal de salida debe ser definido. La extensidn de la
=pa cuadricula y los valores de espadiado deben ser
0,500000 @ |%| gades & expresados en unidades del SCR. El punto |a parte
! superior izquierda (¥min,Ymax) es usado coma
Espaciado vertical punto de referenda. Esto significa que en este
punto un elemento puede ser posidonado a menos
,500000 @ || grades & que el ancho y el alto selecdonade sea un multiplo
del espadiado selecconado, esto no escerto para
Superposicidn horizontal ofros puntos que definen la extensién.
0,000000 £ grados &
Superposicién vertical
0,000000 +| grades &
SRC de la cuadricula
EPSG:4326 - WGS 84 > | |&
Cuadricula
[Crear capa temporal] -
o/ Ahrir £l archiva de salida desnués de siecutar el alnaritma b
0% Cancelar
Ejecutar como proceso por lotes... Ejecutar Cerrar Ayuda

Nos aparecera algo con la forma

- T .

y - @ GQoR ° 3 ol 2

Navegader 2%
ier®zo
Favortor
[+ T Marcadores espacisles

I G wicio

I oe

Iv o
@ GeoPackage
/£ spatstte
@ posais

P mssaL

) WIS/ 0GC AP - Festures
ows

@ AccGIS Map Senvice

& ArcGIS Festure Service

3K GeoNode

Como parece que no tiene mucho sentido lo que hemos creado le daremos un poco de
transparencia y superpondremos la capa raster para que se entienda lo que hemos conseguido.
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Q

IDEERRY UPLPLAPPH KA/ BEUOR ABE#I =6 Tl -
AL AYAN" =4 e QaR 22 e

K-86- £
Navegador %
O2vme

Favoritos
¥ Marcadores espaciales

[] Inicio
0 e
[J oA

@ GeoPackage

/ Spatialite

@ rostGls

P mssaL

@ Oracle

& os2

@ WMS/WMTS

EH Vector Tiles

v XVZTiles

& wes

) WFS/ OGC API - Features

@ ows

@ ArcGIS Map Service

& ArcGIS Feature Service

3k GeoNode

»
»
»
»

Capas @&
¢ 3 ® TV &-F XD
W tevei0
V|| Cuadricula
v VB sts 2
Mo

38.081

Q *Propecto sin thulo — QGIS - o x
Proyecto fdicien Yer Caps Configuncién Complementos Vectgisl Béster Baedegstor Web Malla Progesos Ayuda

PHPFK &) dLPEOR OEE#*T =4 T

sttty 1B QeR ~ 8 e

THHH
HH

Cope: H
CHWY SRR :

v Cusdricula

v ¥ st ?

v
Cooderada 5.13300 | Sl 25300 | @ Abado 100% |2 Rowctn [00° 3| ¥ Rerewntry B scon @

El siguiente paso sera crear un punto dentro de cada una de esas celdas para
posteriormente pedirle informacion a la capa raster en ese punto concreto. De modo que lo
mas razonable es generar un centroide, un punto en el centro exacto de cada una de esas
celdas.
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() *Proyecto sin tiule — QGIS

Proyecto  Edicién Ver Capa Configuracion Complementos
=] [ V4
BN = R:IEY-H

U g » L
L AN '
H-8-%- £

Mavegador
LT HXO

- Favoritos

]

v 1" Marcadores espaciales
[ Inicio
)
AN

5] GeoPackage

;’ Spatialite

@ rostals

P mssoL

@ Oracle

[ o2

@ WMS/WMTS

@ Vector Tiles
¥V Tiles

Réster Base dedatos Web Malla

B cscuela de
I organizacion
pAall industrial
Procesos  Ayuda

Comprobar geometrias...
2 Herramientas GPS
?,’ Comprobadoer de topologia
Herramientas de geoproceso
de g
Herramientas de andlisis
Herramientas de investigacién

Herramientas de gestion de datos

DS QEE I =

ot

» f Recopilar geometrias...
4 Densificar per conteo..,

b | %% Extraer vértices...

‘ Multiparte a moneparte...

¢~ Poligonos a lineas...

Simplificar...
+ Comprobar validez..,
% Triangulacién de Delaunay... -

mm Agregar atributos de geometria...

7 Lineas a poligenos...

B Poligonos Voronoi...

TILTTTT

Volvera a aparecer un cuadro de dialogo donde especificamos la capa sobre la que

queremos generar los centroides.

() Centroides

« .
" Centroides [EPSG:4326] Centroides

(5 Cuadricula [EPSG:4326]

Objetos selecdonados solamente

Este algoritmo crea una capa de puntos rueva,
con puntos que representan el centroide de las
geametrias de la capa de entrada,

Los atributos asociados a cada punto de | capa de

Create centroid for each part € | |originakes.
Centroides
[Crear capa temporal] =
V| Abrir el archivo de salda después de ejecutar el algoritma
0%
Ejecutar como proceso por lotes. Ejecutar Cerrar

El resultado sera

Navegador

Lermro
Favorttos

b 1 Marcadores espaciaies

+ @) Incio

=

=)

@ GeoPackage

/£ SptisLte

@ poscs

» mssal

- Festures

G ArcGIS Map Senvice
& ArCGIS Feature Service
3k GeoNode

Cepes
c BT E-FAO

salida son los mismos asocados a los objetos

Cancelar

Ayuda
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Ahora viene la parte mas delicada que es la de pedirle la informaciéon que guarda la
capa raster en cada uno de esos puntos que hemos creado, para ello, primero seleccionamos la
capa de donde queremos la informacion

{2 Point Sampling Tool X

General Fields About

Layer containing sampling points:
Centroides o

Layers with fields/bands to get values from:

Centroides : id (source point)
Centroides : left (source point)
Centroides : top (source point)
Centroides : right (source point)
Centroides : bottom (seurce point)
Cuadricula: id (pelygen)
Cuadricula : left (polygon)
Cuadricula: top (polygen)
Cuadricula: right (polygon)
Cuadricula : bottom (palygon)
stxv5 : Banda 1: stxv5 () )

Output point vector layer:

Browse

v | Add created layer to the map

Status:
Acepta [of
Complete the input fields and press OK... - - Errar

Se observa que se genera una nueva capa con un nombre que nosotros mismos hemos
asignado ‘datos_stvx5’.

Capas (& )
« @l ® T &~ &L
B ievet0

datos stvx5.gpkg

v| ® C(Centroides ]
v Cuadricula -
- v B stous ?
B
38.081

Seleccionamos la capa y con el boton derecho pedimos que nos muestre la tabla de
atributos donde deberia aparecer la informacion que estamos buscando.
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() *Proyecto sin titulo — QGIS

Proyecto Edicion Yer Capa Configuracién Complementos Vectorial Raster

heBREY Qe 2ppHPP
LA AN AN BTN )
H-a-- £

MNavegador
HReT=*o6

. Favoritos

b [I7 Marcaderes espaciales
v [@] Inicio

i) Zoom a la capa

v [OcA Zum a la seleccion
v [ DA 2 Mogtrar en la vista general
? s::j:;:ge Mostrar nimere de objetos espaciales
' PostGIS Copiar capa
P mssal Cambiar nombre de la capa
© Oracle ! Duplicar capa
g \[LB;WWMTS [ Eliminar capa...
@ Vector Tiles Mover arriba

iEE XVZ Tiles Move to Bottom

S wes
7 WFS / OGC APl - Featu B8 Abrir tabla de atributos

@ ows J/ Conmutar edicién
&9 ArcGIS Map Service Filtrar...
B =
&) ArcGIS Feature Service Cambiar fuente de datos
* GeoMode
Establecer visibilidad de escala de capas
Establecer SRC »
Capas
Exportar »
o ® £ -Gl
475 Estilos »
. level0 Propiedades...

datos stvx5.gpkg

v ® Centroides =

v Cuadricula (=]

= vl W stius @
| K

Y el resultado sera algo como

@ datos_stvx5.gpkg — Features Total: 259200, Filtered: 250,

/ 2

fid sbevs
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9
o 10
1 n
12 12
13 13
14 14
15 15

Y Mostrar todos los objetos espaciales |

€O
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Sélo nos queda un paso mas que es el de identificar geograficamente cada uno de esos
puntos con una longitud y latitud que nos permita a la postre unirlo con otras tablas. Para ello
haremos uso de la calculadora de QGIS.
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Q datos_stvx5.gpkg — Features Total: 259200, Filtered: 259200, Selected: 0

AL LN
123fd ~|=|E
fid stev
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
i} B
7 7
8 8
9 9
10 10
1 n
12 12
13 13
14 14
e 15

Y Mostrar todos los objetos espaciales

B & L TE S D
Longitud Latitud
o -179,75 89,75
1] -179,75 89,25
o -179,75 88,75
o -179,75 88,25
o -179,75 8,75
0 -179,75 8725
o -179,75 86,75
1] -179,75 86,25
o -179,75 85,75
o -179,75 85,25
o -179,75 24735
o -179,75 8425
o -179,75 83,75
1] -179,75 83,25
n 17075 0175

ERBEE E 2@

- || Actuslizar todo

Actualizar lo selecdonado

N B €scuela de
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Finalmente lo exportamos como un archivo .csv para poderlo abrir en python y generar

los merge con otras

tablas.

— Jupyter

Files

Running Clusters

Select items to perform actions on them.

Jo

]
O &

) &
D
oD
o0
D
oD
o0
oD

~ B/ Desktop /| SALUD FINAL

Paso 0 - seleccionar columnas stata.ipynb
Paso 0.5 - Filirado y correcién columnas.ipynb
datos_sivx5.gpkg

datos_sitvx5.gpkg-shm

datos_stvx5.gpkg-wal

DHS_Africa_v2.csv

DHS_filtro.dta

DHS_procesada_final

malaria_ecology_index_georref.csv

Quit

Upload

Mame«  Last Modified
hace unos segundos
Running hace una hora
Running hace una hora
hace 15 minutos
hace 15 minutos
hace 15 minutos
hace una hora
hace 15 dias
hace una hora

hace un minuto

Logout

New~ &

File size

124 kB
81.2kB
241MB
328 kB
0B
99.3 MB
11GB
543 MB

6.87 MB

Y efectivamente comprobamos que lo podemos abrir en nuestro notebook de python.

1 import pandas as pd

1 df =
1 df
stxvd Longitud Latitud
0 00 7975 8975
1 00 7975 8925
2 00 17975 8875

pd.read_csv('malaria_ecology_ index_ georref.csv').drop('fid', axis=1)

Estamos en un punto donde tenemos dos tablas con los datos que nos interesa para
lanzar el modelo de salud infantil, pero para ello debemos hacer un merge perfecto de las
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tablas. Una opcion es a través de python y su libreria ‘pandas’ y otra es a través de QGIS. A
continuacion, vamos a explicar este Ultimo que es algo mas complejo, pero nos hace un merge
con total precision.

Empezamos abriendo en QGIS los csv que queremos unir, y creamos sobre ellas un
archivo shape.

&" GeoPackage Born et e el w el late B e
LR
"P" Spatialite : e
8P pomals _ S S
e a5y ¥ Coarna la capa ﬂ:ul THE s e
O Oradle Zurri a8 seleccidn EE ! T}'_ﬁ'ﬁ'
& oa: 2 M Invi | - e
@ o Mogirar en [n vista genem| b e
= Um"“"‘s"""‘_m"‘u-'* [ Mestrar nimere de objetes espaciales #: fwwinl ]
1 . M A =0 F
B 5 BVE Tiles Copiar capa [l o o o [ mw o : p
9 WICE Camibriar narmbre de la capa “: I“:uﬂ : 1
mWFE'IDGCAN-FeDQupI' [/ a e woate el [t n fage e woe e
m ME 1 I{ircipi e b 4 e b d b d g A ko h o ok b d
b L L8 L .
& Arcsls Map Serice| [ Eliminar capa... # . Hﬂ . # “ﬂ . *Hlt .
% e o ERE
eohiode ;
== Abrir tabla de atributos 'll'= h e 5 W 5 i
Elt MU R AN NN AN NN
iltrar... = - - ]
& Co s g Bl
o fl ®| T 8- Egtablecer visibilidad de escala de capac #: Iﬁt:# Iﬁ =1ﬂlt ]
L] = il shape Establecer SRC 1 R N R R R R
W % malaria_enokos
EZ] Unlon
| @ [Fmddn Estilas 5 Guardar ohjetns selecrcionedos coma...

En:upiedadﬁ.,, Guardar corma archive de definicidn de cape...

Guardar corna archive de estila de capa de 0GIS...

Y después de haber seleccionado como formato ‘Archivo shape de ESRI', lo guardamos
convenientemente.
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'ﬂ Guardar capa wectorisl com.

Fomria [erchive shope de 1

e cl b |

Hordraclalacep |

BRE oz -vuce o1 .

Cochicactin |ura

-
iy
-
iy

|| Gt s s amains esped bes sead e

E ¥ cho e s oo - —
» Gacenwtris | {3 Gusrdsrcaps come
T ol m g L » Esdeequips » Escricodio » BALUDFINAL » ¥ | & ' Buscarery B FRAL
[ rorsmr i Orguri = e -
o aricar = um carpeta B -
| Il e A
sauddd R Horbm Fachacla mockficacidn. | Tpo Tarnafc
e | 5 Jmmb_checpaints IO 2 Cameta peanchivas
w Opcencs de 29 Exta aquipe [ H5_shape.thp TIAEAYRERT Tk Archkeo SHP 2511K8
RemE(wa | Oueagas ] malarts_stapashp TSR0 T ATk SHP LKE
a#r | | [ Doomenos
[ Exziterin
b ORCRCEY o mugenes
i madsia
231 Ohijmirm 30
B widers:
| L Decalooal 600
S TRS—T. )
w
hioeriare || *|
Tipos | Archive shape te B aahp "S5HP) v
& Choulkar carpetas: Canceby

Este proceso lo hacemos para cada una de las tablas que queremos unir. Finalmente
tenemos que hacer la union y para ello nos remitimos al menu vectorial.

1 Caomplementos [fd=d{/Hl Hdster Base dedatos Web Malla Procesos  HAywuda
Camprobar geometrias.. R | =] —_—
PR o O RLEEHWH I ="
£ Herramientas GPS L
' Comprobader de topologia ‘| ﬁ :% <] o abe] cabg] ool ialy
Iermarmirntss de gracmases:s ™ Buffer...

Herramientes de geometria v & Corter...

& Herramientas cle andlisic ¢ | § Enuolvente comvesa...
Herramientas de investiqacidn k - Diferencia..
Herramientas ce gestidn de datos | i Disolver.,

T M |nberseccitn..,

£ Diferencin simatrica..,

PR . . .
' Eliminar los poligonos seleccionados. .

At ke
g

T T ) A 1

Nos aparecera un cuadro de dialogo donde tendremos que explicar qué capas queremos
unir y ejecutamos.
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G Unitn *
Parimetrec | Regstra | ' Unign
Capa de entrad
pa He Enirada | |: Este slgoritmo comprusba el solape enire los
" DHS_shepe [FPS5:4325] - tn ,,,_ ohjetns espacisles en la capa de entrada y crea
% objetos eacides scparados pera les partes que
T - . ge eolapan v lBe gue ma e= colapan. El rea golape
|| Cbjetes selkecdonados salamente Frl_:.:r_.i ul:[il;b:ls l:spu:iqls de su : _5i|:i£n
Capa de superposidon [opcianall idénticas camo D!:[!gl:os espadakes que partidpan
— BN =53 superposcon.
> maleria_shepe [EPSG:432] -1 : 1 o]
| % I_ Tamhien _5|;_|:|u:|:|l: utilizar ura lzp.:_d: )
[ Troer e I = SUPETpOECon, en cuyD Ccasn kos ohjetos espadales
Chjetos selcdonados salamen de cada capa se dkiden en su superposldon on
» Advanced Porameters los objetos espaciales de la obra, creande una capa
gue contene todas las partes de las cepag de
Crwerba fick prefic (e entrada y de superposidon. La tebla de atributos
verlay fiekds prefoc [apdiond] de |a capa de urién == rellena con valares de
| | atributes de s capa originel respectiva para les
objetas espacisler que no g8 BUPErpanEn, i on
vahres d= striutns d= ambes capes pere ks
Linidn objetas espacidles que se superponen,
|[Cn:nr mna temporel] | | ..._|
|| Abrir el erchivo de salida despufs de sjscutar o algoritmo

[ 0% | Cancelar

|E_12c|.|Er COMo process por lobes, .. | | Ejectar | | Carrar | | Ayuda |

El proceso terminara correctamente si en el cuadro de capas aparece una nueva con el
nombre de 'union’. Para asegurarnos, abrimos la tabla de atributos de esta nueva capa que se
ha creado y vemos que estan todas las variables de las dos tablas.

(2} Union — Features Total: 219168, Filtered: 219168, Selected: 0 — O *
/ 2 SENLTYTESP PE ESe

field_1 country_co cluster_nu household_ month_inte yr_intervi respond_mo respond_yr respond_cu region =
1 70688 D5 m 291.0000000000... & 2007 3 1980 27 30.00000000000...
& 70686 CD5 " 259.0000000000... 6 2007 3 1975 32 30.00000000000...
3 738 CD5 106 293.0000000000... | & 2007 3 1970 7 90.00000000000. .,
4 nisr CD5 106 258.0000000000... & 2007 6 1985 22 90.00000000000..,
5 T1740 D5 106 333.0000000000... | & 2007 0 1986 20 90.00000000000...,
6 71739 CD5 108 325.0000000000... & 2007 5 1970 37 90.00000000000..,
7 T1743 D5 106 387.0000000000... | & 2007 8 1985 2 90.00000000000...,
8 742 CD5 108 387.0000000000... | & 2007 8 1985 21 90.00000000000..,
9 71750 D5 107 18.00000000000... |5 2007 ] 1984 22 1.00000000000...
0 T1746 CD5 106 402.0000000000... & 2007 3 1981 26 90.00000000000...,
1 T1756 D5 e 107 85.00000000000... |5 2007 8 1969 7 1.00000000000...
12 751 CD5 107 18.00000000000... | 5 2007 6 1984 22 £1.00000000000...
13 71761 D5 107 201.0000000000... |5 2007 8 1978 28 &1.00000000000...
14 nis7 CD5 107 85.00000000000... 5 2007 8 1969 37 61.00000000000...
15 71769 D5 07 342.0000000000... |5 2007 1 1982 25 £1.00000000000...
Al 3

| Y Mostrar todos los objetos espaciales _ = |_—|
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Anexo 3 — Generacidon Shocks de Malaria

Aqui mostramos el cédigo para generar los shocks de malaria. Se trata de un proceso

paralelizado porque lanzandolo para procesar de forma normal se extendia a casi 5 dias. Este
proceso de paralelizacion lo utilizamos constantemente en el proyecto porque pasamos de
trabajar con datos de un solo pais a trabajar con los datos para toda Africa.

1 import pandas as pd
2 dimport numpy as np
3 import copy
4 from sklearn.utils import shuffle
S | #from Contador import Contador
1 df = pd.read_csv( output.csv').drop([ 'Unnamed: 8], axis=1)
1 df.head()
STP-  STP- STP- STP-
Longitud Latitud  Year Mes Prep Temp Media_p Desviacion_p  Media_t Desviacion_t ... + - S‘(F:T; S(LD:] + - STP+
(1_2) (1_32) - - (2_1) (2_1)
1] 5.25 9.25 1966.0 Julio 1857 267 191.827586 74604853 26.403448 0369979 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 C
1 525 68.75 2001.0 Junio 1842 262 230396667 51.168620 26.330000 0333816 . 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 C
2 T.75 6.75 1917.0 Septiembre 256.0 255 320.188235 61.340380 25758824 0574004 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 C
3 475 9.25 1933.0 Sepliembre 3114 266 260650000 61.709997 26.666667 0489444 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 C
4 1475 1225 1999.0 Enero 0o 239 0.017241 0091233 22.846667 1535520 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 C

5 rows x 52 columns

1

1

df2 = df[['Longitud’, 'Latitud', "Year', 'Mes’', 'Prep’, 'Temp'

df2.head(18)

Longitud Latitud  Year Mes Prep Temp
1] 5.25 9.25 1966.0 Julio 1857 267
1 525 6.75 2001.0 Junio 1842 262
2 75 675 19170 Septiembre 2560 255
3 475 925 1933.0 GSeptiembre 311.4 266
4 1475 1225 1989.0 Enero 00 239
5 725 5256 1992.0 Mayo 150.8 28.0
6 925 675 1951.0 Mayo 3295 268
7 1375 1125 1956.0 Octubre 325 259
) 475 825 20020 Mayo 1149 273
9 1075 625 1983.0 Marzo 151 195

df2.shape

(567216, &)
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get_value_1(lat,lon,mes,anio):

return df2.loc[(df2["Latitud']==1at) & (df2["Longitud’']==lon) & (df2['Mes']==mes) & (df2[ 'Year']==anio)][ Temp"]

get_wvalue 2(lat,lon,mes,anio):
return df2.loc[(df2['Latitud']==1at) & (df2['Longitud']==lon) & (df2['Mes']==mes) & (df2['Year']==anio)]['Prep’]

last_n_months_1(year, month, lat, len, n, df=df2, default=e):
meses_anios = ()

mes_actual = month

anio_actual = year

correlacion = {

"Enero’: "Diciembre’,
"Febrero’: "Enero’,
‘Marzo': "Febrero’,
"Abril’: "Marzo’,
‘Mayo': ‘Abril’,
"Junio’: “Mayo',
'Julio’: "Junic’,

'Agosto': "Julio’,

'Septiembre’: 'Agosto’,
'Octubre’: "Septiembre’,
"Noviembre®: 'Octubre’,
‘Diciembre’: 'Noviembre'

contenedor = []
for i in range(n):
mes_actual = correlacion[mes_actual]
if (mes_actual == 'Diciembre’):
anio_actual -= 1

try:

contenedor.append(get_value_1{lat, lon, mes_actual,anio_actual).values[e])
except IndexError:

contenedor.append(default)

return contenedor

last_n_months_2(year, month, lat, lon, n, df=df2, default=2):
meses_anios = ()

mes_actual = month

anio_actual = year

correlacion = {

"Enero’: 'Diciembre”’,
"Febrero': ‘Enero’,
"Marzo': 'Febrero’,
"Abril*: 'Marzo’,
‘Mayo': 'Abril’,
"Junio®: 'Mayo’,
"Julio’: 'Junio’,

"Agosto’: 'Julio’,
"Septiembre': 'Agosto',

"Octubre': 'Septiembre',
"Noviembre': ‘Octubre’,
‘Diciembre’: "Noviembre'
}
tupla = []

for i in range(n):
mes_actual = correlacion[mes_actual]
if (mes_actual == 'Diciembre'):
anio_actual -= 1
try:
tupla.append(get_value_2(lat, lon, mes_actual,anio_actual).values[8])
except IndexError:
tupla.append(default)

return tupla
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## La precipitacidn mensual promedio durante los dltimos 3 meses es de al menos 68 mm.

Wora e

def prec_promedio_3_meses(row,cant=6@,default=6@):
valores = last_n_months_2(row['Year'],row[ 'Mes'],row['Latitud’'],row[ Longitud’'],3,default=default)
import numpy as np

- oo

aux = @

for v in valores:
if v »>= cant:

16 aux += 1

e

if aux == 3:
return True
else:
return False

[
Wk

=
n o

## La precipitacidn en al menos uno de Llos dltimos 3 meses es de al menos 80 mm.

W=

def prec_uno_3_meses(row, cant=88,default=8):
cant = float(cant)
valores = last_n_months_2(row['Year'], row['Mes'], row['lLatitud"],
row[ 'Longitud'], 3, default=default)

)~ O

import numpy as np

8 if float(np.amax(valores)) >= cant:
return True

10 else:

11 return False

## Ningdn mes en Los ultimos 12 meses tieme una temperatura promedic inferior g 5°C

[TVRY N

def temp_none_12_meses_menor({row, cant=5):
valores = last_n_months_1(row['Year'], row[ 'Mes'], row['Latitud'],
row[ 'Longitud'], 12)
import numpy as np
if np.amin(valores) »>= cant:
return True
else:
ul:} False

- o

co

## La temperatura promedio en los dltimos 3 meses supera los 19.52C + SD (temperatura mensual en los dltimos 12 meses).
cont = []
def temp 3 meses_sd(row, cant=18.5,default=19.5):
valores = last_n_months_1(row['Year'], row[ 'Mes'], row['Latitud'],
row[ 'Longitud'], 3)

[y

cont.append(valores)

-

2 import numpy as np
9 sd = np.std(last_n_months_1(row['Year'], row['Mes'], row['Latitud'], row['Longitud'],12, False,default=default))

=
=)

med = np.mean(cont)
if (med »>= cant + sd):
return True
else:
return False

s
[

[N

de

&

aux_calculo(df split, n, lis):
#le = len(df_split)
#con = Contador(f'paral {n}', le, print_color=True, color_name="rand')

[y

for index, row in df_split.iterrows():
aux_1 = prec_promedio_3 meses(row,cant=68,default=68)
aux_2 = prec_uno_3_meses(row, cant=88,default=e)

8 aux_3 = temp_none_12_meses_menor(row, cant=5)

aux_4 = temp_3_meses_sd(row, cant=19.5,default=19.5)

oo B

=
@ 0

df_split.at[index, ‘msmil'] = aux_1
df_split.at[index, 'msm2'] = aux_2
df_split.at[index, ‘msm3'] = aux_3
df_split.at[index, 'msm4'] = aux_4

s
Wk E

oo B

17 #eon.inc()
18 #orint("ID: ", n, len(df_split))
19 lis[n]=df_split

Como se trata de proceso paralelizado la otra parte del cddigo se escribe en un
notebook diferente. Lo que se hace en esta parte es llamar al dataframe objetivo (sobre el que
vamos a coger los datos para hacer los calculos) e indicarle en cuantas partes lo vamos a
fraccionar para que cada uno de los procesadores ldgicos de nuestra maquina trabaje de forma
independiente sobre cada una de las particiones del dataframe.
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1

import pandas as pd

import numpy as np

from multiprocessing import Process, Manager
from sklearn.utils import shuffle

import time

import paralelizacion_malaria as f

if _name_ == "_main_ ":
manager = Manager()
dict_final = manager.dict()
df_split = np.array_split(f.df2, &)
procesos v = []
for n_split, split in enumerate(df split):
p_ = Process(target=f.aux_calculo, args=(split, n_split, dict_final))
p_.start()
procesos_v.append(p_)
time.sleep(18)
for i in procesos_v:
i.join()
df_p = pd.concat(dict_final.values())
df_p.to_csv("Shocks_malaria_paralelizado.csv™)

1 |df p
Longitud Latitud  Year Mes Prep Temp msm1 msm2 msm3 msméd
180072 275 11.75 19180 Diciembre 28 252 False True True True
189073 5.25 6.25 1953.0 Diciembre 17.9 263 True True True True
189074 925 925 1986.0 Noviembre 54 229 True True True True
189075 7.25 475 1901.0 Agosto 4134 242 True True  None True
189078 14.75 575 1999.0 Mayo 1405 227 False False True True

1 df_p['msm1"] = df p['msml'].apply(lambda x: 1 if x==True else 8)

1 df p['msm2"] = df_p[ 'msm2'].apply{lambda x: 1 if x==True else @)
2 df _p['msm3"] = df _p['msm3'].apply{lambda x: 1 if x==True else @)
3 df_p['msm4"] = df_p['msmd'].apply{lambda x: 1 if x==True else @)
1 df_p
Longitud Latitud Year Mes Prep Temp msmi1 msm2 msm3 msmd
189072 275 11.75 1918.0 Diciembre 28 252 0 1 1 1
189073 525 6.25 1953.0 Diciembre 179 263 1 1 1 1
189074 9.25 9.25 1986.0 MNoviembre 54 229 1 1 1 1
189075 7.25 9.75 1901.0 Agosto 4134 242 1 1 0 1
189076 1475 575 1999.0 Mayo 1405 27 0 0 1 1

1 df_p['suma’] = df_p['msm1'] + df_p['msm2'] + df_p['msm3'] + df_p[ 'msmd"]

1 df p
Longitud Latitud Year Mes Prep Temp msmi1 msm2 msm3 msmd suma
139072 275 11.75 1918.0  Diciembre 28 252 0 1 1 1 3
189073 5.25 6.25 1953.0 Diciembre 179 263 1 1 1 1 4
189074 9.25 9.25 1986.0 Noviembre 54 229 1 1 1 1 4
189075 7.25 975 19010 Agosto 4134 242 1 1 0 1 3
139076 14.75 575 1999.0 Mayo 1405 227 0 0 1 1 2
1 dimport swifter
1 df_p['MSM'] = df _p['suma'].swifter.apply(lambda x : 1 if x==4 else 8)
1 df_p = df_p.drop(['suma’], axis=1)
1 df p
Longitud Latitud Year Mes Prep Temp msm1 msm2 msm3 msmd4 MSM
189072 2.75 11.75 1918.0  Diciembre 28 252 0 1 1 1 0
189073 525 6.25 19530 Diciembre 179 263 1 1 1 1 1
180074 9.25 925 1986.0 Moviembre 54 229 1 1 1 1 1
189075 T.25 975 1901.0 Agosto 4134 242 1 1 o 1 o
189076 14.75 575 1999.0 Mayo 1405 227 0 0 1 1 0

Finalmente generamos un ‘Shocks_malaria_paralelizado.csv’ que es el que
utilizaremos para general otras tablas de datos.
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A continuacién, mostramos el codigo para generar los shocks de precipitacion y
temperatura. Primero generamos los shocks mensuales y posteriormente, los anuales.
El codigo que se muestra a continuacion es para Nigeria, pero cuando escalamos el
algoritmo para toda Africa lo hicimos mediante paralelizacion.

import pandas as pd
import math

def redondear(numero):
decimal, entero = math.modf(numero)
decimal = round(decimal, 2)
if decimal > 8.5:
decimal = 8.75
else:
decimal = 8.25
return entero + decimal

ndvi = pd.read_csv("ndvi.csv"”, index_col=8).reset_index(drop =True)
ndvi

Year NDVI Longitud Latitud

0 1984 0.245 275 1125
1 1985 0.189 275 125
2 1986 0.282 275 1125
3 1987 0.232 275 M35
4 1983 0.240 275 1125

alturas = pd.read_excel("alturas_2.xlsx")

alturas.rename(columns={ "WLATITUDE ' : ‘Latitud’', "WLONGITUDE': 'Longitud®, 'WELEV':'Altura'}, inpla
# alturas.drop(alturas[alturas.Alturag == -9999].1index, inplace=True)

alturas = alturas.drop(alturas[(alturas.Altura == -9999)].index)

alturas['Latitud'] = alturas['Latitud’].apply(redondear)

alturas['Longitud’'] = alturas['Longitud’].apply(redondear)

alturas

Latitud Longitud Altura

1 10.25 105.25 2
2 1025 105.25 2
3 1025 105.75 1
4 1025 105.75 1
5 1025 106.25 1
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1 # Agrupar duplicados en media
2 alturas = alturas.groupby(['Latitud’, 'Longitud']).mean().reset_index()

1 alturas = alturas.gquery( (-34.75<Latitud<37.25) and (-17.25<Longitud<51.25)")
2 alturas

Latitud Longitud Altura

434 -3375 1825 1.000000
435 -3375 1925  137.666667
436 -3375 1975  368.500000
4371 -3375 20.25  126.400000
438 -33.75 2075  137.000000

19307 3675 4575 1418.500000
19308 3675 49.25 1162.250000
19309 3675 49.75 1026.000000
19310 3675 50.25 1230.500000
19311 36.75 50.75  905.000000

8778 rows = 3 columns

1 ndvi = ndvi.query('(-34.75<Latitud<37.25) and (-17.25<Longitud<51.25)}")
2 ndvi

Year MWDVI Longitud Latitud

0 1984 0245 275 1125
1 1985 0,189 275 125

1 aux = ndvi[ndvi[ "Year']==1984][['NDVI', 'Longitud", ' Latitud']]
2 aux

NDVI Longitud Latitud

0 0.245 275 1125
36 0.250 175 1075
72 0.412 225 6.75

108 0.234 275 9.75
144 0.152 225 825
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aux = ndvi[ndvi['vear']==1984][[ 'NDVI', 'Longitud", 'Latitud’]]

ndvi = ndvi.merge(aux, left_on=['Latitud’, Longitud’], right_on=["Latitud’, "Longitud'],
suffixes=("", '_84"))

aux = ndvi[ndvi[ 'Year']==2817][['NDVI', 'Longitud®, 'Latitud’]]

ndvi = ndvi.merge(aux, left on=['Latitud', Longitud’], right_on=["Latitud’, Longitud’],
suffixes=("", '_2817'}))

(AN S

= o U1 s

ndwvi

Year NDVI Longitud Latitud NDVI_84 NDVI_2017

0 1984 0.245 275 1125 0.245 0.339
1 1985 0.189 275 1M.25 0.245 0.339
2 1986 0.282 275 1125 0.245 0.339
3 1987 0232 275 125 0.245 0.339
4 1988 0.240 275 1125 0.245 0.339
220351 2015 0.565 -1575 1275 0.261 0.637
220352 2016 0.707 -1575% 1275 0.261 0.637
220353 2017 0.637 -1575 1275 0.261 0.637
220354 2018 0577 -1575% 1275 0.261 0.637
220355 2019 0.494 -1575% 1275 0.261 0.637

220356 rows = 6 columns

1 ndvi["C_NDVI']=ndvi[ 'NDVI_2817"']-ndvi[ 'NDVI_84"]
2 ndvi

1 merge = ndvi.merge(alturas, left_on=['Latitud’, Longitud'], right_on=['Latitud’, 'Longitud'])
2 merge

1 merge.to_csv({"merge_alturas_ndvi.csv")

Cargar precipitaciones

1 prep = pd.read _csv("precipitaciones.csv").drop([ 'Unnamed: &'], axis=1)

1 prep

Longitud Latitud Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre MNoviembre Dic

D 17975 T1.25 0.0 23 1.1 39 49 156 115 37.0 171 204 231
1 -179.75 6875 99 6.0 57 95 97 232 215 53.8 336 50.9 449
2  -179.75 68.25 10.7 7.5 60 98 9.0 2486 221 56.0 331 52.2 441
3 -17975 G775 15.1 1.7 8.0 Mnse 90 285 268 §1.2 34.9 54.0 444
4 17975 6725 212 16.8 10,7 144 91 327 320 66.9 37.2 56.8 46.3
10123687 179.75 -87.75 0.0 1.1 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.9
10123688 178.75 -88.25 0.0 0.6 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
10123689 179.75 -88.75 0.0 0.5 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
10123690 179.75 -89.25 0.0 0.6 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
10123691 179.75 -89.75 0.0 0.8 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

10123692 rows x 16 columns

1 prep = prep.query(’ (-34.75<Latitud<37.25) and (-17.25<Longitud<51.25)")
2 prep.shape

(1350392, 16)

66



Cargar Temperatura

1 temp = pd.read_csv("temperatura.csv”).drop([ Unnamed: 8'], axis=1)

€O

2 temp
Longitud Latitud Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre MNoviembre Dic
0 -179.75 7125 -31.0 275 -27T9 -164 -89 0.2 1.7 0.9 -0.6 -T.2 -149
1 -179.75 6875 -338 -30.2  -306 -176 -39 0.8 3.0 1.4 -0.9 -2.8 -15.9
2 -179.75 6325 -343 -309 -316 -183 -9.5 0.8 B 1.7 -1.4 9.7 -16.7
3 -179.75 67.75 -33.0 -29.8 -309 -17.0 -3.0 32 6.5 42 0.0 -9.1 -16.2
4 -179.75 67.25 -351 -32.3  -337 -191 -9.6 28 6.7 e -1.7 -12.2 -19.3
10037893 179.75 -87.75 -26.1 -369 -483 -550 -543 -B55 -66O -57.6 -56.4 -452 -34.0
10037394 179.75 -8825 -266 -378 -495 566 -559 -B6.F -5BO -58.9 -57.4 -46.1 -34.7
10037895 179.75 -8875 -26.7 -383 -501 575 -667 -B7.4 -585 -59.6 -567.8 -46.4 -35.0
10037396 179.75 -8925 -266 -84 -B06 -579 -BB9 -BFF -BBS -59.8 -57.8 -46.4 -35.1
10037397 179.75 -89.75 -266 -385 -608 -5B2 -569 -B81 -5BS -60.1 -567.8 -46.5 -35.6
10037898 rows x 16 columns
»
temp = temp.query(’(-34.75<Latitud<37.25) and (-17.25<Longitud<51.25)")
2 temp.shape
(1338948, 16)
Unir tablas
1 merge = prep.merge(temp, left_on=['latitud', 'Longitud’, 'Year'], right_on=["Latitud', ’"Longitud’,
2 merge
3
Longitud Latitud Enero_prep Febrero_prep WMarzo_prep Abril_prep Mayo_prep Junio_prep Julio_prep Agosto_pr
0 -16.75 3275 1748 2221 89.7 77.5 31.9 6.3 21.9 &
1 -16.75 2825 1271 09.6 240 381 1.9 1.2 0.4
2 -16.75 2175 6.7 135 0.0 1.2 0.2 136 37 {
3 1675 2125 59 10.7 0.4 1.2 08 15.4 432 {
4 -16.75 1525 0.0 0.0 0.0 04 20 432 1428 10!
1338943 50.75 10.75 1.5 0.0 0.3 8.1 22 52 0.1 {
1338944 50.75 1025 0.3 0.0 05 1.9 9.1 82 0.0 {
1338945 5075 10.25 0.3 0.0 05 11.9 9.1 8.2 0.0 {
1338946 50.75 975 02 0.0 0.9 16.1 17.9 148 0.0 {
1338947 50.75 9.75 0.2 0.0 0.9 16.1 17.9 148 0.0 {

1338948 rows x 29 columns
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def one_col(row):
lat = row['Latitud']
lon = row['Longitud’]
year = row[ 'Year']

meses = ['Enero’, 'Febrero','Marzo’,'Abril’,"Mayo’, 'Junio’,'Julio’, 'Agosto”, 'Septiembre’, 'Octu
kind = ["prep’, 'temp’]

table=[]

for m in meses:

table.append([lat,lon, int(year),m,row[f"{m}_{kind[&]}"],row[f"{m} {kind[1]}"11)
return table

columns_names=[ 'Latitud’, 'Longitud’, 'Year®, 'Mes’', 'Precipitaciones’, 'Temperatura’]

one_col(merge.iloc[18@8])+one_col(merge.iloc[1881])

[[31.75, -5.25, 1981, 'Enero’, 43.7, 6.6],
[31.75, -5.25, 1081, 'Febrera’, 45.3, 8.21.

aux = merge[le:28]
aux

Longitud Latitud Enero_prep Febrero_prep Marzo_prep Abril_prep Mayo_prep Junio_prep Julio_prep Agosto_prep £

10
1
12
13
14
15
16
17
18
19

-16.26 2225 78 15.4 0.0 14 0.0 11.1 31.6 0.0
-16.256 2175 6.5 13.0 0.0 1.2 0.3 136 331 0.0
-1625 2125 5.6 11.0 0.6 12 1.1 15.4 433 0.0
-16.25 20075 5.2 9.6 0.9 2.1 18 18.0 46.4 0.0
-16.256 1975 47 8.9 29 2.0 25 19.6 51.6 18
-16.25 1925 4.8 9.1 37 19 2.8 208 60.1 136
-1625 1675 38 6.2 1.1 0.4 2.0 379 110.0 91.9
-16.25 16.25 2.4 3.5 0.8 0.1 0.6 42.7 1231 105.4
-16.26 1575 0.0 0.0 0.0 0.2 1.1 408 153.2 156.7
-16.25 1525 0.0 0.0 0.0 0.6 2.4 418 140.6 161.3

from tqdm import tgdm

tqdm.pandas()

a = merge.progress_apply(one_col, axis=1)
# a = merge.apply(one_col, axis=1)

c:husershusuario\pycharmprojectsi\pruebatvenvilib\site-packages\tqdm\std.py:666: FuturelWarning: The Pa
nel class is removed from pandas. Accessing it from the top-level namespace will also be removed in t
he next version

from pandas import Panel
10| AN NN RN | :::5005/1338008 [05: 100
9:88, 4317.75it/s]
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1 import itertools

%]

b = list(itertools.chain.from_iterable(a))

1 ¢ = pd.DataFrame(b,columns =columns_names)
C

Latitud Longitud Year Mes Precipitaciones Temperatura

0 3275 -16.75 1901 Enero 174.8 147

1 3275 -16.75 1901 Febrere 2221 14.9

2 3275 -16.75 1901 Marzo 89.7 15.2

3 3275 -16.75 1901 Abril 775 16.2

4 3275 -16.75 1901 Mayo N9 16.0
16067371 9.75 50.75 2017 Agosto 0.0 26.8
16067372 9.75 50.75 2017 Septiembre 26 6.1
16067373 9.75 50.75 2017 QOctubre 17.3 26.9
16067374 9.75 50.75 2017 MNoviembre 43 26.7
16067375 9.75 50.75 2017  Diciembre 24 2486

16067376 rows x 6 columns

merge = ¢

1 merge.to_csv("prep_temp_africa.csv")

ST SRy

import pandas as pd
import numpy as np
from tgdm import tgdm
4 tqdm.pandas()

€O

c:\users\usuario\pycharmprojects\pruebaivenvilib\site-packages\tgdm\std.py:666: FutureWarning: The Pa
nel class is removed from pandas. Accessing it from the top-level namespace will also be removed in t

he next version

from pandas import Panel

df =
df
df =

(VN S

1 def obtener_valor(df, lon, lat, mes):
return df.loc[(df[ Longitud’]==leon) & (df['Latitud’]==lat) & (df[ Mes']==mes) ][[ Year',

5]

alx
aux

(SN

pd.read_csv( prep_temp_africa.csv').drop([ 'Unnamad: @'], axis=1)
df.drop_duplicates()
df[df[ 'Year']»>1985]

#Comprobamos La funcidn
obtener_valor(df, 4.75, 11.75,
aux[aux['Year']<18]

"Septiembre’)
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J0]

#A continuacidn creamos una funcidn gue recoja valores n_years atras

WRd e

def last_n_years(lon, lat, mes, yr, n, df=df, default=None):
year_actual = yr

anios = obtener_valor(df, lon, lat, mes)
filtro_anios = anios[({anios['Year']» year_actual-n) & anios['Year'] < year_actual]

= U s

contenedor_valores_p = filtro_anios[ 'Precipitacicnes’].values
contenedor_valores_t = filtro_anios[ ' Temperatura'].values

Ry
@ O
n

I
(SN S

med_8_p = np.mean{contenedor_valores_p)

sd_@ p = np.std{contenedor_valoras_p)

= med_@_p + 4%sd_@_p
= med 8 _p - 4%sd_8 p

—
|
n
=
C
=]
[

I
L= R T T -

I
—
i
)

I—h

=]

|

vector_valores_p =[]
for v in contenedor_valores_p:
if (v»1_inf_p) and (v<1_sup_p):
vector_valores_p.append(v)

T

[PV

med_8_t = np.mean{contenedor_valores_t)
sd_@ _t = np.std{contenedor_valoras_t)

w oo s

1 sup_t = med_B_t + 4*sd_8_t
1 inf t = med 8 t - 4%sd 8 _t

@ WD o

vector_valores_t =[]
for v in contenedor_valores_t:
if (v»l_inf_t) and (v<1_sup_t):
vector_valores_t.append(v)

oL L L L L b RS RS R R RS RS OR R RS RS
(WY R

[s IRV o N4

return vector_valores_p, vector_valores_t

def calculo(row)
data_p, data_t = last _n_years(row[ 'Longitud'], row['Latitud'], row['Mes'], row['Year'], 38)
media_p = np.mean(data_p)
media_t = np.mean(data_t)
desv_p = np.std{data_p)
desv_t = np.std(data_t)
return media_p, media_t, desv_p, desv t

(IR SRy

= o s

1 pip install pandarallel

Requirement already satisfied: pandarallel in c:‘\users\usuaric\pycharmprojects\prueba‘\venvilib\site-p
ackages (1.4.8)

Requiremant already satisfied: dill in c:‘usersi\usuvaric‘\pycharmprojects\prueba\venvilib\site-packages
(from pandarallel) (8.3.1.1)

Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

1 from pandarallel import pandarallel
2 pandarallel.initialize(progress_bar=True)

INFO: Pandarallel will run on 12 workers.
INFO: Pandarallel will use standard multiprocessing data transfer (pipe) teo transfer data between the
main process and workers.

1 df['Media_p'],df["Media_t'],df[ 'Desviacion_p’],df[ 'Desviacion_t'] = df.parallel_apply(calculo, axi

( 3
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1
2

df['Z_prep’] (df[ 'Precipitaciones’] - df['Media_p']) / df[ 'Desviacion_p']
df['Z_temp'] = (df['Temperatura'] - df['Media_t'])} / df['Desviacion_t']

Creacion de shocks

o = T W B - S VR S )

woco

=
@

Lo+ VI Vs B - S VU ST

w0 co

=
[++]

df['SP+1_2'] = df['Z_prep'].apply(lambda x: 1 if (1<=x<2) else @)
df['SP+2_3'] = df["Z_prep'].apply(lambda x: 1 if (2<¢=x<3) else 8)
df['SP+3"'] = df['Z_prep'].apply(lambda x: 1 if x»=3 else 8)
df['SP+1"]= df["SP+1_2"] + df['SP+2_3"] + df['SP+3"]

df['SP+2"]= df["SP+2_3'] + df['SP+3']

df['5P-1_2"'] = df['Z_prep'].apply(lambda x: 1 if (-2<=x<-1) else 8)
df['SP-2_3"'] = df['Z_prep'].apply(lambda x: 1 if (-3<=x<-2) else 8)
df['SP-3'] = df["Z_prep'].apply(lambda x: 1 if x<=-3 else 8)
df['SP-1"]= df["SP-1_2"] + df['5P-2_3"] + df['SP-3"]

df['SP-2"]= df["SP-2_3'] + df['5P-3"]

df['ST+1_2"'] = df['Z_temp'].apply(lambda x: 1 if (1<=x<2) else 8)
df['5T+2_3"'] = df['Z_temp'].apply(lambda x: 1 if (2<=x¢3) else 8)
df['ST+3'] = df['Z_temp'].apply(lambda x: 1 if x»=3 else @)
df['ST+1"]= df["ST+1_2"] + df['ST+2_3'] + df['ST+3"]

df['ST+2"]= df["ST+2_3'] + df['5T+3"]

df['ST-1_2"] = df["Z_temp'].apply(lambda x: 1 if (-2<=x<¢-1) else 8)
df['S5T-2_3"] = df['Z_temp'].apply(lambda x: 1 if (-3<=x<-2) else 8)
df['5T-3"] = df['Z_temp'].apply(lambda x: 1 if x<=-3 else 8)
df['ST-1"]= df['ST-1_2"] + df['ST-2_3"] + df['ST-3"]

df['ST-2"]= df['ST-2_3"] + df['5T-3"]

df

df.to_csv(' 'Shocks_Prep_Temp_Africa_Mensual.csv')
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Agrupacion de shocks por aios

df2 = pd.read_csv('Shocks_Prep_Temp_ Africa_Mensual.csv').drop([ 'Unnamed: @"], axis=1)

def get wvalue(lat, long, yr):
return df2.loc[(df2[ Latitud']==1at) & (df2['Longitud’']==long) & (df2[ Year']==yr)][[ Mes',
'SP+1_2°, 'SP+2_3°, 'SP+3", 'SP+1°, "SP+2', 'SP-1_2','SP-2_3", 'SP-3°, 'SP-1", 'sp-2°,
'ST+1_2", 'ST+2_3', 'ST+3', 'ST+1', 'ST+2', 'ST-1_2','ST-2_3', 'ST-3', 'ST-1', '5T-2']]

W

vector = []
for index, row in tgdm(df2.iterrows(), total=df2.shape[8]):
lat = row['Latitud’]
long = row[ Longitud’]
mes=row[ 'Mes']
yr = row[ "Year']
values = get_wvalue(lat, long, yr)

P, ST T STV W

=]

c val 1 p = values['SP+1_2"].sum()
18 val 2 p = values['SP+2_3"].sum()
11 val 3 _p = values['SP+3"].sum()
12 val 4 p = values[ 'SP+1'].sum()
13 val 5 p = values['SP+2"].sum()
14 val 6 p = values['SP-1_2"].sum()
5 val 7 p = values['SP-2_3"].sum()
6 val 8 p = values['SP-3"].sum()
1 val @ p = values['SP-1"].sum()
18 val 18 _p= values[ 'SP-2"].sum()
26 val 1 t = wvalues['ST+1_2"].sum()
21 val 2 t = values['ST+2_3"].sum()
2 val 3_t = values['ST+3"].sum()
23 val_4 t = values['ST+1"].sum()
2 val 5 t = walues['ST+2"'].sum()
5 val 6 t = values['ST-1_2"].sum()
26 val 7 t = values['S5T-2_3"].sum()
27 val_8_t = walues['ST-3"].sum()
28 val 9 t = walues['ST-1"].sum()
29 val 18 t =values['5T-2"].sum()
30
31 vector.append([lat, long, yr,
32 val 1 p, val 2 p, val 3 p, val 4 p, val 5 p, val 6 p, val 7 p, val 8 p, val 9 p
33 wval 1 t, val 2 t, val 2 t, val 4 t, val 5 t, val & t, val 7 t, val 8 t, val 9 t
1 3
1 wvector

df2_anual = pd.DataFrame(vector, columns = ["Latitud', 'Longitud’, 'Year',
"SSP+l 2', 'SSP+2 3', 'SSP+3', 'S5P+1’, "SSP+2°, 'SSP-1_2', 'SSP-2 3', 'SSP-3', 'Ssp-1',
"SST+1_2', 'SST+2 3°, 'SST+3', 'SST+1', 'SST+2°, 'SST-1 2', 'SST-2 3', "SST-3', 'SST-1°,

(VNI S )

1 df2_anual

1 df2_final = df2_anual.drop_duplicates()
2 df2_final.shape

1 df2_final.to_csv( Shocks_Prep_Temp_Africa_Anual.csv')
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Anexo 4 - NDVI

En este apartado intentaremos entender el comportamiento de la variable objetivo
‘C_NDVI’ desde una perspectiva grafica. Nos apoyaremos en diagramas de puntos (scatter), en
graficos de barras y lineas y graficos interactivos que nos permiten seleccionar las variables que
deseemos (generalmente esta seleccion se reduce a shocks, paises y anos).

En primer lugar, explicamos como generamos los cuadros de datos que vamos a utilizar
para este analisis.

import pandas as pd
import numpy as np

pd.set_option( display.max_columns’', 68}

dfl = pd.read_csv('Shocks_fnuales _Africa.csv').drop('Unnamed: &', axis=1)
dfl

Latitud Longitud Year S$SP+1_2 SSP+2 3 S§SPs3 SSP+1 §§psz Sop- SSP- SSP- &SP SSPZ'

121 23 3 1 S8T+1_2 SS§T+

0 3275 -16.75 1986 2.0 0.0 1.0 3.0 1.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0
1 28.25 -16.75 1986 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
2 2175 -16.75 1986 0.0 0.0 2.0 2.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
3 2125 -16.75 1986 0.0 2.0 0.0 2.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
4 1525 -16.75 1986 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 3.0 0.0 0.0 3.0 0.0 0.0
366203 1175 50.75 2003 1.0 1.0 0.0 2.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
j66204  11.25 50.75 2003 1.0 1.0 0.0 2.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
366205  10.75 50.75 2003 1.0 1.0 0.0 2.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
366206  10.25 50.75 2003 2.0 1.0 0.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
366207 9.75 50.75 2003 1.0 2.0 0.0 3.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0

366208 rows x 43 columns

seleccion_shocks=["SSP+1", 'SSP+2', 'SSP-1', "S5P-2°, 'SST+1', 'SST+2', 'SS5T-1", 'SST-2°,
"SETP++1', 'SS5TP+-1°,
"SSTP-+1","55TP--1"]
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1 dfl - dfFL[['Latitud’, "Longitud’, 'Vear', 'SSP#1’, 'SSP+2', 'SSP-1', 'SSP-2°, 'SST+1', 'S5T+2°, 'S
2 "SSTP4+1', 'SSTP4-1',
3 'SSTP-+1", "55TP--1'1]

4 df1

13

Latitud Longitud Year SsP+1 sspsz Sor- 5P grar ssrap ST SST gorpasy ssrpeq SSTE SSTR

0 3275 1675 1986 30 10 10 00 00 00 50 10 0.0 00 20 00

1 2825 1675 1986 10 00 00 00 20 00 40 10 10 00 00 00

2 2175 1675 1986 20 20 00 00 10 00 60 00 0.0 00 10 00

3 2125 1675 1986 20 20 00 00 10 00 50 00 0.0 00 10 00

4 1525 1675 1986 10 00 30 00 00 00 70 30 0.0 00 10 10

366203 1175 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00

366204 1125 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00

366205 1075 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00

366206 1025 5075 2003 30 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00

366207 975 5075 2003 30 20 00 00 40 20 10 00 0.0 00 00 00

366208 rows = 15 columns

1 #A continuacion vamos a georreferenciar por paises

1 df_geo = pd.read_csv('Pais_Provincia Distrito georreferenciado.csv').drop( Unnamed: 8", axis=1)

2 df_geo

Country Province Distrito  Longitud Latitud

0 Afghanistan Badakhshan Baharak 7125 37.25

1 Afghanistan Badakhshan Darwaz 70.75 3825

2 Afghanistan Badakhshan Fayzabad 7025 37.25

3 Afghanistan Badakhshan Izhlashim 71.25 3675

4 Afghanistan Badakhshan Jurm 70.75 3675
150333 Libya Tripoli Tripeli|Shab'iyat Tarabulus 1325 3275
150334 Libya  Wadi al Hayat Wadi Al Hayaa|WadT al Hayah 1275 2625
150335 Libya  Wadi al Hayat Wadi Al Hayaa|WadT al Hayah 1375 26.25
150336 Libya Wadiash Shat’ Wadi Al Shatii|Shati|\Wadi ash-Shati’| WadT as ... 1275 27.75
150337 Libya Wadiash Shat" VWadi Al ShatiilShati|Wadi ash-Shati’| Wadi as ... 11.25  26.25

150338 rows = 3 columns

1 df_merge2 = pd.merge(df_geo, dfl, how="inner', on=['Longitud', 'Latitud’'])

2 df_merge2 = df_merge2.drop_duplicates()

3 df_merge2 = df_merge2.dropna()

4 df_merge2

Country Province Distrito Longitud Latitud Year SSP+1 SS5P+2 5 SP," 5 SP}E SST+1  SS8T+2 SST{ SSTZI

0  Angola Bengo Ambriz 13.25 -6.75 1986 0.0 0.0 2.0 0.0 0.0 00 3.0 00O
1 Angola Bengo Ambriz 13.25 -6.75 1987 4.0 1.0 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0
2  Angola Bengo Ambriz 13.25 -6.75 1997 2.0 0.0 2.0 0.0 1.0 00 40 00O
3 Angola Bengo Ambriz 1325 -6.75 1998 50 2.0 1.0 0.0 8.0 30 00 00
4  Angola Bengo Ambriz 13.25 -6.75 2000 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 00 00 00O
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Al considerar tres intervalos de estudio es necesario crear un cuadro de datos donde
para cada punto de estudio georreferenciado (cluster) tengamos el valor de la variable al
principio de cada uno de los intervalos para posteriormente poder calcular las variaciones. Este
cuadro lo hemos creado con el nombre de ‘Panel_DATA’. Antes de seguir con el estudio
facilitamos el procedimiento de creacion de este cuadro de datos.

import pandas as pd
import numpy as np

panel = pd.read_csv('Panel DATA.csv").drop('Unnamed: 8", axis=1)
panel

Year NDVI Longitud Latitud NDVI_34 NDVI_95 NDVI_06 NDVI_17

0 1984 0.245 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.338
1 1985 0.189 275 1.25 0.245 0.324 0.320 0.339
2 1986 0.282 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.339
3 19087 0232 275 125 0.245 0.324 0.320 0.339
4 1988 0.240 275 1.2 0.245 0.324 0.320 0.339

72643 2015 0565 -1575 1275 0.261 0547 0.548 0637
72644 2016 0.707 -15.75 1275 0.261 0.547 0.548 0.637
72645 2017 0.637 -1575 1275 0.261 0.547 0.548 0.637
72646 2013 0577 -1675 1275 0.261 0547 0548 0637

72647 2019 0.494 -1575 1275 0.261 0.547 0.548 0.637

72648 rows x § columns

panel['C_84 85 ]= panel[ 'NDVI_95'] - panel[ 'MDVI_84°"]

panel[ 'C_95_@6']= panel[ 'NDVI_86"] - panel[ 'MDVI_85"]

panel['C_86_17']= panel[ 'WDVI_17'] - panel[ 'NDVI_86"]

panel

Year NDVI Longitud Latitud NDVI_84 NDVI_95 NDVI_06 NDVI_17 C_84 95 C_95 06 C_06_17

0 1984 0.245 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.019
1 1985 0.189 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.019
2 1986 0.282 275 125 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.019
3 1987 0.232 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.019
4 1988 0.240 275 1125 0.245 0.324 0.320 0.338 0.079 -0.004 0.019

panel.to_csv('Panel_Completo_sin_paises.csv')

Sobre este cuadro hacemos algunas modificaciones y crearemos mas cuadros de datos
que utilizaremos en funcion de las necesidades explicativas que tengamos.

corte = panel.drop(['Year®, 'NDVI', 'NDVI_84", 'NDVI_95', "NDVI_@&&6', 'NDVI_17"], axis=1)
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corte

Longitud Latitud C_84_85 C_85_06 C_06_17
0 275 1125 0079  -0.004  0.019
1 275 1125 0079 -0.004  0.019
2 275 1125 0079  -0.004  0.019
3 275 1125 0079  -0.004  0.019
4 275 1125 0079  -0.004  0.019

corte.to_csv('PANEL_DATA Final.csv')

Finalmente completaremos este cuadro con nombres de paises y provincias. Para ello
recurrimos a otro cuadro generado anteriormente. Este ha sido creado a través de una
herramienta de georreferenciacion ‘Qgis’ ya que no fuimos capaz de encontrar ninguna base
de datos georreferenciada con un nivel de desagregacion lo suficientemente grande.

paises = pd.read_csv('Pais_Provincia_Distrito_georreferenciado.csv')

paises

Unnamed: 0 Country Province Distrito Longitud Latitud
0 0 Afghanistan Badakhshan Baharak 71.25 3725
1 1 Afghanistan Badakhshan Darwaz 70.75 3825
2 2 Afghanistan Badakhshan Fayzabad 7025 3725
3 3 Afghanistan Badakhshan Ishkashim 7125 3675
4 4 Afghanistan Badakhshan Jurm 7075 3675

paises

merge = pd.merge(paises, corte, on=['Latitud’, "Longitud’])

merge

Country Longitud

paises = paises.drop([ 'Unnamed: &',

Latitud C_84 95 C_95 06 C_06_17

1899
1900
1901
1902
1903

Angola
Angola
Angola
Angola

Angola

Libya
Libya
Libya
Libya
Libya

13.75
14.25
17.25
17.25
14.75

14.25
1.75
20.75
13.25
12.75

1904 rows x 6 columns

-1.75
-11.75
-11.75
-11.75

-f.75

32.75
32.75
31.75
32.75
27.75

0.195
0.083
0.049
0.049
0.010

0.122
0.030
0.151
-0.005
0.051

-0.050
-0.044
-0.114
-0.114

0.012

-0.153
-0.013
-0.291
-0.029
-0.058

-0.060
-0.025
0.035
0.035
-0.095

0.016
-0.001
0.048
-0.005
0.020

merge.to_csv('Panel_DATA final_por_paises”)

Ahora abrimos otro cuadro de datos que utilizaremos es la practica totalidad de
nuestros estudios de productividad del suelo que es el de los ‘Shocks_Anuales_Africa.csv’, cuya

generacion se explica en el apéndice 1.
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dfl = pd.read_csv( Shocks_Anuales Africa.csv’).drop( 'Unnamed: @°, axis=1)

€O

2 df1
Latitud Longitud Year SSP+1_2 SSP+2_3 SSP+3 SSP+1 §SPs2 5'1“.; S S%F, SR P ssTei 2 ssT
0 3275 1675 1086 20 00 10 30 10 10 00 00 10 00 0.0
1 2825 675 1086 10 00 00 10 00 00 00 00 00 00 20
2 2175 1675 1986 0.0 00 20 20 20 00 00 00 00 00 10
3 2125 1675 1986 0.0 20 00 20 20 00 00 00 00 00 10
4 1525 1675 1986 10 00 00 106 00 30 00 00 30 00 0.0
366203 1175 5075 2003 10 10 00 20 10 00 00 00 00 00 20
366204 1125 5075 2003 10 10 60 20 10 00 00 00 00 00 20
366205 1075 5075 2003 10 10 00 20 10 00 00 00 00 00 20
366206 1025 5075 2003 20 10 00 30 10 00 00 00 00 00 20
366207 975 5075 2003 10 20 00 30 20 00 00 00 00 00 20
366208 rows x 43 columns
»
Hacemos una seleccion de shocks para quedarnos solo con los que nos interesan.
1 dfl = dfA[['Latitud’, "Longitud’, 'Year', 'SSP+1', 'SSP+2', 'SSP-1', 'SSP-2', 'SST#1', 'SST+2', 'S
2 "SSTP++1', 'SSTP4+-17,
3 "SSTP-41", 'SSTP--1"]]
4 df1
[ 3
Latitud Longitud Year SSP+1 SSPs2 55':' SSPZ' SST+1  S8T+2 SST," SSTZ: SSTP++1  SSTP+1 SSTf{ SST'_:'
0 3275 -1675 198 30 10 10 00 00 00 50 10 0.0 00 20 00
1 2825 1675 1986 10 00 00 00 20 00 40 10 10 00 00 00
2 2175 1675 198 20 20 00 00 10 00 60 00 0.0 00 10 00
3 2125 1675 1986 20 20 00 00 10 00 50 00 0.0 00 10 00
4 1525 1675 1986 10 00 30 00 00 00 70 30 0.0 00 10 10
366203 1175 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00
366204 1125 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00
366205 1075 5075 2003 20 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00
366206 1025 5075 2003 30 10 00 00 40 20 20 00 0.0 00 00 00
366207 975 5075 2003 30 20 00 00 40 20 10 00 0.0 00 00 00

366208 rows % 15 columns

Pasamos de tener 43 variables predictoras a tener 15, pero como veremos en el modelo,
basandonos en el criterio de significancia.

1 #A continuacion vamos a georreferenciar por paises

1 df_geo = pd.read_csv( 'Pais_Provincia Distrito georreferenciado.csv').drop( Unnamed: ©', axis=1)

2 df_geo
Country Province Distrito Longitud Latitud
0 Afghanistan Badakhshan Baharak 7125 3725
1 Afghanistan Badakhshan Darwaz 70.75 3525
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df_merge2 = pd.merge(df_geo, dfl, how="inner®, on=['Longitud’, 'Latitud’'])
df_merge2 = df_merge2.drop_duplicates()
df_merge2 = df_merge2.dropna()

df_merge2

Country Province Distrito Longitud Latitud Year S$5P+1 SSP+2 ssp1- SSPZ' SST+1 §5T+2 ssr1- SSTZI
0 Angola  Bengo Ambiz 1325 675 1988 00 00 20 00 00 00 30 00
1 Angola  Bengo Ambiz 1325 675 1887 40 10 10 00 10 00 10 00
2 Angola  Bengo Ambriz 1325 675 1997 20 00 20 00 10 00 40 00

A continuacion, procedemos a hacer un merge con el cuadro ‘Panel_Data’.

df_merge3 = pd.merge(df, dfl, how="inner', on=['Longitud’, 'Latitud”, "Year'])
df_merge3 = df_merge3.drop_duplicates()
df_merge3 = df_merge3.dropna()

df_merge3

Year NDVI Longitud Latitud NDVI_84 NDVI_95 NDVI_06 NDVI_17 S$SP+1 S§5Ps2 SSP{ SSPZ: SST+1  SST+2
0 1086 0282 275 1125 0245 0324 0320 0338 00 00 10 00 00 00
1 1987 0232 275 1125 0245 0324 0320 0338 00 00 20 00 50 10
2 1088 0240 275 1125 0245 0324 0320 0338 00 00 30 00 10 00

df_merge3.to_csv( 'TABLA para Creacion_VAriacion_shocks.csv')

El ultimo paso es crear la misma tabla, pero georreferenciada por paises y provincias.

df_merged = pd.merge(df_geo, df_merge3, how="inner', on=["Leongitud', 'Latitud'])
df_merged = df_merged.drop_duplicates()
df_merged = df_merged.dropna()

df_merged

Country Province Distrito Longitud Latitud Year NDWVI NDVI_24 NDVI_95 NDWI_06 NDVI_17 SSP+1
0 Angola Bengo Dande 13.75 -7.75 1986 0.647 0.453 0.648 0.598 0.538 2.0
1 Angola Bengo Dande 13.75 -7.75 1987 0467 0.453 0.648 0.598 0.538 1.0
2 Angola Bengo Dande 13.75 -7.75 1988 0580 0.453 0.648 0.598 0.538 0.0
3 Angola Bengo Dande 13.75 -7.75 1988 0.608 0.453 0.648 0.598 0.538 1.0

df_merged.to_csv( TABLA_PAISES_NDVI_SHOCKS_georref.csv')

Finalmente crearemos un cuadro de datos donde se tenga como informacion el NDVI

medio por pais y afo.

def suma_por_anios(yr, country):

return df_merged.loc[(df_merged[ Year']==yr) & (df_merged[ Country’]==country)][['SS5P+1", 'SSP

'SSTP++1', 'SSTP+-1",'SSTP-+1",'SSTP--1"]1].sum().values

suma_por_anios (1996, "Nigeria')

array([8@., 16., 26., 2., 15., @., 77., 12., ., 8., 22., 3.1)

def NDVI_medio(yr, country):

return df_merged.loc[(df_merge4[ 'Year']==yr) & (df_merged[ Country’]==country)][ 'NDVI'].mean()

NDVI_medio(1986, 'Nigeria')

B8.3357@27a27027028
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from tgdm import tgdm

#iterando para toda

contenedor_valoresi
contenedor_valores2
contenedor_ndvi = []

La tabla

[]
[1

for index, row in tgdm(df_merged.iterrows(}):
ctry = row[ "Country’]

lg = row[ 'Longit
1t =
y = row['Year']

ndvi = row[ "NDVI

vall =
val2 =

ud']

row[ 'Latitud®]

']

suma_por_anios(y, ctry)
NDVI_medio(y, ctry)

contenedor_valoresl.append([ctry, lg, 1t, y])
contenedor_valores2.append(vall)
contenedor_ndvi.append([y, ctry, val2])

186181t [@8:26, 481.47it/s]

€O

1 a_ = pd.DataFrame(contenedor_valoresl, columns=['Country', 'Longitud", "Latitud", "Year'])
2 a_.head(2)
Country Longitud Latitud Year
0 Angola 13.75 -1.75 1936
1 Angola 13.75 -7.75 1987
1 b_ = pd.DataFrame(contenedor_valores2, columns=['SSP+1°, 'SS5P+2', 'SS5P-1", 'SSP-2°, 'S5T+1°, 'S5T+
2 '5STP++1', 'SSTP+-1',
3 'SSTP-+1",'S5TP--1"1])
4 b_.head(4)
4 3
§5P+1 SSP+2 S8P-1 S5P-2 S8T+1 S§S8T+2 S8T1 S8S5T-2 SS8TP++1 S5TP+1 SSTP-+1 SSTP-A
0 26.0 6.0 8.0 0.0 0.0 0.0 310 1.0 0.0 0.0 7.0 1.0
1 220 8.0 200 3.0 9.0 0.0 40 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0
2 18.0 5.0 10.0 0.0 0.0 0.0 470 0.0 0.0 0.0 5.0 50
3 18.0 9.0 280 100 3.0 0.0 1030 7.0 0.0 2.0 14.0 1.0
1 ab_ = pd.concat([a_, b_], axis=1)
1 ¢ = pd.DataFrame(contenedor_ndvi, columns=['Year', "Country', 'HDVI'])
1 ab_.shape, c.shape
({18618, 16), (18618, 2))
1 ab_.to_csv(tabla_paises_shocks_georref_SUMA_POR_YEARS.csv')
1 abc = pd.concat([ab_,c], axis=1)
1 ab_2 = ab_.drop(['Longitud’, ‘Latitud'], axis=1)
2 ab 2
Country Year SSP+1 S§5P+2 S5P-1 S5P-2 SS8T+1 S§8T+2 8871 S8T-2 SSTP++1 SSTP+1 SSTP-+1 SSTP-1
0 Angola 1986 26.0 6.0 8.0 0.0 0.0 0.0 310 1.0 0.0 0.0 7.0 1.0
1 Angola 1987 220 8.0 200 3.0 9.0 0.0 4.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0
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tabla_ = pd.concat([c, ab_2], axis=1)

tabla_.head(5)

Year Country ~ NDVI Country Year SsP+1 sspsz or. 5P ss1ir sstap ST ST gstpeat sstpeq 59
0 1985 Angola 0669929 Angola 1985 260 60 80 00 00 00 310 10 0.0 0.0
1 1957 Angola 0678429 Angola 1987 220 80 200 30 90 00 40 00 10 10
2 1983 Angola 0710000 Angola 1988 180 50 100 00 00 00 470 00 0.0 0.0
3 1989 Angola 0741500 Angola 1989 180 90 280 100 30 00 1030 7.0 0.0 20 1
4 1990 Angola 0573420 Angola 1990 380 160 160 10 00 00 380 00 0.0 00 1

tabla_.to_csv('TABLA PATSES NDVI_SHOCKS_POR_YEAR.csv')

En primer lugar, nos interesa comparar como evoluciona el nimero de shocks con el
comportamiento del NDVI por pais a lo largo del tiempo. Este tipo de analisis es muy importante
porque nos ayuda a ver si existe algun tipo de correlacion entre ellas de forma contemporanea
o con algun desfase de tiempo. Para esto es necesario hacer una reestructuracion del cuadro
que tenemos inmediatamente en la parte superior, nos interesa crear un agregado anual.

#Reestructuracion de La tabla

lista_sk = ['SSP+1°,

"SSP+2°,
"SSTP++1°,

'Ssp-1',
'S5TP+-1°,

"SSTP-+1","S5TP--1"]

def one_col(row):
yr = row[ 'Year']

country = row[ Country']

ndvi = row[ "'NDVI']

tabla = []

for s in lista_sk:
tabla.append([yr, country, ndvi, s, row[s]])
return tabla

from tgdm import tgdm
tqdm.pandas()
a = df.progress_apply(one_col, axis=1)

import itertools
b = list(itertools.chain.from_iterable(a))

'S5P-2", "SST+1°,

df_ = pd.DataFrame(b, columns=[ 'Year', Country', 'NDVI®,

df_

Year Country NDVI Shock Val_Sk
0 1986  Angola 0.669929 SSP+1 26.0
1 1986  Angola 0.6569929 SSP+2 6.0
2 1986  Angola 0.669929 SSP-1 8.0
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lista_years = df_['¥Year'].unigue().tolist()
lista_paises = df_["Country’].unigue().tolist()
lista_sk = df_["Shock’].unique().tolist()

[NV

1 def devolver_valeril{country, sk):
2 return df_.lec[(df_[ Country']==country) & (df_[ 'Shock’]==sk)][[ "Year', "Val_sSk']1]

1 def devolver_ndvi(country, sk):
2 return df_.loc[({df_['Country']==country) & (df_['Shock"]==sk)][[ Year", 'NDVI']]

1 devolver valorl( Angola’, 'SSP+1')

Year Val_Sk

0 1986 26.0
12 1987 220
24 1983 18.0
36 1989 18.0
48 1990 38.0
60 1991 300
72 1992 19.0
84 1993 10.0
96 1994 430
108 1995 14.0
120 1996 4.0

1 from ipywidgets import interact

def dibujo_evolucion(country, sk):

resultado = df_.loc[{df_['Country’]==country) & (df_['Shock']==sk)}][['Year', 'Val Sk']]

resultado2 = df_.loc[(df_['Country’]==country)}][[ Year', 'NDVI']]

resultade = resultado.set_index( ¥ear')

resultado?2 = resultado2.set_index('Year')

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,18))

fig.suptitle(f 'Nimeroc de Shokcs climdticos {sk}--HDVI en {country}', fontsize=2%)

return resultado.plot(kind="line', ax = ax, grid=True), resultado2.plot(kind="line', ax=ax, co
secondary_y=True, grid

LA, Y. RS R Y

=]

=
o=

interact({dibujo_svolucion, country=lista_paises, sk=lista_sk)
4 3

country | Angela b4 ‘

sk | SSP+1 v

’ SSP+2
lume 557 n

35P-2
S5T+1
S5T+2 B
S5T-1
55T-2
SETP++1
S5TP+-1
S5TP-+1
S5TP--1

LA L} TT T T

En este grafico se ve muy bien como existe un comportamiento mas o menos parecido
entre las dos variables, pero con un desfase temporal de un afo, por lo que puede existir una
correlacion importante entre el NDVI;  y SSP+1,
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NUmero de Shokcs climéaticos SSP+1--NDVI en Angola

— Val Sk
—— NDWVI (right}
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0- T T T T T T r0.55

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

1 def dibujo_evolucion2({country):

2 resultado_1 = df_.lec[(df_['Country']==country) & (df_['Shock']=="SSP+1')][[ 'Year', "val _sk']]

3 resultado_2 = df_.lec[(df_[ Country’]==country) & (df_[ Shock ]=="SSP-1"}][[ 'Year', "Val_Sk']]

4 resultado_3 = df_.loc[(df_['Country']==country) & (df_['Shock']=="5S5T+1")]1[[ 'Year', "val _sk']]

5 resultado_4 = df_.loc[(df_['Country']==country) & (df_['Shock']=="S5T-1"}]1[[ 'Year', "Val _Sk']]

7 resultado_5 = df_.lec[(df_[ Country']==country) & (df_['Shock']=="55TP++1")][[ 'Year', 'Val_sk’

8 resultado_6 = df_.lec[(df_[ 'Country']==country) & (df_[ 'Shock’']=="55TP+-1")][[ Year', 'Val Sk’

= resultado 7 = df_.lec[(df_[ Country']==country) & (df_['Shock']=="S5TP-+1")][[ 'Year', 'Val_ sk’
1@ resultado_8 = df_.lec[(df_[ Country’]==country) & (df_[ Shock ]=="SSTP--1")][[ Year', 'Wal_sk’
11

12

13 resultado_ndvi = df_.loc[(df_ [ Country' ]==country)][[ Year', NDVI']]

14

5 resultade_1 = resultado_1.set_index( '¥ear')

6 resultado_2 = resultado_2.set_index('Year')

[ resultado_3 = resultado_3.set_index('Year')

18 resultado_4 = resultado_4.set_index('vear')

20 resultadoc S = resultado 5.set_index('vear')

21 resultado_6 = resultado_6.set_index('Year')

2 resultadc_7 = resultado 7.set_index( '¥ear')

3 resultado_8 = resultado_8.set_index('Year')

24

5 resultado_ndvi = resultado_ndvi.set_index('vear')

26

27 fig, ax = plt.subplots(4,2, figsize=(14, 12))

28

9 fig.suptitle(f SSP+1/55P-1/S5T+1/55T-1/55TP++1/S5TP+-1/55TP-+1/55TP--1 NDWI en {countryl}’, |
36

31 return resultado_1.plot(kind="line’, ax = ax[e][e], grid=True, label=f'SS5P+1'), resultadc 2.pl
32

33

interact(dibujo_evolucion2, country=lista_paises)

1
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Este cdédigo nos ayuda a ver la comparativa de todos los shocks simultaneamente por
pais.

country | Angola v |

SSP+1/SSP-1/SST+1/SST-1/SSTP++1/SSTP+-1/SSTP-+1/SSTP--1 NDVI en Angola

— \al Sk —— \al Sk
X Lo7 = 7
NOWVI (right} 025 NDVI (right) s
A > Lo A 070
065 065
10 060 060
0L ' " : 055 : ; 055
= \ 100 A
— Val Sk / ‘ —— \al Sk
L / Lo7 L 7
s NOVI (right) [\ A has & A NOVI (right) e
100 /1 ANV : A 070 | 070
p TP @
065 4 065
060 20 060
0ss © : : 055
sk / Lo7s 2 s A 075
0 NOVI (right) fAA > - NOVI (right) - Fig
{ N V| 070 2 - VA 070
20 gl 1 i 5
\[\ / oes 065
1/ \
- VY 0.60 060
{ Y / 3
A\ !
0 0ss 0L ; ; } . 055
Val_Sk A — \al_Sk
& Lo7 10 1 - 7
15 4 — NOVI (right} s A NDVI (right) e
A 8 Al P~ \ /A A
070 070
10 6
065 065
5
060 2 L 0.60
04 ; ; ; 0ss © ; : I 055
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Yar Year

A continuacion, lo que trataremos de ver es si existe alguna relacion entre el tipo de
shock y la localizacion geografica en donde suceden (por latitud y longitud).

En este caso como necesitamos los datos georreferenciados por latitud y longitud
recurrimos a otra tabla cuya generacion explicamos en este mismo apéndice.

2 df2 = pd.read_csv( tabla_paises_ndvi_shocks_georref.csv').drop( Unnamed: @', axis=1)

3 df2

1 df2 - df2.drop([ 'NDVI_84°, 'NDVI 95°, 'NDVI 6%, 'NDVI 17'], axis=1)

2 df2

Country Longitud Latitud Year NDVI SSP+1 SSP+2 SSP{ SSPZ' SST+1  §5T+2 SST1' SSTZ' SSTP++1  SSTP+.1

0 Angola 1375 775 1986 0647 20 00 00 00 00 00 30 00 0.0 0.0
1 Angola 1375 775 1987 0457 10 10 20 00 00 00 10 00 0.0 0.0
2 Angola 1375 775 1988 0580 00 00 00 00 00 00 20 00 0.0 0.0
3 Angola 1375 775 1989 0608 10 10 10 00 00 00 70 00 0.0 0.0
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intervalos = np.quantile(df2['Latitud’], np.linspace(e,1,5))
grupos = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Latitud'], bins=intervalos)])[ SSP+1°].agg([ mean’,

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,18))
fig.suptitle('S5P+1 por latitud’, fontsize=35)

grupos[[ 'mean’]].plot(kind="1ine", ax=ax)
grupos['size'].plot(kind="bar', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True)

SSP+1 por latitud

—— mean
3000
182
180
- 2500
178
o scroll output; double click to hide
{/f - 2000
176
174 - 1500
172
F 1000
170
500
168
o

{0.25, 7.25] 4

[-27.75, 0.25] -
{7.25, 13.75]
{13.75, 36.75] 4

Latitud

En este grafico lo que hemos hecho es dividir la variable ‘Latitud’ en intervalos,
concretamente en cuatro. A partir de ahi lo que hacemos es que nos muestre el valor medio
del shock en cada uno de los intervalos.

Para tener una localizacién mas precisa donde cada uno de los shocks se da con mas
intensidad, lo que haremos es ampliar este grafico con otra ventana donde nos muestre el
comportamiento por latitud.
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intervales_lt = np.quantile(df2[ 'Latitud'], np.linspace(@,1,5))
intervalos_lg = np.quantile(df2['Longitud’'], np.linspace(@,1,5))

[TV Y

grupos_1t = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Latitud’], bins=interwvalos_l1t)])['SSTP--1'].agg(['mean’, 'siz
grupos_lg = df2.groupby([pd.cut(df2[ Longitud'], bins=intervalos_l1g)])['SSTP--1'].agg([ 'mean’, 'si

[T

fig, ax = plt.subplots(1,2, figsize=(12,18))
ax[@].set_title('SSTP--1 por latitud', fontsize=22)
ax[1].set_title('SSTP--1 por longitud’, fontsize=22)

o JlT= )

11 grupos_1t[['mean’]].plot(kind="1line’, ax=ax[@])
12 grupos_lt['size'].plot(kind="bar', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[8])

4 grupos_lg[['mean’]].plot(kind="1line", ax=ax[1])
15 grupos_lg['size'].plot(kind="bar', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[1])

SSTP--1 por latitud SSTP--1 por longitud
= e2an = mean
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™ i ' " i A i I
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< " a " - o R $
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r~ =] ™~ P = [ ] P
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- = a < = u n
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Finalmente cogemos los intervalos donde se produce el pico en los valores promedios y
dibujamos la zona con ayuda de la libreria ‘folium’ de Python.

1 import folium

[ENR Y

longitud = 13.25
latitud = 7.25

map_ = folium.Map(location=[latitud, longitud], zoom_start=7)

=T,

g map_
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1 Leaflet | Data by © OpenStreetMap, under ODbL.

Como este proceso lo queremos repetir para cada uno de los shocks seleccionados,

corregimos el codigo como sigue:

1 lista_sk2 = ['SSP+1', 'SSP-1', 'S5T+1',

s "S5TP-+1", "S5TP--1"]

[PV I

for sk in lista_sk2:

[

'S5T-1', 'SSTP++1', 'SSTP+-1',

intervalos_lt = np.quantile(df2['Latitud’'], np.linspace(®,1,5))

6 intervalos_lg = np.quantile(df2['Longitud’'], np.linspace(®,1,5))
g grupos_lt = df2.groupby([pd.cut{df2[ 'Latitud’], bins=intervalos_lt)])[sk].agg([ mean’, 'size’]
G grupos_lg = df2.groupby([pd.cut{df2[ 'Longitud'], bins=intervalos_lg)])[sk].agg([ 'mean’', 'size’
1e
11 fig, ax = plt.subplots(1,2, figsize=(18,8))
12 ax[@].set_title(f'{sk} por latitud', fontsize=22)
13 ax[1].set_title(f'{sk} por lengitud’, fontsize=22)
14
15 grupos_lt[[ 'mean’]].plot(kind="1ine", ax=ax[@])
16 grupos_lt['size'].plot(kind="bar', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[8])
17
18
G grupos_lg[['mean’]].plot(kind="1ine", ax=ax[1])
20 grupos_lg['size'].plot(kind="bar"', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[1])
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Ahora mostraremos un grafico muy sencillo que nos ayudara a ver esta correlacion de
una forma mas sencilla.

I L/_( \
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for sk in lista_sk2:

intervalos_lt = np.quantile(df2['Latitud’'], np.linspace(e,1,5))
intervalos_lg = np.quantile(df2['Longitud’], np.linspace(®,1,5))

grupos_lt = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Latitud’], bins=intervalos_lt)])[sk].agg([ 'mean”, "size']
grupos_lt_ndvi = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Latitud’], bins=intervalos_1t)])['NDVI'].agg([ 'mean’

grupos_lg = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Longitud'], bins=intervalos_1g)])[sk].agg([ 'mean', 'size’
grupos_lg ndvi = df2.groupby([pd.cut(df2[ 'Longitud’], bins=intervalos_1t)])['NDVI'].agg([ 'mean

fig, ax = plt.subplots(1,2, figsize=(12,8))
ax[e].set_title(f'{sk} por latitud--NDVI', fontsize=22)
ax[1].set_title(f'{sk} por longitud--NDVI', fontsize=22)

grupos_lt[[ ‘'mean’]].plot(kind="1ine", color = 'green', ax=ax[@], grid=True)
grupos_1t_ndvi[['mean’]].plot(kind="1line", ax=ax[@],color = 'red’', secondary_y=True)
#grupos_Lt[['size']].plot(kind="bar", color="grey’, alpha=8.4, ax=ax[8])
ax[e].grid(True)

grupos_lg[[ 'mean’]].plot(kind="1ine", color = 'green', ax=ax[1], grid=True)

grupos_lg ndvi[['mean’]].plot(kind="1line", ax=ax[1], color = "red', secondary_y=True)
#grupos_Lg[['size']].plot(kind="bar’, color="grey', alpha=8.4, ax=ax[1])
ax[1].grid(True)
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Ahora, por medio de un grafico interactivo veremos como se distribuyen los valores de
los Shocks climaticos en cada pais en un afo concreto. Esto es interesante porque a golpe de
vista podemos ver si hay variacion en los shocks a lo largo del tiempo. Como hay muchos shocks
diferentes lo mostraremos para uno de ellos en cuatro momentos del tiempo que coinciden con
los inicios de cada uno de los intervalos que hemos seleccionado.

1 from ipywidgets import interact

def distribucion(year, sk)
df_filter = df2.loc[df2[ Year' ]==year]

[SVN S

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,18))

fig.suptitle(f 'Distrib. Shocks climaticos por paises y Afie {year}’', fontsize=38)

plt.xticks(rotation=98)

return sns.boxplot(df_filter['Country"], df_filter[sk], ax = ax)
interact(distribucion, sk=1lista_ sk, yesar=years)

= o B

| oA
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Distrib. Shocks climaticos por paises y Afo 1986.0
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Distrib. Shocks climaticos por paises y Afo 2006
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Con este apoyo grafico se observa que es mas que evidente que ha habido un cambio
en los comportamientos climaticos a lo largo de estos 33 afnos de estudio. En el modelo de
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regresion que lancemos veremos si estos cambios se manifiestan en los cambios sufridos en el
NDVI.

Este mismo analisis lo podemos hacer por pais a lo largo del tiempo.

#Ahora vamos ha hacer La evolucidn de las distribucidn de Los shocks a Lo Largo del tiempo para ca

3
paises = df2['Country’].unique().tolist()

def devolver_shock(pais):
return df2.loc[df2[ Country’ ]==pais][['S5P+1", 'S5P-1", 'SST+1', 'S5T-1", "S5TP++1', 'S5TP+-1°
'SSTP-+1",'SSTP--1']]

devolver_shock( ' 'Angela’)[ 'S5P+1"]

8 2.a
1 1.a
2 6.a
3 1.a
4 4.4a
475 a.a
476 a.a
477 2.8
478 5.a
4749 5.a

Name: SSP+1, Length: 448, dtype: floate4

def devolver_year(pais):
return df2.loc[df2[ ' Country”]==pais]['Year']

devolver_year( Angola’)

5] 1986
1 1987
2 1988
3 1989
4 1998
475 20813
476 20814
477 2815
478 2816
479 2017

Mame: Year, Length: 448, dtype: inte4

def distribucion_paises_sk(p, sk):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,12})
fig.suptitle(f 'Distribucién del {sk} del pais {p}', fontsize=28)
plt.xticks(rotation=0@)

return sns.boxplot(devolver year(p), devolver_shock(p)[sk])
interact(distribucion_paises_sk, p=paises, sk=lista_sk2)

A continuacion, muestro la evolucion de un mismo shock en dos paises diferentes. Se
observa claramente que la evolucion del mismo shock es muy distinta, teniendo un
comportamiento mucho mas estable en Nigeria que en Burkina Faso. De modo que se vuelve a
poner de manifiesto que la presencia de shocks no so6lo varia con el tiempo sino que también lo
hace con las coordenadas geograficas.
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vimos como la creamos.

1 df3

Country Longitud Latitud C_84 95 C_95 06 C_06_17

=y

o R

283
294
295
296
297

Angola 13.73 -1.73 0.185 -0.030 -0.060
Angola 1425 -1175 0.083 -0.044 -0.025
Angola 1725 -11.75 0.043 -0114 0.035
Angola 1475 -T.75 0.010 0.2 -0.085
Angola 1525 975 0.035 0.074 -0

Libya 1425 3275 0122 -0.153 0.016
Libya 1M.75s 3275 0.030 -0.01a -0.001
Libya 2073 375 0.131 -0.281 0.048
Libya 1325 3275 -0.005 -0.029 -0.005
Libya 1273 2775 0.031 -0.058 0.020

298 rows = 6 columns

las que la FAO tiene datos de productividad del suelo.

1 fig, ax = plt.subplots(figsize=(15,7))

2 fig.suptitle("C_NDVI medic por pais ™, fontsize=25)
3 df3.groupby ([ Country’]).mean()['C_84 95"].plot(ax
4 df3.groupby([ "Country’]).mean()['C_95 @&"].plot(ax
5 df3.groupby ([ Country']).mean()['C_@6_17"].plot(ax

ax, color="red', legend=True)
ax, color="blus", legend=True)
ax, color='green", legend=True)

ax.grid(True)

& plt.xticks(rotation=28)

NDVI por paises en cada uno de los tres intervalos de tiempo que hemos escogido.

[ F]

a1

aa

-an

C_NDVI medio por pais

—— C_84 95

/ /\ A i
/ \\/, \\/\\ [\

Hgeria
Cameroon
Gambia
Libya
Nigeria
Timbabuwe

South Sudan

Country
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df3 = pd.read csv{'Panel DATA final por paises').drop(’Unnamed: @', axis=1)

Este dataset cuenta con 298 registros que son las ‘Crop_Areas’ o areas de cultivo para

Mediante estas lineas de codigo observamos como ha sido la evolucion en el cambio del

B ® Escuela de
I
A continuacion, estudiaremos el comportamiento de nuestra variable objetivo en lo que

se refiere al estudio de la productividad del suelo a través de la variable ‘C_NDVI’. En este caso
nos apoyaremos en la tabla 'Panel_DATA_final_por_paises' que al principio de este apéndice
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Al igual que hicimos con la variable NDVI, ahora estudiaremos los C_NDVI por intervalo
segun latitud y longitud. Volvemos a hacer lo mismo que en el caso anterior donde primero
definimos unos intervalos y luego calculamos los valores medios del cambio en el NDVI por
intervalos. Las barras lo que nos indica es el nimero de observaciones que tenemos para cada

intervalo.

intervalos = np.quantile(df3[ Latitud’'], np.linspace(@,1,5))

4 fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,18))
5 fig.suptitle('C_84 95 por latitud', fontsize=35)

grupos[[ 'mean’, ‘median’]].plot(kind="line’, ax=ax)
8 grupos['size'].plot(kind="bar’, color="grey", alpha=8.4, secondary y=True)
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grupos = df3.groupby([pd.cut(df3['Latitud’], bins=intervalos)])['C_84_95"].agg([ 'mean’, "median’,
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Con este grafico se observa una tendencia bastante clara, parece que hay una
correlacion positiva entre la variable cambio y la variable longitud en el primer intervalo de
estudio. Pero... qué ocurre si en lugar de construir cuatro intervalos construimos nueve.

intervalos = np.quantile(df3['Latitud’], np.linspace(@,1,5))
intervalos2 = np.quantile(df3['Latitud'], np.linspace(®,1,18))

grupos = df3.groupby([pd.cut(df3[ 'Latitud’], bins=intervalos)])['C_34 95'].agg([ 'mean’, "median’,
grupos2 = df3.groupby([pd.cut(df3[ 'Latitud’], bins=intervalos2)])['C_84 95'].agg(["mean’, 'median’

fig, ax = plt.subplots(l,2, figsize=(1@,1@))
fig.suptitle('C_84 95 por latitud', fontsize=35)

(= It = B Y ST S

18 grupos[['mean’, "median’]].plot(kind="line", ax=ax[@])
11 grupos['size’].plot(kind="bar"', color="grey", alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[@])

13 grupos2[['mean’, 'median’]].plot{kind="line’, ax=ax[1])
14 grupos2['size’].plot(kind="bar", color="grey', alpha=08.4, secondary y=True, ax=ax[1])
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En este caso la tendencia no esta tan definida como en el caso de establecer sélo cuatro
intervalos. Hacemos lo mismo para los siguientes intervalos:

C_95 06 por latitud
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En los otros dos intervalos de estudio ocurre exactamente lo mismo, las tendencias con

nueve intervalos no estan tan claras como con cuatro. Para compararlos con mas comodidad
incorporamos todas las evoluciones en un solo grafico.

intervalos = np.quantile(df3[ Latitud'], np.linspace(®,1,5))
intervalos2 = np.quantile(df3[ Latitud’], np.linspace(@,1,1@))

grupos_a = df3.groupby([pd.cut({df3[ 'Latitud"], bins=intervalos)])['C_84 35'].agg([ 'mean’', ‘median’
grupos2_a = dfi.groupby([pd.cut(df3[ 'Latitwud’], bins=intervalos2)])['C_34_95"'].agg([ 'mean’', 'media

grupos_b = df3.groupby([pd.cut{df3[ 'Latitud"], bins=intervalos)])['C_95_6&"].agg([ 'mean’', 'median’
grupos2_b = df3.groupby([pd.cut(df3[ Latitud"], bins=intervalos2)])['C_95 ©@6"'].agg([ 'mean’', 'media

grupos_c = df3.groupby([pd.cut{df3[ 'Latitud"], bins=intervaleos)])['C @6 17'].agg([ 'mean’', 'median’
grupos2_c = dfi.groupby([pd.cut(df3[ Latitwd’], bins=intervalos2)])['C_@6 17'].agg([ 'mean’', 'media

fig, ax = plt.subplots(l,2, figsize=(1@,1@))
fig.suptitle( 'Cambios NDNWI por periodo y latitud', fontsize=35)

grupos_a[ 'mean’ ].plot(kind="1line', ax=ax[@], color="red', label = "C_84 95")

grupos_a[ 'size’].plot(kind="bar", color="grey’, alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[@])
grupos_b[ 'mean’].plot{kind="1line', ax=ax[@], coclor='blus", label = "C_95 @&")
grupos_b[ 'size’].plot(kind="bar", color="grey’, alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[@])
grupos_c[ 'mean’].plot(kind="1line"', ax=ax[@], color='green", label = "C_@86_17")
grupos_c[ 'size’].plot(kind="bar", color="grey’, alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[@])

ax[@].legend(loc=2)

grupos2_a[ 'mean’ ].plot(kind="1line", ax=ax[1], color="red", label = "C_B84 95")
grupos2_a[ 'size’].plot(kind="bar', color="grey', alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[1])
grupos2_b['mean’].plot(kind="1line"', ax=ax[1], color='blue"', label = "C_95_086")

grupos2 b[ 'size’].plot(kind="bar', color="grey', alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[1])
grupos2_c[ 'mean”].plot(kind="1ine", ax=ax[1], color='green’, label = "C_B6_17")
grupos2_c[ 'size’].plot(kind="bar', color="grey', alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[1])
ax[1].legend(loc=2)

4 3
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Hacemos lo mismo por ‘Longitud’ y en este caso solo presentamos en cuadro que

contiene las tres evoluciones simultaneamente.

i
[T I RV, I R W )

Wl W LRI RS R BRI R R R R R R b b e b b e e e
Wh P& D0~ @O0 s WhE®W00~;0m s W R

intervalos = np.quantile(df3[ Longitud’'], np.linspace(@,1,5))
intervalos2 = np.quantile(df3['Longitud’], np.linspace(@,1,18))

grupos_a = df3.groupby([pd.cut{df3[ 'Longitud'], bins=intervalos)])['C_84 95'].agg(['mean’, 'median
grupos2_a = df3.groupby([pd.cut(df3[ Longitud'], bins=intervalos2)])['C_84 95'].age([ 'mean’, 'medi

grupos_b = dfi.groupby([pd.cut{df3[ 'Longitud’], bins=interwvalos)])['C_ 5 ] age(['mean’, ‘median
grupos2_b = df3.groupby([pd.cut({df3['Longitud"], bins=intervalos2)])['C 6'].age([ 'mean', 'medi

grupos_c = df3.groupby([pd.cut(df3[ 'Longitud’], bins=intervalos)])['C_ 66 ] age(['mean’, ‘median
grupos2_c = df3.groupby([pd.cut(df3[ " Longitud'], bins=interwvalos2)])['C 7'].age(['mean’, ‘medi

fig, ax = plt.subplots(1,2, figsize=(18,1@))
fig.suptitle( 'Cambios NDVI por periodo y Longitud', fontsize=3@)

grupos_a[ ‘'mean’ ].plot(kind="1line"', awx=ax[@], color='red®, label = "C_84 95")

grupos_a[ 'size'].plot(kind="bar', color="grey", alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[@])
grupos_b[ 'mean’ ].plot(kind="1ine"', ax=ax[@], color="blue’, label = "C_95 8&")
grupos_b['size'].plot(kind="bar', color="grey", alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[@])
grupos_c[ ‘mean’ ].plot(kind="1line"', ax=ax[®], color='green", label = "C_@& 17")
grupos_c['size’].plot(kind="bar’', color="grey', alpha=8.4, secondary_y=True, ax=ax[@])
ax[@].legend({loc=2)

grupos2_a[ ‘'mean’].plot(kind="1ine', ax=ax[1], color="red', label = "C_84 93")
grupos2_a[ 'size’].plot(kind="bar', color='grey', alpha=0.4, secondary_y=True, ax=ax[1])
grupos2_b[ 'mean’].plot(kind="1ine', ax=ax[1], color="blue", label = "C_95_@6")
grupos2_b['size'].plot(kind="bar', color="'grey', alpha=0.4, secondary_ y=True, ax=ax[1])
grupos2_c['mean’].plot(kind="1ine', ax=ax[1], color="green", label = "C_@6_17")

grupos2_c['size’].plot(kind="bar', color="'grey', alpha=0.4, secondary_ y=True, ax=ax[1])
ax[1].legend({loc=2)
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1 df3_cambio_index =

2 df3 cambio index

df3.set_index('Country’)

Longitud Latitud C_84 95 C_95_06 C_06_17

Country

Angola 1375 175 0.195 -0.050 -0.050

Angola 1425 -11.75 0.083 -0.044 -0.025

Angola 1725 -11.75 0.043 0114 0.035

Angola 1475 175 0.010 0.012 -0.095

Angola 1525 875 0.035 0.074 -0
Libya 1425 3275 0.122 -0.153 0.016
Libya 1175 3275 0.030 -0.013 -0.001
Libya 2075 3175 0.151 -0.2:1 0.045
Libya 1325 3275 -0.005 -0.029 -0.005
Libya 1275 2775 0.051 -0.055 0.020

298 rows = 5 columns

1 def devolver_media_crecimiento{country):

2 return df3.loc[df3[ Country” ]==country]['C_84 95"].values.mean()

1 devolver media crecimiento(’Angola’)

8.83842857142857144

val = devolver_media_crecimiento(pais)

contenedor_resultados = []
for index, row in df3.iterrows()
pais =

row[ " Country’ ]

B #print(val)

1 df4 = df3
2 dfa['C_Medio_sa']

1 df4 = df4.drop(["Latitud’, 'Longitud', 'C_84 95', 'C_95_@

2 df4

Counfry C_Medio_ 84

0 Angola
1 Angola
2 Angola
3 Angola
4  Angola
293 Libya

1 df4 = df4.drop_duplicates()

0.030429
0.030429
0.030429
0.030429
0.030429

0.068500

4 ax.grid(True)

contenedor_resultados.append(val)

contenedor_resultados

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12,18))
fig.suptitle('C_84 95 medioc por paises’, fontsize=3@)
=ns.barplot(x=df4['C_Medioc_84'], y=df4['Country'], ax = ax)
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Ahora queremos responder a la pregunta: como ha sido el crecimiento por término
medio en cada uno de los intervalos por paises. Para responder a esto hacemos una
reestructuracion de la tabla anterior como se explica a continuacion.

', 'C_@6_17"], axis=1)
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Angola
Hamibia
Benin

Togo

Nigeria
Burkina Faso
Botswana
Cameroan
Demacratic Republic of the Congo
Uganda
Republic of Conge
Gabon
BAgeria
Egypt

Ghana
Guinea
Gambia
Senegal
Guinea-Bissau
Eenya

Maki
Mozambigue
Mauritania
Sudan
Somalia
South Sudan
Chad

South Africa
Zambia
Zimbabwe
Libya

Country

Este grafico es interesante porque nos hacemos una idea inmediata de que los cambios
en casi la totalidad de los paises fueron positivos. Ahora desarrollaremos un poco el codigo para
entender cuantas variaciones negativas hay por periodo de estudio.

C_84 95 medio por paises

€O

&

1 def devolver_media_crecimiento2(pais):

7 return df3.loc[df3[ Country’]==pais][['C 84 95", 'C 95 @&', 'C @6 17°]]

1 devolver media crecimiento2(Angola’)['C_84 95'].mean()

@.83842857142857144

contenedor_84 95
contenedor_95_B6

contenedor_@6_17
contenedor_medias

=1 RS I R, [ WY N I

wal2

=
]

]
]
]
[1

for index, row in df3.iterrows():
pa = row[ "Country’]

(=]

€ Medio_84

vall = devolver_media_crecimiento2(pa)['C_84 95"'].mean()
= devolver_media_crecimiento2(pa)['C_95 @6'].mean()

11 val3 = devolver_media_crecimiento2(pa)['C_26_17"].mean()

12

13 print(pa, wall, val2, val3)
14 contenedor_medias.append([pa, wvall, wal2, val3])

1 df _cambios_medios
2 df _cambios_medios

L]

Country C_84 95 m

= pd.DataFrame(contenedor_medias, columns=['Country®, 'C_84 95 m",

C_95 06_m C_06_17_m

0 Angola
1 Angola

0.030429
0.030429

-0.018786 -0.035929

-0.018786 -0.035929
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#A continuacidn Lo que haremos es un cambio de indice
df_cambios_medios_indice = df_cambios_medios.set_index({ Country')
df_cambios medios indice

LU i

C_84 9 m C_95_06_m C_06_17_m
Country

Angola 0.030429 -0.0187886 -0.035929
Angola 0.030429 -0.015738 -0.035929
Angola 0.030429 -0.018786 -0.035929
Angola 0.030428 -0.018786 -0.035929
Angola 0.030429 -0.015788 -0.035929

Libya 0.063500 -0.107750 0.024500
Libya 0.063500 -0.107750 0.024500

1 df_cambios_medios_indice = df_cambios_medios_indice.drop_duplicates()
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1 df cambios _medios indice

C_84 95 m C_95 06 m C_06_17_m

Country
Angola 0.030429 -0.018786 -0.035929
Namibia -0.144875 0.090250 -0.004250
Benin 0.007556 0.097222 0.017333
Togo -0.005200 0.106600 0.023800
Nigeria -0.005417 0.037306 0.030306
Burkina Faso 0.053833 -0.047417 0.058750
Botswana 0.043500 0.056400 -0.008500
Cameroon -0.084000 0.058000 0.002000
Democratic Republic of the Congo 0.099750 0.005825 -0.000750
Uganda 0.103250 -0.073158 0.030375
Republic of Congo 0.002143 0.104857 -0.023857
Gabon 0.025400 0.062500 0.022700
Algeria 0.089758 -0.014424 0.096667
Egypt 0.150667 -0.018733 0.104133
Ghana 0.079859 0.056667 0.003556
Guinea 0.174667 0.012333 -0.026000
Gambia 0.159833 -0.018500 0.032833
Senegal 0.198615 -0.022789 0.053769
Guinea-Bissau 0.266333 0.015500 0.093000
Kenya 0.144333 =017 1EY 0.075333
Mali 0.149667 -0.078867 0.054333
Mozambique -0.025714 -0.034143 0.022286
Mauritania 0.125000 -0.057750 0.066250
Sudan 0.065333 -0.041000 0.051667
Somalia 0.147667 -0.178889 0.058859
South Sudan -0.012000 -0.013867 0.046667
Chad 0.063750 -0.040000 0.008875
South Africa -0.038500 -0.055000 0.054500
Zambia 0.060500 0.008000 0.004750
Zimbabwe 0.007286 -0.013857 0.051286
Libya 0.063500 -0.107750 0.024500
1 #contar las variaciones negativas
2 contador_1 = []
3 contador_2 = []
4 contador_3 = []
5 for index, row in df_cambios_medios_indice.iterrows():
6 a = row[ 'C_84 95 m']
7 b = row['C_95 86 m"]
8 € =row['C_B6 17 m']
9 if a < @:
@ contador_1.append(a)
11 if b ¢ @:
12 contador_2.append(b)
13 if c < @:
14 contador_3.append(c)
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1 |dic = {'C_Negatives_84 95": len{contador_1)},
"C_Negativos 95 @6': len(contador_2),
3 'C_Negativos_©6,17": len(contador_3)}

[~

1 df_var_neg = pd.DataFrame.from_dict(dic, orient='index")
1 df_var_neg = df_var_neg.rename{columns={@: "Var_Negativas'})

1 df var_neg

Var_Negativas
C_Negativos_84_95 ¥
C_Nepativos_95_06 13
C_Negatives_06,17 8

1 | df_var_neg[ 'Porcentaje'] = df_var_neg[ 'Var_Negativas'].apply(lambda x: x*188/31)
1 df_var_neg

Var_Negativazs Porcentaje

C_Negativos_84_95 7 22580645
C_MNegativos_95_06 18  53.064516
C_Negatives_06,17 6 19.354839
C_95_06 medio por paises
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# Grdfico de barras

fig = px.bar (df_var_neg, color = df_var_neg.index, x = df var_neg.index , y = 'Var_Negativas')
fig.show ()
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Mediante un grafico de dispersion de puntos se observa como son las variaciones que
sufre el NDVI (en el intervalo de estudio) para los diferentes niveles que presentaba a comienzos
del periodo. Teniendo en cuenta que los valores de NDVI entre 0.2 y 0.4 corresponden a areas
con vegetacion escasa; la vegetacion moderada tiende a variar entre 0.4 y 0.6 y cualquier cosa
por encima de 0.6 indica la mayor densidad posible de hojas verdes, en este primer intervalo
que va desde 1984 hasta 1995 la mayor concentracion de puntos esta localizados en el intervalo
entre 0.2-0.4.
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NDVI_84 - C_84 95
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NDVI_06 - C_06_17
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Ahora incorporaremos un diagrama de barras para hacernos una idea de la frecuencia

de observaciones que tenemos en cada intervalo.
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De esta composicion se deduce que la mayoria de las observaciones estan en unos
niveles de NDVI que son apropiados para el cultivo. También se observa que las mayores tasas
de crecimiento se dan para niveles de NDVI altos y como es logico estas tasas de crecimiento
son negativas. Lo mismo ocurre en el resto de intervalos de estudio.

0.2-04 04-06 =06

NDVI_06 - €_06_17

002 02-04 0406 =06

Mediante un boxplot estudiamos la distribucion de los valores del NDVI por paises y afo.
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1 merge_df

Country Longitud Latitud Year NDVI NDVI_84 NDVI_95 NDVI_06 MNDVI_17 C_84 95 C_95 08 C_06_17

0 Angola 13.75 -1.75 1984 0453 0.453 0.648 0.598 0.538 0.195 -0.050 .06

1 Angola 13.75 -7.75 1985 0.501 0.453 0.648 0.598 0.538 0.195 -0.050 .06

2 Angola 13.75 -1.75 1986 0.647 0.453 0.648 0.598 0.538 0.195 -0.050 £0.08

3 Angola 13.75 -1.75 1987 0467 0.453 0.648 0.598 0.538 0.195 -0.050 £0.08

4 Angola 13.75 - 75 1888 0.530 0.453 0.648 0.598 0.538 0.195 -0.050 -0.08
1317919 Libya 1275 2773 2015 0218 0.187 0.248 0.180 0.210 0.051 -0.058 0.02
1317920 Libya 1275 2775 2016 0207 0.187 0.248 0.180 0.210 0.051 -0.058 0.02
1317921 Libya 1275 2773 2017 0.210 0.197 0.248 0.180 0.210 0.051 -0.058 0.02
1317922 Libya 1275 2775 2018 0200 0.187 0248 0.180 0.210 0.051 -0.058 0.02
1317923 Libya 1275 2775 2018 0201 0.187 0248 0.180 0.210 0.051 -0.058 0.02

1317924 rows = 12 columns

merge df[[ 'Country®, 'NDVI_84']]

merge_df2.drop_duplicates()

1 merge_df2 =
2 merge_df2
1 merge_df2 =
2 merge_df2
Country NDWVI_54
0 Angola 0.453
36 Angola 0.677
T2 Angola 0.796
144  Angola 0.795
288  Angola 0.638
1317168 Libya 0.332
1317240 Libya 0.250
1317276 Libya 0.345
1317312 Libya 0.346
1317888 Libya 0.197

288 rows = 2 columns

[Ty

[Ty

merge_df3 =
merge_df4 =
merge_dfs =

merge_df3 =
merge_df4 =
merge_dfs =

1 merge_dfs

Country

merge_df[['Country', 'NDVI_95°]]
merge df[["Country’, 'NDVI_@&6']]
merge df[['Country’, 'NDVI_17']]

merge_df3.drop_duplicates()
merge df4.drop_duplicates()
merge dfS.drop_duplicates()

NDVI_17

0
36

wopd

Angola
Angola

0.538
0.691

4 plt.xticks(rotation=29@)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(14,1@))
fig.suptitle( 'Distribucién NDWI_84 por paises', fontsize=3@)
sns.boxplot(merge_df2[ 'Country'], merge_df2['NDVI_84'])
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Botswana -
Cameroon |
Uganda
Republic of Conge
Gabon 4
Algena
Ghana
Guinea -
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Senegal
Guinea-Brssau
Mozambique
Mauritania o

Aepublic of the Congo

def devolver_ pais(yr):

Somalia

return merge_df simply.loc[merge_df simply[ vear']==yr]['Country’].values

def devolver_valor NDVI(yr):
return merge_df simply.loc[merge_df simply[ 'Year']==yr][ 'NDVI'].values

lista_anyos = [1984, 1995, 2886, 2817]

fig, ax = plt.subplots(4, 1, figsize=(16,12))
fig.suptitle( Distribucidn NDVI por paises y afios’, fontsize=38)

contador = @
for i in lista_anyos:
sns.boxplot({devolver pais(i), devolver walor NDVI(i), ax=ax[contador])
plt.xticks{rotation=98)
ax[contador].set_title(f'Year {i}', fontsize=28)
contador += 1
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Distribucion NDVI por paises y afios
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1 #Boxplot de La evolucion de la distribucion del NOVI g Lo lardo del tiempo

1 def devolver NDVI(pais):

2 return merge df simply.loc[merge_df simply[ 'Country’]==pais][ 'HDVI']
1 def devolver_year(pais):
7 return merge df simply.loc[merge_df simply[ 'Country’]==pais]['Year']

fig, ax = plt.subplots(figsize=(16,12))
fig.suptitle('Nigeria. NDVI por afio', fontsize=3@)

EE TR S

sns.boxplot(devolver_year( 'Migeria'), devolver NDVI('MNigeria'))
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Si queremos acompanar el grafico de distribucion de valores del NDVI con la evolucion
del NDVI medio por paises a lo largo de los afos:

1 def devolver_valor_ndvi(pais, yr):
return merge_df simply.loc[(merge_df simply[ 'Country’]==pais) & (merge_df simply[ Year']==yr)]

-
£

1 devolver_valor ndvi('Nigeria®, 1984)

@.3482972972972972

1 co =[]

2 for index, row in merge_df simply.iterrows():

3 ¢ = row[ 'Country ']

4 y = row[ Year']

5

6 val = dewvolver_walor_ndvi(c, y)

7 print(c,y,val)

8 co.append([c,y,val])
Angola 1984 ©.6344999999933990
Angola 1985 @.573@714285714285
Angola 1986 ©.6699285714285714
Angola 1987 ©.6784285714285715
Angola 1988 0.71
Angola 1989 @.7415
Angola 199@ @.5734285714285713
Angola 1991 ©.6737142857142857
Angola 1992 @.5694999999993990
Angola 1993 ©.63932835714285714
Angola 1994 @.7234999999993939
Angola 1995 @.7149285714285714
Angola 1996 @.7027857142857143
Angola 1997 ©.6925714285714287
Angola 1998 @.7746428571428572
Angola 1999 @.6949285714285713
Angola 2008 @.7456428571428573
Angola 20@1 ©.5592142857142857
Angola 2082 9.5420000000000001
Angola 2883 @.628

1 ewvolucion_df = pd.DataFrame(co, columns=['Country’, 'Year',

1 evolucion_df

Country

Year NDWVI_media

Angola
Angola
Angola
Angola

1984 0.684500
1885 0.673071
1986 0.669929
1987 0.8678429

1 ewvolucion df = pd.DataFrame(co, columns=["Country', 'Year', "MDVI_media’])
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1 filtro nigeria = evolucion_df.loc[evolucion_df['Country’]=="Nigeria']
2 filtro_nigeria

Country Year NDVI_media

864  Migeria 1984 0.348297
865  Migeria 1985 0.265730
866  Migeria 1986 0.335T03
867  Migeria 1987 0.281757
868  Migeria 1988 0.235000

1 fig, ax = plt.subplots(figsize=(16,12))

2 ax.plot(filtro_nigeria['Year'], filtro nigeria[ 'NOVI_media®], color="green')

3 ax.grid(True)

06 |
[

04 |
03 {

1985 1930 1995 2000 2005 2010 2015 2020

De forma interactiva por paises:

1 from ipywidgets import interact

1 def boxplot evol ndvi paises(pais):

2 fig, ax = plt.subplots(figsize=(16,12))

3 fig.suptitle(f'{pais}. NDVI por afio", fontsize=3a)

4 plt.xticks({rotation=98)

5 return sns.boxplot(devolver year(pais), devolver NDVI{pais), ax=ax)
6

interact(boxplot_evol ndvi_ paises, pais=lista paises)
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pais

Benin v ‘

Angola
Namibia

Togo
Nigeria

Burkina Faso

Botswana

Cameroon

Democratic Republic of the Congo
Uganda

Republic of Congo

Gabon

Algeria

Egypt

Ghana

Guinea

Gambia

Senegal

Guinea-Bissau

Kenya

Generacion de Heat_maps.

import pandas as pd
2 import numpy as np

oy

2 df_

Year NDVI Longitud

Latitud NDVI_84 NDWVI_95

“[1 por afio

€O

*wh : Mg

df_ = pd.read_csv('Pancl DATA.csv').drop( 'Unnamed: @', axis=1)

NDVI_06 NDWI_17

0 1934 0245 275 125 0245 0324 0.320 0338
1 1985 0139 275 1325 0.245 0324 0.320 0.339
2 1938 0282 275 11325 0.245 0.324 0.320 0.338
3 1887 0232 275 11.25 0.245 0.324 0.320 0.339
4 1938 0240 275 11.25 0.245 0.324 0.320 0.339
72643 2015 0.585 1575 1275 0.261 0.547 0.548 0837
72644 2018 0.707 1575 1275 0251 0.547 0.548 0.837
72645 2017 0.837 1575 1275 0.261 0.547 0.548 0.837
72646 2018 0577 -15.75 12.75 0.261 0.547 0.543 0.637
72647 2019 0.494 -15.75 12.73 0.261 0.547 0.548 0.637
T2648 rows = 8 columns
1 df_84 = df_.loc[df_[ 'Year']==1984]
2 df 84
Year NDVI Longitud Latitud NDVI_84 NDVI_95 NDVI_0 NDVI_17
0 1934 0245 275 11.25 0.245 0.324 0.320 0.339
36 1984 0250 175 1075 0.250 0.316 0.306 0.336
72 1984 0412 225 875 0.412 0.418 0.466 0.505
108 1934 0234 275 875 0234 0.304 0.344 0.401
144 1934 0.152 225 8325 0.152 0233 0.394 0423
724658 1934 0.166 1275 15.25 0.166 0.258 0.222 0.289
72504 1984 0.152 1475 1625 0.152 0.267 0.273 0.316
72540 1984 0214 1475 1275 0214 0544 051 0.604
72576 1984 0.194 1275 1375 0.184 0.388 0.330 0.371
72612 1984 0251 1575 1275 0251 0.547 0.548 0837

2018 rows = & columns
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from folium.plugins import HeatMapWithTime, HeatMap
from folium import Map

S

‘ 1 map_ = Map({location=[9,17], tiles='openstreetmap’, zoom_start=12) ‘
2 map_

‘ 1 data = df B4[["Latitud’', *Longitud', "NDVI']].values.tolist() |

‘ 1 heatmap = HeatMap(data) |

‘ 1 heatmap.add_to(map ) |

<folium.plugins.heat_map.HeatMap at @xle5bl8Bac4a>

‘ 1 map_ |

‘ 1 map_.save('C:\\Users\\Usuario\\Desktop\\NDOVI_84.html") |

120



B cscuela de
I organizacion
pall industrial

Repetimos el proceso de generacion de los mapas de calor para los afos 1995, 2006 y
2017 teniendo como resultado

HeatMap NDVI_95

@  00:20-030%2
. 0,3052 - 0,4603
@  04603-06154
o) 0,6154 - 0,8660
2 g 8 3
2 g 8 o
g 3
5 o o
e
T T T T T T T T 1
0,1 0,2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0,9

ey
Y
@  00820-03%2
o,
: Q:o,oezo-o,st
(0] 0,6154 - 0,8660
& 2 3 2
& a8 2 3
8 8 n S
o < o
o o o
I 1 T T T I 1 T 1
0,1 0.2 0.3 0,4 0,5 0.6 0.7 0.8 0.9
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HeatMap NDVI_17

oceee

0,0820-0,3052
0,3052 - 0,4603
0,4603 - 0,6154
06154 - 0,8660

0.866
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Anexo 5 — Productividad del suelo

En este apéndice desarrollamos paso a paso un modelo de regresion multiple para
intentar explicar el nivel de productividad del suelo agricola en el continente africano. Para
ello haremos uso del dataset ‘Cuadro_NDVI_para_REGRESION.csv’ que contiene 47 variables
predictoras. Como disponemos de un historico de datos de 33 afios consideramos que la variable
objetico va a ser el cambio sufrido en el nivel de productividad del suelo medido a través del
NDVI.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
¥matplotlib inline

df = pd.read_csv('Cuadro_NDVI_para_REGRESION.csv').drop(['Unnamed: @', NDVI'], axis=1)
df

SSTP++ SSTP+-  SSTP+ SSTP-

Latitud Longitud Year Altura Precip_med Temp_med SSP+1_2 S55P+2_3 S5P+3 S5P+1 .. (2.1) (2.1) 2.1 -2.1) SSTP++3

0 1475 -16.75 1984 14.0000 34.6500 25.8833 0.028412 0000000 0.000000 0.028412 .. 0.000000 0.0 0.028412 0.0 0.0

1 1475 -1575 19384 296667 31.7833 27.5817 0.000000 0000000 O0.000000 0.000000 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0

2 13.75 -15.75 19384 240000 52.0000 27.2167 0.000000 0.000000 O0.000000 0.000000 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0

3 13.25 -1575 19384 15.0000 T0.7917 26.8167 0.000000 0.000000 O0.000000 0.000000 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0

4 1275 -15.75 19384 15.0000 80.4000 26.6667 0.000000 0.000000 O0.000000 O0.000000 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0
12123 325 4625 2017 1383.0000 33.5333 285167 0.028412 0029412 0.000000 0.058524 .. 0.028412 0.0 0.000000 0.0 0.0
12124 5.25 4725 2017 1387500 16.6500 284417 0000000 0000000 0.029412 0028412 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0
12126 10.25 4825 2017 1118.5000 12.7667 246417 0000000 0000000 0.029412 0028412 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0
12126 6.75 4525 2017 2165000 15.8250 28.8917 0.000000 0000000 0.028412 0028412 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0
12127 6.25 4825 2017 1622500 16.9750 28.8917 0.000000 0000000 0.029412 0.028412 .. 0.000000 0.0 0.000000 0.0 0.0

12128 rows = 48 columns

#Establecemos La variable objetive y las variables predictoras

x = df.drop("C_NDVI', axis=1)
y = df[['C_NDVI']]

Nota: A la hora de seleccionar las variables, tanto las predictoras como la variable
objetico las construyo como un dataframe de modo que a la hora del preprocesamiento no
tengo de redimensionarlas (sobre todo en el caso de la variable y que se quedaria con una Unica
dimension)

#En primer Lugar vamos a hacer un preprocesamiente de Llas variagbles numéricas

#Estudio de Los valores faltantes

val_faltantes = df.isnull{).sum()
val faltantes

Latitud
Lengitud
Year
Altura
Precip med
Temp_med
SSP+1 2
SSP+2_3
S5P+3
S5P+1

OO 0000000

También podriamos optar por esta sentencia que ademas nos facilita el tipo de variable
con la que estamos trabajando

#22 Forma de hacerlo
df.info()
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<class ‘'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 12128 entries, @ to 12127
Data columns (total 48 columns):

#  Column Mon-Mull Count Dtype

@ Latitud 121258 non-null floated
1 Longitud 12128 non-null floatsd
2 Year 12128 non-null inté4

3 Altura 12128 non-null floatsd
4  Precip_med 12128 non-null flostsd
5 Temp_med 12128 non-null floated

41 SSTP--{2_ 1) 12128 non-null floatsd

42 S5TP++3 12128 non-null floated
43 S55TP+-3 12128 non-null floatsd
44 S5TP-+3 12128 non-null Floatéed
45 S5TP--3 12128 non-null floated
45 NDVI_B4 12128 non-null flostsd
47 € _MNDVI 12128 non-null floatsd

dtypes: floate4(47), inte4{l)
memory usage: 4.4 MB

Parece logico que la tabla esté casi perfecta para trabajar con ella porque es algo que
hemos creado previamente nosotros.

Veamos ahora qué forma tiene nuestra variable objetivo.

#Estudio de La variable objetive

1
3 desc = df['C_NDVI'].describe()
4 desc

count 12128, ebbaad

mean @.856956
std B.845453
min -8.126822
25% B.829282
sex B.851522
75% B.834682
max @.239728

Name: C_MNDVI, dtype: floatéed

#Nos agpoyaremos en un grdfico para entenderla mejor
fig, ax = plt.subplots(1,3, figsize=(12,8))
fig.suptitle('C_NDVI', fontsize=3@)

sns.distplot(df[ "C_NDVI'], hist=False, ax=ax[@])
ax[@].axvline(desc[ 'mean'], 1ls="--', color="red')
ax[@].grid(True)

ST WY, STV

9 sns.distplot(df[ C_NDVI'], hist=True, ax=ax[1])
1@ ax[1].axvline(desc['mean'], ls="--', color="red")
11 ax[1].grid(True)

13 sns.boxplot(df['C_NDVI'], coler='orange')

C_NDVI

01 00 o1 o0z 03 1 00 o1 02 03 61 o0 o1 02 03
cnov cxovt oVt

1 #Relacidn entre las variables numéricas y La variable objetive
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1 #En este caso tenemos que todas Las variables son numéricas ‘

2 wariables = x.columns.tolist()
3 wvariables

Nos interesa graficar para hacernos una idea de si las variables son o no son
significativas. Posteriormente el estudio de la significatividad de las variables la haremos
mediante el criterio del p-valor de Pearson, pero esta alternativa grafica nos ayuda a ver si hay
convergencia en los resultados. Si la representacion de la media sigue el comportamiento de
una recta con pendiente cero, o practicamente nula a lo largo de su dominio, entonces
estariamos ante una variable poco significativa.

#12 Lo vemos grdficamente para una unica variable

intervalos = np.quantile(df['Longitud'], np.linspace(@,1,6))
grupos = df.groupby([pd.cut(df[ Longitud'], duplicates='drop", bins=intervalos)])['C_NODVI'].agg([ 'mean’, 'median’, 'size'])

fig, ax = plt.subplots(figsize=(180,1@))

grupos[['mean’, 'median’]].plot(kind='line’, ax = ax)
grupos[['size’]].plot(kind="bar", color="grey', alpha=@.5, ax=ax, secondary_y=True)
ax.grid(True)

(E=I - B T I R Y )

- 2500
1

0075 - .
0070 - - 2000
0065 4
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0.055 1 1000
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- 500
0045 -
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{1.25, 11.25)
(20.25, 31.25]

i
™~
@
-
i
™~
-
o

(-16.75, 1.25]

g {11.25. 20.25]

Este grafico se repetiria para cada una de las variables y para hacerlo de una forma mas
dinamica corregimos el codigo como sigue:
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from ipywidgets import interact
def relacion_numericas(var):
intervales = np.quantile{df[var], np.linspace(@,1,8))

fig, ax = plt.subplots(figsize=(1@,1@))

(= = LY B S P O )

interact(relacion_numericas, var=variables)

< I

grupos = df.groupby([pd.cut(df[var], duplicates='drop’, bins=intervalos)])['C_MNDVI'].agg([ 'mea

return grupos[['mean’, "median']].plot(kind='line’, ax = ax), grupos[['size']].plot(kind="bar’

3

var | Latitud

Longitud
008 Year

Altura
Precip_med
Temp_med
S55pP+1_2
S5P+2_3
55P+3
S5P+1
S55P+2
S5P-1_2)
S55P-2_3
33P-3
33P-1
35P-2
S55T+1_2
55T+2_3
S5T+3
S5T+1

007 1

0.06 1

0.05 1

0.04 1

(-32.75, -2.75)
(-2.75,5.75]

E (5.75. 11.25])

Utilizando el criterio del p-valor de Pearson

(11.25. 18.25]

= mean
— median

o size (right)

[18.25, 36.75]

1500

1 import scipy
2 import statsmodels.formula.api as smf
3 import statsmodels.api as sm
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contenedor_significativas = []
contenedor_no_significativas = []
for i in variables:
coeff, p = scipy.stats.pearsonr(df[i], df["C_NDVI'])
coeff, p = round(coeff, 3}, round(p, 3)

conclusion = "Significant” if p < 8.85 else "MNon-Significant™
if p < @.5:

contenedor_significativas.append(i)
else:

contenedor_no_significativas.append(i)

print(f"La variable {i} tiene un p-wvaler = {p}, por lo tanto es {conclusion}™)

variable Latitud tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable Longitud tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable Year tiene un p-valor = 1.8, por lo tanto es Mon-Significant
variable Altura tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable Precip_med tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable Temp_med tiene un p-valor = 8.141, por lo tanto es Non-Significant
variable S5P+1_2 tiene un p-valor = . por lo tanto es Significant
variable 55P+2_3 tiene un p-valor = 91, por lo tanto es Mon-Significant
variable 55P+3 tiene un p-valor = @. por lo tanto es Significant
variable 55P+1 tiene un p-valor = @.81, por lo tanto es Significant
variable 55P+2 tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable 55P-1_2) tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable 55P-2 3 tiene un p-valor .8, por lo tanto es Significant
variable 55P-3 tiene un p-valor = por lo tanto es Significant
variable S5P-1 tiene un p-valor = por lo tanto es Significant
variable S5P-2 tiene un p-valor = por lo tanto es Significant
variable S5T+1_2 tiene un p-valor por lo tanto es Mon-Significant
variable 55T+2_3 tiene un p-valor por lo tanto es Mon-Significant
variable S5T+3 tiens un p-valor = » por lo tanto es Significant
variable 55T+1 tiens un p-valor 31, por lo tanto es Non-Significant
variable 55T+2 tiens un p-valor = 51, por lo tanto es Non-Significant
variable 55T7-1 2 tiens un p-valor .183, por lo tanto es Mon-Significant
variable 55T7-2 3 tiens un p-valor .297, por lo tanto es Mon-Significant
variable 55T-3 tiene un p-valor = 82, por lo tanto es Non-Significant
variable 55T-1 tiene un p-valor 45, por lo tanto es Non-Significant
variable 55T7-2 tiene un p-valor = 74, por lo tanto es Non-Significant
variable S5TP++1 tiens un p-valor .81, por lo tanto es Significant
variable 55TP+-1 tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable 55TP-+1 tiene un p-valor = 8.8%6, por lo tantoc es Mon-Significant
variable S5TP--1 tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable SS5TP++(2) tisne un p-valor = 8.815, por lo tanto es Significant
variable S5TP+-(2) tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable S5TP-+(2) tiene un p-valor = 6.435, por lo tanto es Mon-Significant
a

a.a
a.6
a,

[P I

-

@&

0
[Ny ]
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I & & &
I @@ E @D WD EERnDD @D D@ @&

variable SS5TP--(2) tiene un p-valor = 8.713, por lo tanto es Non-Significant
variable SSTP++(1_2) tiene un p-valor = nan, por lo tanto es Mon-Significant
variable S5TP+-(1_2) tiene un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant
variable SSTP-+(1_2) tiene un p-valor = 8.374, por lo tanto es Mon-Significant
variable SS5TP--(1_2) tiens un p-valor = 2.713, por lo tanto es Mon-Significant
variable SSTP+4+(2_1) tiene un p-valor = 2.8, por lo tantoc es Significant
variable SS5TP+-(2_1) tiene un p-valor = 2.881, por lo tanto es Significant
variable S5TP-+(2_1) tiene un p-valor = @.238, por lo tanto =5 MNon-Significant
variable S5TP--(2_1) tiens un p-valor = ©.83, por lo tanto es Significant
variable S5TP++3 tiene un p-valor = 8.486, por lo tantoc es Mon-Significant
variable 55TP+-3 tiene un p-valor = nan, por lo tanto es Non-Significant
variable S5TP-+3 tiene un p-valor = 8.347, por lo tantoc es Mon-Significant
variable S5TP--3 tiene un p-valor = nan, por lo tanto es Non-Significant
variable NDVI_84 tiens un p-valor = 8.8, por lo tanto es Significant

DR ®
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1 contenedor_no_significativas

["Year',
552 37,
S5TH2_37,
"ESTHL,
'55T-37,
'SSTP--(2)",
'SSTP4++(1_2)°,
'SSTP--(1_2)",
'SSTP4-37,
'S5TP--3"]

1 print(f"Existen {len(contenedor_no significativas)} variables no significativas y {len(contenedor_
4 4

Existen 1@ wvariables no significativas y 37 variables significativas

La segunda parte del analisis exploratorio de datos y preprocesamiento es el estudio de
los outliers. Igualmente nos vamos a apoyar en una herramienta grafica a través de los boxplot
y posteriormente utilizaremos el criterio matematico.

Por medio del criterio grafico consideraremos un ‘outliers’ los puntos dibujados fuera
del diagrama de cajas y bigotes.

#Estudio de Los OUTLIERS
def outliers_variables(var):
fig, ax= plt.subplots{figsize=(12,18))
plt.xticks(rotation=2a)
return sns.boxplot(df[var], df["C_NIVI'], ax=ax)
interact(outliers_variables, var=variables)

[V S YR

[=1]

var | Lafitud hd

rs

03 Longitud
Year
Altura
Precip_med
Temp_med
S5P+1_2
S5P+2_3
02 S5P+3
S5P+1
SSP+2 H
S5P-1_2)
S5P-2_3
S5P-3
S5P-1 '
014 =] ssp-2
I S8T+1_2
S5T+2_3
- S5T+3
S5T+1

C_NDWI

00

LB I B B B B B B N B B B

Latitud

En este modelo como la presencia de outliers no es tan significativa los voy a corregir
mediante el escalado de las variables. En este caso es necesario hacer un escalado de variables
porque independientemente de que sean muchas, se mueven en rangos diferentes y lo que es
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importante, estan referidas a unidades distintas. Podriamos haber usado un

StandardScaler, pero como hay presencia de outliers es mas conveniente hacer el escalado a
través del RobustScaler.

[= Y I PV N R

ATy

o

#Preprocesamiento

#En presencia de outliers es importante hacer un escalado de variables

from sklearn.preprocessing import RobustScaler
#Empezamos escalando Las variables predictoras
x_escalado = RobustScaler{quantile range=(8.25,8.75))
x_rs = x_escalado.fit_transform{x)

#Hacemos Lo mismo con La variable y
y_escalado = RobustScaler{quantile_range=(9.25,8.75))
y_rs = y escalado.fit_transform(y)

from sklearn.model selection import train_test split
¥_train, x_test, y train, y_test = train_test_split(x_rs, y_rs, test_size=0.2, random_state=2813)

#5eleccidn de caracteristicas

#En primer Lugar vamos g hacer un heat_map
correlacions = df.corr(method="pearson’')

fig, ax = plt.subplots(figsize=(20,28))
sns.heatmap(correlacions, annot=False, ax=ax)

Para ello vamos a hacernos una idea inicial de como es la correlacion entre ellas.
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1 #A continuacidn vamos a crear una DF con Los cvalores escalados
3 X = pd.DataFrams({x_rs, columns=x.columns)
4 X
Latitud Longitud Year  Altura Precip_med Temp_med SSP+1_2 SSP+2.3  SSP+3  SSP+1 Fj(ﬁ“;] 55{;
0 1.375 -320 175 4741553 -255.6000 1.544470 0.000000 0.000000 0.000000 -0D.028412 . 0.0 00000
1 1.375 -31.0 75 4554673 -273.5336 4930945 0029412 0.000000 0.000000 -0.058324 .. 0.0 0.000
2 1.125 -31.0 175 48622268 -116.8000 4187802 -0.029412 0.000000 0.000000 -D.053824 . 0.0 0.0000
3 1.000 -31.0 175 4728624 33.5336 3.394702 -0.028412 0.000000 0.000000 -0.058824 .. 0.0 0.000
4 0.875 -31.0 175 -4.693339 110.4000 3.097385 -0.028412 0.000000 0.000000 -0.058324 .. 0.0 0.000
12123  -1.500 3.0 155 -2.666005 -264.5336 6.764527 0000000 0.029412 0.000000 0.000000 .. 0.0 0.028
12124 -1.000 320 155 3277337 -39%. 6000 5598108 -0.029412 0000000 0.029412 -0.023412 . 0.0 D.0000
12125 0.250 330 155 8433403 -430 6664 09168681 -0.028412 0.000000 0029412 0028412 . 0.0 0.0000
12126 05625 330 155 -2.325045 -405.2000 7.507871 -0.028412 0.000000 0.022412 -0.029412 .. 0.0 0.0
12127 0750 33.0 155 -28973182 -397.0000 7.507871 -0.028412 0000000 0029412 0023412 . 0.0 00000
12128 rows = 47 columns
4 3
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¥ = pd.DataFrame(y, columns=["C_MNDVI'])
Y. head()

C_NDVI
0 0.0890

-

01187
0.0849
01157

- N

0.1587

A continuacion, voy a hacer una seleccion de variables bastante completa que consiste
en aplicar dos métodos simultaneamente, por un lado, utilizaremos el criterio del p-valor que
hicimos anteriormente y por otro lado utilizaremos la regularizacion de (Ridge) con una
intensidad de regularizacion intermedia. Finalmente nos quedaremos con aquellas que hayan
sido seleccionadas simultaneamente por los dos criterios. Vamos a verlo paso a paso.

on de variables utilizaremos dos métodos, por un lado el p-valor y por otre lado la regularizacicn
ort model_selection, preprocessing, feature_selection, ensemble, linear_model, metrics, decompositi
X.columns

es_p = feature_selection.SelectKBest (score_func = feature_selection.f_regression, k = 47).fit(X,Y]
features = feature_names[selector variables p.get_support ()]

4 3

pvalue_selected features

Index(['Latitud', 'Longitud’, 'vear', 'Altura', 'Precip_med', 'Temp_med®,
'SSP+1_2', 'SSP42_3', 'S5P4+37, 'SSP+1°, 'SSP4#2°, 'SS5P-1_2)', 'SSP-2_3°,
'SSP-37, 'SSP-1", 'SSP-2°, 'SST4+1_2', 'SST+2_3', 'S5T+37, 'SST+1Y,
'S5T+2', 'S5T-1_2', °S5T-2 3, 'SST-3', 'S5T-1°, 'S5T-2°, 'SSTP++1',
'S5TP4+-1', 'SSTP-417, "SSTP--1', 'SSTP++(2)", "SSTP+-(2)', 'SSTP-+(2)°,
'SSTP--{2)', 'S5TP++(1 2)', 'SSTP+-(1_2)', "SSTP-+{1_2)', 'SSTP--{1_2)",
'SSTP4++(2 1)', 'SSTP+-(2 1), 'SSTP-+(2 1), 'SSTP--(2 1)", "SSTP++3°,
'SSTP4+-3', 'S5TP-43°, 'SSTP--3', "NODVI_84'],

dtype="object")

## Ridge

selector_ridge = feature_selection.SelectFromModel (estimator = linear_model.Ridge (alpha = 1@, fi
max_features = 47) .fit (X, Y)
regularization_selected_features = feature_names [selector_ridge.get_support ()]

regularization_selected_features

Index(['SSP+3', 'SSp-2_3°, 'Ssp-3', 'SSp-1', 'S55P-2°, 'S5T4+2_3', 'SsT+3°,
'SST-2_3', 'S5T-3', SSTP4++1', 'SSTP-+1', 'SSTP++(2)', 'SSTP+-{2)',
'SSTP-+(2)', 'SSTP+#(2 1)', 'SSTP--(2.1)'],

dtype="cbject")
)

#ploteo

#Emopezamos creando un DF con una columna donde sélo aparezcan las variables predictoras
df features = pd.DataFrame(feature_names, columns=['Feature Names'])
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#Creamos ung segunda columna que Llamaremos ‘p-valor’

#en ella escribiremos 'p-valor' si La variable se encuentra en la lista 'pvalue selected features’

df features['p-wvalor'] = df_features['Feature MNames'].apply(lambda x: ‘p-wvalor' if x in pvalue_sel
df_features
< ’

Feature_MNames p-valor

LT=T = I = T B T ]

P
L

o R =

Lafitud  p-walor
Longitud  p-valor
Year p-valor
Altura  p-valor
Precip_med p-valor
Temp_med p-valor
SSP+1_2 p-valor
S5P+2_3  p-valor
S8P+3  p-valor
S8P+1  p-valor
S8P+2  p-valor
S5P-1_2) p-valor
SEP-2_3  p-valor
SE8P-3  pevalor

#51 en La columna p-valor aparece ‘p-valor’ queremos gue en La nueva columna ‘num 1° aparezca un 1

df_features['num_1'] = df_features['p-valor'].apply(lambda x: 1 if x=="p-valor' else @ )
df_features

« I
Feature_Names p-valor num_1

M B e PN

=

Lafitud  p-valor 1
Longitud  p-walor 1
Year p-valor 1

Alura  p-valor 1
Precip_med p-valor 1

#Hacemos Lo mismo con las caracteristicas seleccionadas por Ridge

df features['Ridge’] = df_features['Feature_Names'].apply(lambda x: 'Ridge' if x in regularization
df features['num_2'] = df_features['Ridge’].apply(lambda x: 1 if x=="Ridge' else @)

df_features

. 0| ’

#Para saber qué método estamos seleccionando
df_features['Metodo'] = df_features[['p-valor', ‘Ridge’]].apply(lambda x: (x[@]+" "+x[1]).strip(),
df_features

. 0| ’

df_features['Seleccion’'] = df_features['num_1'] + df_features[ num_2"]
df_features

df_features["Metodo_2"] = df_features["Metodo”].apply(lambda x: “ambas" if len(x.split()) == 2 els
df_features

« I
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2 fig, ax = plt.subplots(figsize=(20,20))

3 sns.barplot(x=df features['Seleccion'], y=df features['Feature Names'], ax = ax, data=df features.
. 0000000000000 | 4

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at Gx2c384ca@Be0>
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Seglin este criterio doble de seleccion nos quedaremos con aquellas variables de la
figura cuya barra horizontal alcance el valor de dos.

Para hacer mas completo nuestro estudio vamos a utilizar otro criterio para la seleccion
de variables, este criterio es muy utilizado en redes neuronales y recibe el nombre de gradiente
descendente.

1 #Método de seleccidn de variables basado en el gradiente descendente
1 modelo seleccion = ensemble.GradientBoostingRegressor()

1 modelo_seleccion.fit(X,Y)
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1 wvariables_importance = modelo seleccion.feature_importances_
2 wvariables_importance

array([ 3.2873595€e-81, 2.3246557%9e-01, 1.69748867e-18, 1.68597136e-01,
1.66576%%Re-82, 2.33857288e-02, 3.94683853e-83, -2.859961%8=-19,
1.81@26223e-88, 1.81398868e-07, 1.79614744¢=-86, 2.6202492%=-85,
@.00000000e+28, 0.0000022282+00, 0.80200000=+08, @.220200008=+28,
@.00000000e+28, 0.0000022282+00, 0.80200000=+08, @.220200008=+28,
a.00000000e+28, 3.40632775e2-98, 0.00000000=+08, @.22000008=+28,
-1.2359771%e-28, 0.000008232+2@, 6.59187832e2-20, 0.00000000=+08,
9.55822357e-19, 0.000022222+00, 0.00000000=+08, @.28000008=+28,
@.00000000e+28, 0.0000022282+00, 0.80200000=+08, @.220200008=+28,
@.00000000e+28, 0.0000022282+00, 0.80200000=+08, @.220200008=+28,
@.00000000e+28, 0.0000022282+00, 0.80200000=+08, @.220200008=+28,
0.90000026:+22, ©.002222202+00, 2.30129644s2-01])

1 importancia df = pd.DataFrame({ Variables':feature_names,
2 "Importancia’: wariables importance})

1 dimportancia df = importancia_df.sort_values(by='Importancia’,ascending=False)

1 dimportancia_df["Acumulado’] = importancia_df['Importancia’].cumsum()
2 importancia_df

Variables Importancia Acumulado

0 Lafitud ~ 3.260510e-01 0.326031
45 MOWVI_84 2.357045e-01 0.561756
1 Longitud ~ 2.320905e-01 0. 793547
3 Alfura  1.656134e-01 08584460
b Temp_med 2 365985e-02 0883150
4 Precip_med 1.6657680e-02 09599505
g9 SEP+1  1.905317e-04 0.959959493
10 SEP+2  1.594920e-05 1.000000
a 35P+3  3.538384e-05 1.000000
21 35T-1_2  2234592e-08 1.000000
2 Year 5.316633e-15 1.000000
6 SEP+1_2  1.287476e-21 1.000000
36 SSTP-+(1_2) 0.000000e+00 1.000000

Esta tabla continlia, pero se observa que a partir de la variable SSP+1 la importancia
relativa de las variables es practicamente cero.

#ploteamos

#Pero en primer Lugar reestructuramos el df
4 importancia_df = importancia df.set_index('Variables')
importancia_df

Importancia Acumulado

Variables
Latitud  3.260510e-01 0.326051
NDVI_B4 2.357048e-01 0.561756
Longitud  2.320908e-01 0.793847
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fig, ax = plt.subplots(1,2, figsize=(12,18))
importancia_df[ ' Importancia’].sort_values(ascending=True).plot(kind="barh", ax=ax[@])

ax[@].grid(True)

€O

importancia_df[ "Acumulado’].plot(kind="1line", ax=ax[1])

ax[1].grid(True)
plt.xticks(rotation=7@)

(array([-1@., e., 18., 28., 38., 48.,
<a list of 7 Text major ticklabel objects>)

Variables

Ra =

o e
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Latitud
MDV| B4
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SETP++(2°1)
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#Este es un modelo simplificado desechando las variables no relevantes segin el criterio del

#gradiente descendente

from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score
from sklearn.svm import SWR

[

df simplificado = X[['Latitwd®, "MDVI_B84°,
df_simplificado.head()

"Lengitud’,

Latitud NDVI_84 Longitud Altura Temp_med Precip_med

1.375 -15.300813 -32.0 -4.741553 1.544470
1.375 -16.756098 -31.0 -4.554873  4.930946
1.125 -13.617886 -31.0 -4.622268  4.187602
1.000  -5.073171 =310 -4729624  3.394702
0875 4146341 -31.0 -4.693839  3.087365

-255.6000
-278.53386
-116.8000
33.5336
110.4000
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#ahora podemos escalar las variables

x_simplificado escalado = RobustScaler({quantile range=(25.8, 75.8@))
®x_simply_std = x_simplificado_escalado.fit_transform(df_simplificado)

y_simplificado_escalado = RobustScaler(quantile_range=(25.8, 75.8))
y_simply std = y simplificado escalado.fit_transform(Y)

e
T N S T . T, BV

[y

modelo lineal simplificado = LinearRegression()
best_svr = SVR{kernel="rbf")

from sklearn.model selection import train_test split
®x_train2, x_test2, y train2, y test2 = train_test_split(x_simply std, y simply std, test size=08.2,

. | ’

resultados_modelo lineal = []

cv = KFold(n_splits=5)

i=1

fig = plt.figure(figsize=(12,28))

for train_index, test_index in cv.split(x_train2, y_train2):
modelo_lineal simplificade.fit(x_train2[train_index], y_train2[train_index])
prediccion = modelo lineal simplificado.predict(x_train2[test_index])

metrica = r2_score(y_train2[test_index],prediccion)
resultados _modelo lineal.append{metrica)
plt.scatter(y_train2[test_index], prediccion, alpha=08.5, edgecolor="black', label="Fold ¥d (R2
i+=1
plt.plot([min(y_train2),max(y_train2)], [min(y_train2),max(y_train2)], lw=1, color="black')
plt.legend()
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© Fold1(R2 =~ 0.15)
Foid 2 (R2 = 0.18)
Fold 3 (R2 = 0.15)
Fold 4 (R2 = 0 20)
© Fold5(R2 = 0.18)

eoo

@ Fold 1(R2 =0.15)
@ Fold 2 (R2 = 0.18)
@ Fold 3 (R2 = 0.15)
@ Fold 4 [R2 = 0200
@ Fold 5 (R2 = 0.18)

1 resultados_modelo lineal

[8.1476860854524130977,
8.17927588822157592,
6.14534347338925646,
8.199268162355848765,
8.1771382313278694]

1 np.mean{resultados_modelo lineal)

8.16971245628249148

A continuacion, vamos a lanzar un segundo modelo en el que el criterio de seleccion de
variables fue el de regularizacion de Ridge juntamente con el de las variables significativas
segun el p-valor.
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#lanzamiento Modelo2

3 #Este es un modelo simplificado desechando las variables no relevantes segidn
4 #p-value y regulorizacidn de Ridge
4 3
1 busqueda = df_features.loc[(df_features[ 'Metodo 2']=="ambas')]
2 busqueda
Feature_Names p-valor num_1 Ridge num_2 Metodo Metodo_2
i) S5P+3 p-valor 1 Ridge 1 p-valor Ridge ambas
9 S5P+1  p-valor 1 Ridge 1 p-valor Ridge ambas
10 S5P+2 p-valor 1 Ridge 1 p-valor Ridge ambas
11 55P-1_2) p-valor 1 Ridge 1 p-valor Ridge ambas
1 wvariables segindo_modelo = busqueda['Feature MNames'].tolist()
2 wvariables segindo modelo
1 df_simplificado2 = X[['SSP+3°,
2 'Ssp-2 3,
3 'ssp-3°,
4 'ssp-1',
5 'SSp-27,
6 'S5T+2 3,
7 'S5T+37,
8 | 'ssT-2.3°,
o 's5T-3°,
18 "SSTP++1",
1 'SSTP-+1',
'SSTP++(2)",
"SSTP+-(2)°,
'SSTP-+(2)°,

=
(TR R T

'SSTP++(2_1) ",
'SSTP--(2_1)']]
df_simplificado2.head()

sspes S5 3P sopq 3P ssTea 3 SSTH3 SSTZ3 SST3 SSTPe1 SSTP
0 00 00 00 0020412 00 0.0 00 0088235 0.000000 0.0 0.029412
1 00 00 00 0058824 00 0.0 00 0.028412 0.000000 0.0 0.000000
2 00 00 00 0000000 0.0 0.0 00 0088235 0.000000 0.0 0.000000
3 00 00 00 0000000 0.0 0.0 00 0058824 0.000000 0.0 0.000000
4 00 00 00 0000000 0.0 0.0 00 0058824 0028412 0.0 0.000000

%]

%]

%)

¥_simplificado_escalado? = RobustScaler(quantile_range=(25.8, 75.8))
¥_simply std2 = x_simplificado_escalado2.fit_transform{df_simplificado2)

y_simplificado_escalado? = RobustScaler(quantile_range=(25.8, 75.8))
y_simply std2 = y_simplificado_escalado2.fit_transform(Y)

modelo_lineal simplificado? = LinearRegression()
best _svr2 = SVR(kernel='rbf"}
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from sklearn.model selection import train_test_split

¥ _train3, x test3, y train3, y test3 = train test split(x simply std2, y sir

4 k

resultados_modelo_lineal2 = []

cv = KFold(n_splits=5)

i=1

fig = plt.figure(figsize=(12,28))

for train_index, test_index in cv.split(x_train3, y_train3):
modelo lineal simplificadoz.fit(x train3[train_index], y_train3[train_in
prediccion? = modelo_lineal simplificado2.predict(x_train3[test_index])

metrica2 = r2_score(y_train3[test_index],prediccion2)
resultados_modelo lineal2.append(metricaz)
plt.scatter(y_train3[test_index], prediccion2, alpha=8.5, edgecolor="bls
i+=1
plt.plot([min{y_train3),max(y_train3}], [min{y_train3),max{y_train3)], lw=1,
plt.legend()

® Fold1(R2=002)
F 002

® F

Fold 1 {R2 = 0.02)
Fold 2 (R2 = 0.02}
Fold 3 {R2 = 0.04}
Fold 4 (R2 = 0.02)
Fold 5 (R2 = 0.03)

ae 008
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resultados_modelo_lineal 2

[@.820012133310281987,
8.815357175883874886,
8.835453808%42841646,
2.82492756414986297,
©.827136358239258977]

np.mean{resultados modelo lineal 2)

8.024577246585207918

A tenor de los resultados queda claro que el primer modelo es capaz de explicar mejor
nuestra variable objetivo.

coeficient = modelo lineal simplificado.coef .tolist()
np.shape{coeficient)

(1, &)
coeficient = np.reshape(coeficient,(6,))

coeficient? = coeficient.tolist()
coeficient?2

[-8.18579685999542635,
-8.38660152965913575,
-8.27212415685779616,
@.84183156519614921,
-9.94565584902949926,
-9.19217404889457432 ]

variab2 = df_simplificado.columns.tolist()
variab2
["Latitud™, 'NDVI_84', 'Longitud’', '"Altura’', 'Temp_med’, 'Precip_med']
#Coeficientes primer modelo
df coeficientesl = pd.DataFrame({ 'Variables': variab2,

'"Coeficientes': coeficient2})
df_coeficientesl

Variables Coeficientes

0 Latitud -0.105797
1 NDVI_84 -0.386602
2 Longitud -0.272124
3 Altura n.041082
4  Temp_med -0.045656
5 Precip_med -0.152174

Modelo de regresion basado en MCO.

A diferencia del modelo anterior vamos a volver a lanzar el modelo pero en esta ocasion
no utilizaremos técnicas de preprocesamiento ni analisis exploratorio de datos utilizados en los
algoritmos de machine learning.
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Como se puede observar el punto de partida es exactamente el mismo que en el

apéndice anterior.

import pandas as pd

import numpy as

import matplotlib.pyplot as plt

np

Ematplotlib inline

import seaborn as sns

df = pd.read_csv('Cuadro_MNDVI_para_REGRESION.cs
df

v').drop( 'Unnamed:

2", axis=1)

Latitud Longitud Year  Altura Precip_med Temp_med NDVI SSP+1 2 SSP+2 3  SSPs3 55—{;*1", SS[TZP:

D 1475 -1675 1934 140000 346500 253333 02414 0029412 0.000000 0.000000 .. 0.000000 0l

1 1475 1575 1984 2906667 317833  27.5917 02235 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.000000 0t

2 1375 1575 1984 240000 520000  27.2167 02621 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.000000 0t

3 1325 1575 1984 150000 707917 265167 03303 0000000 0.000000 0.000000 _ 0.000000 0t

4 1275 1575 1984 180000 504000 256667 0.3756 0.000000 0.000000 0.000000 _ 0.000000 0t
12123 325 4625 2017 1880000 335333 285167 03591 0029412 0029412 0.000000 _ 0.029412 0t
12124 525 4725 2017 1367500 166500 294417 02203 0.000000 0000000 0029412 _  0.000000 0t
12125 1025 4825 2017 1118.5000 127667 246417 02065 0.000000 0000000 0029412 _ 0.000000 0t
12126 675 4825 2017 216.5000 158250 288917 01970 0.000000 0000000 0029412 _  (0.000000 0t
12127 625 4825 2017 1622500 169750 283917 02443 0.000000 0.000000 0.029412 .. 0.000000 0l

12128 rows = 49 columns

Lo realmente interesante es la implementacion de un codigo que nos ahorra hacer la
regresion hacia atras tantas veces como variables no significativas nos aparezcan. Teniendo en
cuenta que nuestro punto de partida son 48 variables predictoras y que en caso de aparecer
variables no significativas han de ser eliminadas de una en una en orden de mayor p-valor, el
proceso puede eternizarse y deja de ser eficiente en casos donde la dimension de nuestro
cuadro de datos sea muy grande. Para que se entienda mejor qué es lo que hemos hecho
empezare lanzando el modelo de regresion basado en MCO.

import pandas as pd

import numpy as

import matplotlib.pyplot as plt

Ay

¥matplotlib inline

import seaborn as sns

dfl = pd.read csv('Cuadro NDVI_para REGRESION.csv').drop([ "Unnamed:

dfl

XX = dfl.iloc[:, :-1].values

K

yy = dfl.iloc[:

XK

modelo_xx = sm.OLS(yy, XX).fit()

np.append(arr =

»47] .walues

np.ones((12128,1)).astype(int), values=X, axis=1)

print{modelo xx.summary({))
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OLS Regression Results

Dep. Variable:

R-sguaread:
adj. R-sguared:
F-statistic:

¥
aLs

Least Squares

&.183
a.181
78.78

B.ag
21586,

-4, 254esB4
-4, 2EBe+Bd

Micehe 1 =
Method:
Date:
Time:
No. Obiervatlons:
O Residuals:
O Model:
Covarlance Type:

coef
const 8.8619
il 8.e&39
%2 -8 edad
%3 -8. 8386
ad -1.356e-86
x5 . g5e-a6
LT -0.8882
x? -8.88a5
x8 -8.8117
%9 -8.81318
xwld 8.825%3
xll 8.a837
w12 8.e154
%13 8.8841
wld 8.1562
%15 -8.4223%
16 -8.142
x17 -8.2261
x18 8.8156
il5 8.1182
%28 -8.1479
x2l -g.a148
%22 -8.8297
%23 a.aa%1
w2d -8.8857
%25 8.2EEB
2 8.8823
%27 -8. 8369
2B -8.8312
P 8.e2a6
%38 a.a4a9
x31 -8.8376
x32 -8.84a82
%33 -8.481F
a3 -8.1639
%35 8. 2668
w36 a
x37 8.1389
%38 -8. 8369
%35 8. 2668
x 48 -8.2129
adl -8.8d812
xd2 8.1464
x43 8.2418
ndd 1.4559
%45 a
adf -8. 3428
x47 a
x4B -8.8822
Omni bus =
Frob (Omnibes ) :
Shkewic

Wed, 16 Sep 2828 Prob (F-statistic):
16:16:11 Log-Likelihood:
12128 AIC:
2893 BIC:
34
nonrobust
std err t x|t |a.aa5
68.848 1.332 &, 183 -8.838
g8.8438 1.332 @, 183 -8.838
1.22e-85 -12.145 B, 888 -0 B
2.EBe-85 -28.454 &. 888 -8.8a1
4.709e-85 -8.828 a.977 -8 52e-85
1.25e-86 2.278 @.823 3. 98e-a7
1.21e-85 -12.95% @, 688 -8 . B
8.88a -3.721 B, 888 -8. 891
8.88% -1. 265 &, 286 -8.838
B.816 -8.871 @, 383 -8.845
B8.816 1.783 a.873 -8.8a3
8.888 8.475 . 635 -8.812
B8.88% 1.8a831 B8.871 -8. 891
8.a837 2,259 @.822 a.e12
a.11a 1.7BE 8.874 -8.81%
8.171 -2.467 &.814 -8.758
B8.83G -3.933 @, 688 -8.213
8.871 -3.178 a.8a81 -8. 366
8.812 1.359 B.174 -8.8a7
B.832 3.638 @. 688 8.855
B8.847 -3.146 &.8a82 -8.248
g.ela -1.381 @, 167 -8.834
8.81% -1.561 @.119 -8. 867
8.811 a.83a8 B.486 -8.812
B.843 -2.221 B.826 -8.188
6.a858 1.544 @.123 -8.824
g.ela 8,237 . Bl2 -8.816
B.a81a -8. 385 &.697 -8.841
B8.836 -8.855 @.393 -8.183
B.832 a.647 a.517 -8.842
8.8z27 1.455 &, 135 -8.813
g.847 -8.757 2.426 -8.138
B.17a -8.236 &.B13 -8.374
8.185 -2.16% B.838 -8. 76
8.183 -1.58% @.112 -8. 366
B8.215 1.237 &, 216 -8.155
a fai nan @
B.12a 1.161 B, 246 -8. 8506
g8.a81a8 -8. 385 B.697 -8.841
B.215 1.237 @, 216 -8.155
B.122 -1.742 &.882 -8.453
a8.861 -8.81% @. 985 -8.121
B8.881 1.815 &.878 -8.812
8.1z2a 2.838 B.842 8.8a8
8.844 1.771 B.876 -8.158
a fa nan ]
#8.394 -8.871 &, 384 -1.115
a fiai nan [:]
8.884 -20. 786 &. 888 -8. 858
1674.7E9 Durbin-Watson:
a. 868 largue-Bera (JB):
8.538 Prob(JB):
S.8id Cond. No.

Kurtosis:

@.075)
&.158
8.158

-8.608
-8.8081
9.258-8%5
5.3e-86
-8.B88
-8.608
&.686
2.817
&.661
2.81%
&.032
&.156
8.411
-8.0887
-8.871
-8.B87
&.038
8.182
-8.0856
2.886
&.083
&.031
-8.811
&.2832

&.429
8

-3.874

1.382
2638.29]1
B.ge
1.18e+17

€O
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Si nos fijamos en la columna del p>|t| que es la que hace referencia a los p-valor de
cada una de las variables, vemos que hay muchas variables con p-valor por encima del nivel de
significacion (5%) por lo que son variables que deberiamos eliminar. En ese caso el
procedimiento seria fijarnos en aquella que tiene un p-valor mayor y eliminarla. A continuacion,
volveriamos a lanzar el modelo y hariamos lo mismo hasta que todas las variables cuenten con
un p-valor por debajo de 0.05.

Nosotros hemos desarrollado un cddigo que automatiza el procedimiento de eliminacion
de variables segun este criterio y con solo un lanzamiento tendriamos el resultado esperado.
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1 import statsmodels.api as sm
2 def backwardElimination(x, sl):
3 numVars = len(x[@])
- for i in range(@, numVars):
5 regressor_0OLS = sm.OLS(y, x.telist()).fit()
maxVar = max(regressor_OLS.pvalues).astype(float)
if maxVar > sl:
for j in range(@, numVars - 1):
e if (regressor_OLS.pvalues[j].astype(float) == maxVar):
1@ x = np.delete(x, j, 1)
11 regressor_OLS. summary ()
12 return x

14 |SL = @.85
15 X opt = X[:, [@, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 18, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 2@, 21, 22, 23
16 X_Modeled = backwardElimination(X_ opt, SL)

1 modelo 1 = sm.OLS(y, X Modeled.tolist()).fit()

OLS Regression Results

Dep. Variable: y  R-squared: 8.182
Model: oL  Adj. R-squared: 2.181
Method: Least Squares  F-statistic: 168.4
Date: Wed, 16 Sep 2820 Prob (F-statistic): @.88
Time: 16:25:17  Log-Likelihood: 21497,
Mo. Observations: 12128  AIC: -4.206:2+24
Df Residuals: 12111  BIC: -4, 283=+04
Df Model: 15
Covariance Type: nenrobust

coef std err t P>|t| [@.825 8.975]
const 2.1254 a.ee4 3@.576 a.aaa @.117 2.133
w1 -2, 2884 3.2e-85 -12.157 a.aaa -8.80a -2.889
n2 -2 . 2886 2.87e-85 -2@.551 a.aga -8.8al -8.88l
w3 2.985e-86 1.24=-26 2.336 @.a1% 4.68e-a7 5.34e-86
w4 -2.2882 1.17=-85 -13.801 a.aaa -8.80a -2.889
x5 -2.8885 a.eea -3.823 a.aga -8.8al -8.88¢
6 2.e727 8.835 2.855 @.940 @.8a3 2.142
x7 2.2317 a.1e8 2.152 @.a31 @.021 2.443
pes -8.4342 @.171 -2.539 @.a11 -8.769 -8.899
b -8.1299 @.835 -3.745 a.aga -8.198 -8.862
xle -2.2825 8,269 -2.937 @.aa3 -8.338 -@8.867
x11 B.a77a a.ez2e 3.772 a.aaa @.837 2.117
xl2 -8.1713 a.e71 -2.415 a.alsa -8.31@ -8.832
x13 -2.291a 8.825 -3.781 a.aaa -8.139 -2.843
x14 2. 2646 a.219 3.383 @.aa1 @.027 2.1a2
x15 -8.3168 @.161 -1.965 a.a49 -8.633 -8.88l
bl -@.2388 0.a77 -3.11@ @.9a2 -8.3868 -B.885
x17 2.2474 a.297 2.54% @.a11 @2.a57 2.438
18 a 2 nan nan a a
x19 a 2 nan nan a a
w28 -2.25824 a.ee4 -21.88% a.aaa -8.859a -2.875
Omnibus: 1887.33@  Durbin-Watson: 1.377
Prob(Omnibus): @.288  Jarque-Bera (JB): 2677.372
Skew: 8.535  Prob(1B): 9.80
Kurtosis: 5.838 Cond. Mo. inf

Si observamos, el modelo se ha quedado con veinte de las 47 variables y el nivel de
precision es muy parecido al que obtuvimos en el apéndice anterior donde seleccionamos
variables basandonos en el criterio del gradiente descendente.

Figura 1. Localizacién de las Crop_areas.
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Figura 2. NDVI en las crop_areas.

Figura 3. Precipitaciones medias anuales en las crop_areas.
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Figura 4. Temperaturas medias anuales en las crop_areas.
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Anexo 6 — Salud Infantil

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
#matplotlib inline

[T =Y

"o

Cargamos los datos

1 pd.set_option('display.max_columns', 58)

1 df = pd.read_csv( tabla_analisis_salud.csv').drop([ 'Unnamed: @', 'field 1'], axis=1)

1 df
country_co cluster nu household_ month_inte yr_intervi respond_mo respond_yr respond_cu region type resid mother edu drinking_w
0 BF4 1.0 76.0 10.0 2003.0 5.0 1968.0 35.0 9.0 rural noedu 1.0
1 BF4 1.0 98.0 10.0 2003.0 5.0 1972.0 310 9.0 rural noedu 1.0

Analisis Exploratorio de Datos

1 #Comenzamos pidiendo informacidn de las variables gue tenemos
2

3 df.info()

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

Rangelndex: 281588 entries, © to 2815@7

Data columns (total 46 columns):
#  Column Mon-Null Count Dtype

2] country_co 201588 non-null object

1 cluster_nu 281588 non-null floatsd

2 household_ 201588 non-null floatsd

42 field_1_2 201588 non-null int64

43 stxvs 201588 non-null floated

44 Longitud_2 2015688 non-null floatgd

45  Latitud 2 201588 non-null floatsd
dtypes: bool(l), float64(37), int64(1), object(7)
memory usage: 69.4+ MB

1 #EL siguiente paso que haremos es el de ccategorizar variables
2 #Todas aquellas variables numericas que tengan menos de 18 datos dnicos las vames a categorizar

1 #creamos una Llista para almacenar lLas variables
2 wvariablesl = df.columns.telist()

#Para hacernos una idea de los valores Unicos por variables

VTN ey

from ipywidgets import interact

def valores_unicos(var):
print{f"La variable {var} presenta {df[var].nunique()} valores unicos")
return df[var].unique()

LS

~ o

interact(valores_unicos, var=variablesl)

oo

var | country_co v

La variable country_co presenta 34 wvalores unicos

array(['BF4', 'BF&", 'Bl4', 'BJe*, 'CD5', 'CD&', 'CIe', 'CM4', "CM&",
"ETA4', 'ET6', 'GAB', 'GH4', 'GH5', 'GN4', 'GN&', 'KE4', 'KES',
"LB&', 'ML4", "ML5S', C"ML&', "MW4', 'MWS', °"MZIg', 'NG5', 'NG&',
'SL5', 'SLe’, 'SMWe', 'TGe', ‘UGe', 'ZM5', "ZMB'], dtype=object)
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#A continuacidn definimos una funcidn para determinar el tipo de variables en base a sus valores dnicos
def definir_tipo(var):
if (df[var].dtype==object) | (df[var].nunique()<15):
return 'categorica’
else:
return ‘numerica’

#EL resultado del tipo de variable lo vamos a hacer por medio de un diccionario
dic_variablesl = {var : definir_tipo(var) for var in df.columns}

#A continuacidn cada tipe de variable la vamos a almacenar en una Llista

contenedor_categoricas = []
contenedor_numericas = []
for clave, valor in dic_variablesl.items():
if valor == 'categorica’:
contenedor_categoricas.append(clave)
else:
contenedor_numericas.append{clave)

print(f"Exiten {len(contenedor categoricas)} variables categéricas y {len(contenedor_ numericas)} numericas™)

Exiten 15 wvariables categdricas y 31 numericas

1
2

3

#Estudio de Los valores faltantes
#12 forma
df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»
Rangelndex: 2081583 entries, © to 201307
Data columns (total 46 columns):

45

Column Mon-MNull Count Dtype

country_co 281588 non-null object
cluster_nu 201588 non-null float6d
househeld_ 2081588 non-null floated
field_ 1 2 281588 non-null inted
stxvs 281588 non-null floated
Longitud_2 281588 non-null floatsd
Latitud_2 201588 non-null floated

dtypes: bool(l), float64(37), int64(1l), object(7)
memory usage: 69.4+ MB

el
SRS - RN Y, S UTRY Ry

#292 forma. A través de un mapa de calor

#Empezamos creando una matriz de valores booleans
df_faltantes = df.isnull()
#lo que haremos a continuacidn es sustituir los ‘False® por 1 en case de ser una var numéricas
#y por 2 en caso de ser una variable categdrica
for clave, valor in dic_variablesl.items():
if valor =='numericas':
df_faltantes[clave] = df_faltantes[clave].apply(lambda x: 1 if x is False else 8)
else:
df_faltantes[clave] = df_faltantes[clave].apply(lambda x: @ if x is False else 1)
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1 fif, ax = plt.subplots{figsize=(14,12))

2 sns.heatmap(df_faltantes)
<matplotlib.axes._

[]

Kb L L L
et 305 05 e Y o bt 535 10 e VAT,

e

&a

i
1085,
1116,
1147
1178
120G
12404
1271
130,
1333
1364
13965
14264
1457
1488
151 G
1550
1581

Lrin

e 2 tu u»:n:tl_ tr—(E: - e -]
SERERESSERE g ,;g,%sz%
=gz PEELEEERCET o
EEs'E REELEFE "
EB4E g MEZ: FEEE £
éésahmi. 25 a -}

£ pEE B =

1 desc = df['alt_edad'].describe()
2 desc

count 2@lc8s.e00802

mean -1.516781

std 1.832748

min -6.280088

25% -2.788688

g% -1.5z@888

FSE -8.450088

max 6.288688

Name: alt_edad, dtype: floatss
1  #grdficamente
z fig, ax = plt.subplots{l, 3, figsize-

mulu_sea

subplots.axessubplet at exilbfre3cdsbes

pesa_altur -
age_mother
id_child -
month ch 1

peso_edad
weithind_

cooking fu

(12, 8))

4 fig.suptitle('alt_edad", fontsize=(28))

5

& sns.distplot(df[ alt_edad'], hist=False, ax = ax[8])

7 ax[e].axvline(desc['mean"], ls='--', color = 'black'}

2 ax[e].grid(True)

J.:Q sns.distplot(df['alt_edad'], hist=True, color="yellow', ax
11 ax[1].axvline{desc['mean’], 1s='--', coler = 'black'}

12 |ax[1].grid(True}

13

14 sns.boxplot(df['alt_edad"'], orient="wertival')

BMI_mother -

manth_ch_2
manth_ch_3 -
manth_ch 4
manth ¢h 5

= ax[1]}
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Estudio de las variables categoricas

#De unag formo interactive queremos ver cudntas etiquetas tiene coda vorigble

fig,ax = plt.subplots(figsize={12,18)}
return df[var].value_counts().sort_values(ascending = False).plot({kind='barh", grid=True}

1

2

3 def contar_etiquetas{var):

5

& interact({contar_etigquetas, war = contenedor_categericas)

war | country_co i
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1 #A continugcidn vamos @ representar Los 'Rde’ de coda etigqueta ppor variable
2 #51 Las diferentes funciones de distribucidn por etigquetas son muy parecidas entre si
3 #Es muy probable gue estemos onte un caso de variable no signmificotiva.

5 colores = plt.cm.parkz({range{c})

& def kde_categoricas_por_etiguetas(var):

7 fig, ax = plt.subplots(figsize={1e,8))

)

9 for 1 in df[var].unique():

18 #k = int(i)

11 sns.distplot(df[df[var]==1i]["alt_edad'], hist=False)

12 ax.axvline(desc['mean"], 1s="--', color="black"}

12 interact(kde_categoricas_por_etiquetas, wvar=contenedor_categoricas)

var | country_co v |

030

025 4

020

015 4

010 4

0.05 4

0.00

Grafico de barras acumulativas

1 #Empezomos definiendo Los intervalos gue queremos construir respecto o Los walores de La variable obj.
2 intervalos = mp.quantile(df[ 'alt_edad'], g=np.linspace(&,1,6})
3  intervalos

array([-6. , -2.%9, -1.89, -1.17, -2.14, &. ]}

1 #Elegimos una variable y para coda etiqueta de esa vorichle contomos cuantos valores hay en cada interv

2 tmp = df.groupby([df["type_resid'], pd.cut(df["alt_edad'], intervalos, duplicates='drop'})]).size().unstack().T
3 tmp

1 #EL siguiente paso es creor ung columng donde se sumen todos Los valores gue hay por intervalo
tmp[‘Total"] = tmp.sum{axis=1}
tmp

wopa

#Ahoro Lo que haremos e5 poner los valores de Lo tabla como porcentajes
for 1 im tmp.drop('Total', axis=1).columns:

tmp[i] = tmp[i]/tmp[ 'Total']
tmp

RTINS
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1 #Finalmente ploteamos
2 fig, ax= plt.subplots{figsize=(12,18})
Z tmp.drop{'Total’, axis=1).plot(kind="bar', stacked=True, legend=True, grid-True, ax=ax)

<matplotlib.axes._subplots.Axessubplot at exlbferzsdzzes

type_resid
10 - ural
== urban
o
o
04
o
oo

@

o

P

) 5 = -] =

~ - - = =

. : - : .

o - :

- & & - 9

il " - a1 =
alt_edad
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1 #ohora Lo haremos de forma interactiva pora cualquier variable

2

3 def barras_acum{var}:

4 intervalos = np.quantile(df['alt edad"'], g=np.linspace(@,1,5))

5 tmp = df.groupby([df[var], pd.cut(df['alt_edad'], intervales, duplicates='drop')]).size{}.unstack().T
& tmp['Total'] = tmp.sum(axis=1)

7 for 1 in tmp.drop{'Total', axis=1).columns:

8 tmp[i] = tmp[i]/tmp[ Total']

9

18 fig, ax= plt.subplots(figsize=(12,18))

11 return tmp.drop('Total', axis=1}.plot({kind="bar', stacked=True, legend=True, grid=True, ax=ax)

12 interact(barras_acum, var=contenedor_categoricas)

var | month_inte o
month_inke
10 L Iii]
-_—
—-—
-—
—-—
-—
-—
L] -
_-—
-
-
-
o0&
04
0z
oo
g o = = =)
~ a - 3 “
- . -
= ~ :
b & & = @
- bt = ~ -
ait_edad

Comgrobacién matematica para saber si hay o no relacion entre las variables categéricas y la
variable objetivo

1 import scipy
2 import statsmodels.formulz.api as smf
2 import statsmodels.api as sm

1 #Empezemos creands wn dateframe con las variebles categdricas
2 df_categoricas = df[contenedor_categericas]
3 df_categoricas.head()

country_co month_inte respond_mo  type_resid mother_edu drinking_w toilety_fa Mother_job child_sex child_age_ cooking_fu welthind_ source_dri

o EF4 10.0 5.0 rural noedu 1.0 1.0  =gricufture False 3.0 1.0 1.0 Improwed

1 EF4 10.0 50 rural noedu 1.0 1.0  agricufture False 1.0 1.0 20 Improwed

1 #definimos La voricble sbjetivo
2 objetivo = df['alt_edad']

1 df categoricas['alt edad"'] = objetivo
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variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable
variable

modelo = smf. ols
table =

contenedor_correlacionadas
contenedor_no_correlacicnadas =
for i in df categericas.columns:

Q"
L

[1
[1

alt_edad' + '

sm.stats.ancva_lm (modelo)

p = table ["PR(>F)"] [&]
coeff, p = None, round (p, 2)

conclusion = "esta correlacionada™ if p <8.85 else "No esta correlacicnada”

+ 1, data =

df_categoricas) .fit ()

€O

primt{f"La variable {i} presenta um p-valor de {p}, por lc tantc {conclusion} con la variable cbjetive")

if p < 8.85:

conteneder_correlacicnadas.append{i}

else:

contenedor_no_correlacionadas.append(i)

country_co
month_inte
respond_mo
type_resid
mother_edu
drinking_w
toilety fa
Mother_job

presenta
presenta
presenta
presenta
presenta un
presenta un
presenta un
presenta
child_sex presenta un p-valor de @.@

p-valor
p-waleor
p-valor
p-waleor
p-valaor
p-walor
p-valaor
p-valor

de
de
de
de
de
de
de
de

@,
a.
=
a.a, por
a por
a por
a por
@ por

.2,

tanto
tanto
tanto
tanto
tanto

esta
esta
esta
esta
esta

correlacionada
correlacionada
correlacionada
correlacionada
correlacionada

oen
con
oon
con
oen

la
1a
la
1a
la

variable
variable
variable
variable
variable

@, por lo tantc esta correlacicnada con la variable cbjetiveo
@, por lo tantc esta correlacicnada cen la variable cbjetive
281, por lo tanto ests correlacicnada con la variable objetiveo

cbjetiva
cbjetivo
cbjetivo
cbjetivo
chjetivo

por lo tantc esta correlacionada con la variable cbjetive
child_sge_ presenta un p-wvalor de @.8, por lo tante esta correlacicnada con la variable cbjetive
cooking_fu presenta un p-valer de 8.8, por lo tantc esta correlacicnada con la variable cbjetivo
welthind_ presenta un p-valor de @.2, por lo tante esta correlacionada con la variable cbjetive
source_dri presenta un p-valer de 8.8, por lo tantc esta correlacicnada con la variable cbjetivo
type_toile presenta un p-walor de @.8, por lo tanto esta correlacicnada con la variable cbjetive
type_cooki presenta un p-valer de @.8, por lo tantoc esta correlacicnads con la variable cbjetive
alt_edad presenta un p-valor de @.8, por lo tanto esta cerrelacionada con la wariable cbjetive
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=150

-155

—-160

=165

intervaleos =

fig, ax =

return grupos[['mean”,

def relacicn_numericas(var):
np.quantile{df[var], g=np.linspace(@,1, &)}
grupos = df.groupby{[pd.cut{df[var], intervales, duplicates='drop')])["alt_edad'].agg([ "mean',
plt.subplots(figsize={12,1a}}
‘median']].plot{kind="1ine', ax=ax)}, grupes[['size']].plot(kind="bar', ax-ax,

war | househaold_

S

#Primero estudigremos esta relacion de forma grdfica

interact{relacion_numericas, wvar=contenedor_numericas)

"median’,

secondary_y=True,
alpha=8.4, color="grey'}

— TEEN

\

median
size right)

000

Z000

[ 15000

(1.0,9.0]

(9.0, 20.0)

{20.0, 38.0] 4

household_

138.0, 124.0]
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(124.0, 889.0]
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1 | #motemdticamente
2 for 1 in contenedor_numericas:

N W

La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable
La variable

cluster_nu tiens
household_ tiene
yr_intervi tiens
respond_yr tiens
respend_cu tiene

region tiene un p-valor = @,
w281 tiene un p-valor =

Ty
un
Ty
wr
i

p-valor
p-valor
p-valor
p-valor
p-valor =

print{f"La variable {1} tiene un p-wvalor =

coeff, p = scipy.stats.pearsonr(df[i], df["alt_edad'])
coeff, p = round{coeff, 3}, round(p, 3}
conclusion = "significant”™ if p < ©.85 else "Non-Significant"

2.8, por lo tanto es significant
2.8, por lo tanto es Significant
2.8, por lo tanto es significant
2.8, por lo tanto es Significant
#.803, por lo tamtc es significant

221, por lo tanto es5 Significant
2.8, per lo tamto es significant

religion tiene un p-waler = 2.8, por lo tanto es Significant

ethnicity tiene un p-valor =

2.2, por lo tanto es Significant

offspring tiene un p-valer = 2.8, por lo tanto es significant
IMC tiene un p-valer = @.8, por lo tanto es Significant
month_chil tiene un p-valor =

Latitud tiene un p-valor =
Longitud tiene un p-valer =
alt_edad tiene un p-walor =
peso_edad tiene un p-valor =
pesc_altur tiene un p-valor
age_mother tiens un p-valor
id_child tiene un p-valer =

month_ch_1 tiens
month_ch_2 tiens
month_ch_3 tiene
month_ch_£ tiens
month_ch_5 tiene
BMI_mother tiens
EMI_moth_1 tiene
Id_Child_1 tiens

field 1 2 tiene un p-valor = 2.8
stxvs tiene un p-valor =

Ty
wr
i
wr
i
Ty
un
Ty

p-valor
p-valor
p-valor
p-valor
p-valor
p-valor
p-valor
p-valor

wonom oo

Longitud_2 tiens un p-valor =
Latitud_2 tiene un p-valcr =

#.8, por lo tanto es significant

a.2, por lo tante es significant

2.8, por lo tanto es Significant
2.2, por lo tanto es Significant
2.2, por lo tanto es Significant

#.8, por lo tanto es significant
2.982, por lo tamte es significant

sosssoeo

;

tanto
tanto
tanto
tanto
tanto
tanto
tanto
tanto
tanto

per lo
poer la
per lao
por lo
per lao
per lo
poer la
por lo
poer la

es
a5
25
a5
25
es
a5
es
a5

significant
significant
Significant
significant
Significant
significant
significant
Significant
significant

por lo tanto es Significant

8.8, per lo tantc es significant

2.8, por lo tanto es significant

Ingenieria de caracteristicas

2.8, por lo tanto es significant

{p}, por lo tanto es {conclusion}")
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#4 continugcidn vamos g ver dos cosas simultanegmente, Las etigquetas por varigbles y Llos outliers

fig, ax =

plt.subplots(figsize=(12,18}}

return sns.boxplot{df[var], df["alt _edad'])

1
2
2z def etiquetas_outiers{var}:
5
&

interact {etigquetas_outiers, var=contenedor_categoricas)

month_inte

w

country_co

alt_edad
(=}

=2

respond_mo
type_resid
maother_adu
drinking_w
toilety_fa
Mother_job
child_sex
child_zge_
cooking_fu
welthind_
source_dr
type_toile
type_cooki

y

10

40 50

60 10
manth_inte

B8O

90
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Hay dos variables gque contienen muchas efiquetas y esto no es eficiente a la hora de crear un modela. Lo que haremos es concentrar todas las etiquetas en

fres
1 #Empezomos creando un diccionario que refleje Lo gue hemos dicho
3 gr = {'respend_mo_low': [1.8,2.8,3.8,4.8],
4 ‘respond_mo_med': [5.8,6.8,7.8,8.8],
5 ‘respond_mo_high': [9.8,18.8,11.98,12.8]}
1 #A continuacidn le daremos La vuelta al diccionario
2 gr2 = {valer : clave for clave, v in gr.items{) for valor in v}
1 |grz
{1.8: 'respeond_mc_low',
2.8: 'respond_mo_low',
3.e: 'respond_mo_louw',
4.@: 'respond_mo_low',
S.@: 'respeond_mc_med’,
5.2 'respond_mo_med',
7.2: 'respond_mo_med',
3.8: 'respond_mo_med’,
g.e: 'respond_mo_high',
12.8: 'respond_mc_high',
11.8: 'respond_mc_high',
12.8: 'respond_mc_high'}

1 contenedor_agrupadas = ['month_inte_agg', ‘respond_mo_agg']

1 df_agrupadas = df[['month_inte’,'respond_ms']]

1 df_agrupadas.head(2)

month_inte  respond_mo

1] 10.0 5.0
1 10.0 5.0

1 df_agrupadas.columns=contensdor_agrupadas
2 df_agrupadas.head(2)

month_inte_agg respond_mo_agg

1] 100 50
1 10.0 50

for i1 im centeneder_agrupadas:

E df_agrupadas[i] = df_agrupadas[i].apply(lambda x: gr2[x] if = in gr2.keys(} else

1 df_agrupadas.head()

month_inte_agg respond_mo_agg

0 respond_mo_high respond_me_med
1 respond_mo_high respond_me_med
2 respond_mo_high respond_meo_med
3 respond_mo_high  respond_mo low

4 respond_ma_high  respond_mo_high

1 df_agrupadas.shape

(281588, 2}

1 #ahorg tendremos gque construir el nuevo df
2 df_new = pd.concat([df, df_agrupadas], axis=1)

1 df_new = df new.drop(["menth_inte',"respond_mo'], axis=1)
2 df_new.shape

(ze1588, 46)
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Preprocesamiento

1 #Lo primero que vomos o hacer es crear Los voriables dummy de Los varisbles cotegdricas

1 df_new.sampl

country_co  cluster_nu  househeld_ yr_intervi respond_yr respond_cu region type_resid mother_sdu drinking_w w201 toilety_fa religion ethnic

154022 NGE 283.0 4.0 2013.0 1878.0 340 20 rural noedu 0.0 150 (111 3.0 10

1 nuevo_contenedor_categoricas = []

2 for 1 in df_new.cclumns:

3 if df_new[i].dtype!='floatsa':
nuevo_contenedor_categoricas.append(i)

1 nuevo_contenedor_categoricas

['country_ce',
'type_resid',
'‘mother_edu',
'Mother_jeb',
'child_sex',
'spurce_dri',
'type_toile',
'type_cooki',
‘field 1_2',
'month_inte_agg”,
‘respond_me_agg"]

#4 continuacion, vamos a crear Los dummy de Las variables categoricas

WP e

dummy = pd.get_dummies{df_new, columns=nuevo contenedor_categoricas, drop_first=True)
dumexy

cluster_nu household_ yr_intervi respond_yr respond_cu region drinking_w v201 toilety_fa religion ethnicity offspring IMC  child_age_ m

1] 1.0 T8.0 2003.0 1868.0 350 a0 10 200 1.0 4.0 4.0 6.0 18810 3.0
1 1.0 230 2003.0 1872.0 30 a0 1.0 450 1.0 1.0 40 50 2017.0 1.0
2 1.0 230 2003.0 1872.0 31.0 a0 1.0 450 1.0 1.0 4.0 50 2017.0 4.0
3 1.0 207.0 2002.0 1881.0 220 an 1.0 300 1.0 40 40 20 12340 20
4 1.0 2220 2003.0 1063.0 40.0 8.0 1.0 5.0 1.0 4.0 4.0 2.0 17020 20
201503 7220 508.0 20130 1891.0 220 50 1.0 2860 0 20 48.0 1.0 22840 oo
201504 v22.0 572.0 2013.0 1000.0 23.0 5.0 1.0 928.0 0.0 20 G4.0 1.0 1882.0 20
201505 7220 615.0 2013.0 1891.0 220 50 1.0 2860 0.0 20 50.0 1.0 31210 1.0
201506 220 7100 2013.0 1878.0 350 50 1.0 225.0 0o 20 1.0 1.0 1283.0 3o
201507 7220 7370 2013.0 1888.0 240 50 1.0 2860 0.0 20 43.0 1.0 2476.0 1.0

201508 rows = 1569 columns
L] 3

1 #Separgmos Lo varigble objetivo
2y = df_preprocessing['alt_edad']

1 #Seleccionamos Llas variables predictoras
2 X = df_preprocessing.drep(['alt_edad'], axis=1)

1 x.shape, ¥.shape

((2@1583, 1863), (2081588,))

#Para no tener problemas con el escalodo de Los variobles debemos de dotar o la variable y de una dimension adicional
2y = y[:, np.newaxis]

1 y.shape

(ze1ses, 1)
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Escalado de variables

En presencia de outliers es imporiante hacer un escalado de |as variables. Concretamente un RobustScaler En primer lugar veamos de una forma rapida |a
presencia de outliers

[T

from sklearn.preprocessing impert RobustScaler

#Empezamos escalando Las voriables predictoras
¥_escalado = Robustscaler(quantile_range={25.@, 75.@))
X_I's = X_escalado.fit_transform(x)

y_escalado = Robustscaler(quantile_range={25.8, 75.@))
y_rs = y_escalado.fit_transform(y)

from sklearn.model_selection impeort train_test_split
¥_train, x_test, y_train, y_test = train_test_splitix_rs, y_rs, test_size-08.2, random_state-=2919)

Seleccion de caracteristicas

-

S T T TR

ca

o e W R

Ll pa e

ST T Y

#4 continugcidn vamos a crear un dotoframe con Los valores escalodos
X = pd.DataFrame(x_rs, columns=x.cclumns]

Y = pd.DataFrame(y_rs, columns=['alt_edad"])

#rgra lo seleccion de varigbles utilizaremos dos métodos, por un Lado el p-valor y por otro lado La regularizacidn de Ridge

from sklearn import model_selection, preprocessing, feature_selecticn, ensemble, linear_model, metrics, decomposition

feature_names = X.columns

##p-valor

selector_variables_p = feature_selection.SelectkBest (score_func = featwre_selection.f_regression, k = 1868).fit(X,¥)

pvalue_selected features = feature_names[selector_variables_p.get_support ()]

## Ridge

selector_ridge = feature selection.sSelectFromMadel (estimator = linear_model.ridge (alpha = 1ee, fit_intercept = True},
max_features = 1868) .fit (X, Y}

regularization_selected_features = feature_names [selector_ridge.get support ()]

#empezamos creando un dadtaframe con uma solo columna donde figuren cada uno de Las var predictoras

df_features = pd.DataFrame{feature_names, columns=['Featurs_Mames"]})

#oreamos ung segunda columna que Llamoremos ‘p-valor'

#en ella escribiremos 'p-valor' si Lo variable se encuentra en lo Liste 'pvolue_selected features'

df_features['p-valer'] = df_features['Feature_Mames'].apply{lambda x: 'p-valor' if x in pvalue_selected_features else "")
df_features['num_1"] = df_features['Feature_HWames'].apply(lambda x: 1 if x in pvalue_selected_features else @)

#Hocemos Lo mismo con Las caracteristicos seleccionodos por Ridge

df_features['Ridge"] df _features['Feature_Names'].apply(lambda x: 'Ridge” if x in regularization_selected_features else
df_features[ 'num_2"] df_features['Feature_Names'].apply(lambda x: 1 if x in regularization_selected features else @)

df_features["Metodo"] = df_features[["p-valer","Ridge”]].apply(lambda x: (x[@]+" "+x[1]).strip{), axis=1}
df_features['seleccion"] = df_features['num_1'] + df_features['num_2']
df_features['seleccion"] = df_features['num_1'] + df_features['num_2']

df_features["metodc_2"] = df_features["Metcdo"].apply{lambda x: "ambas" if len{x.split(}) == 2 else x)
4 »
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1 fig, ax = plt.subplots{figsize=(28,20))
2 sns.barplot(x=df_features['Seleccion’], y=df_features['Feature_Names'],data=df_features.sort_values(by="Seleccicn', ascendin
»

4

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ex1bfs3csbode>

Pearire Warmes

L s ose s 100 1 150
Seleccion

Metodo de seleccion de variables basado en el gradiente-descendente

s 10

1 modelc _seleccion = ensemble.GradientBoostingRegressor()

1 modele seleccion.fit{X,y rs.ravel(})

GradientBoostingRegrasseor()

1 wariables_importantes = modelo_seleccion.feature_importances_
2 wariables_importantes

array([8., 8., 8.y ...y 8., 8., 8.1}

#Para que se veg mejor cregremos un dataframe

importancia_df = pd.DataFrame({'VARIAELE":feature_names,
'IMPORTAMCIA" :variables_importantes})

[T R SR

importancia_df

1 impertancia_df = importancia_df.sort_values(by="IMPORTANCIA®, ascending=False)

importancia_df[ "acumuladc'] = importancia_df['IMPORTANCIA'].cumsum{}
importancia_df = importancia_df.set_index{ 'VARIABLE')
3 importancia_df.head(18)

[X]
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1 | importancia_df.head(1e}

IMPORTANCIA  Acumulado

VARIAELE

peso_edad 0508275 0.588275

pesa_altur 0380758 0880033
month_ch_1 0.007768 0.987700
month_ch_2 0.008877 0004676

month_chil 0.004530 0.208215
manth_ch_d 0000228 0000444

child_age_ 0.000214 0.208650
month_ch_3 0.000172 0.298831
month_ch_§ 0.000189 1.000000

cluster_nu 0.000000 1.000000
Modelos

from sklearn.model_selection import KrFold

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics impert r2_score

from sklearn.svm import SvR

STV R

1 df_simplificado = df_preprocessing[['peso_edad', "peso_altur', 'month_ch_1°, 'month_ch_2', 'month_chil', "month_ch_4',"'child_
2 df_simplificado.head()

4 ]

3

peso_edad peso_altur month_ch_1 month_ch_2 month_chil month_ch_4 child_age_ month_ch_3 alt_edad

0 -2.48 -1.27 1444.0 54372.0 8.0 0.0 3.0 0.0 -2.84
1 -1.84 1.12 2510 §ase.0 180 oo 1.0 oo 522
2 -1.85 1.38 2500.0 1250000 50,0 2500.0 4.0 50.0 -412
3 -1.91 0.35 1600.0 54000.0 40.0 1600.0 3.0 40.0 -2.50
4 -3 -1.43 410 24280.0 280 oo 20 0 -3.83

¥_simplificado = df_simplificado.drop('ali_edad", axis=1)
2 y_simplificado = df_simplificado['alt_edad"]

1 x_simplificado.shape, y_simplificado.shape

((2e1588, &), (221583,))

1 #Antes de proceder ol escolodo de Las corigbles procedo a dotarle de uno dimensidn odiciongl a Lo varigble ‘y
2 y_simplificado = y_simplificade[:, np.newaxis]

#ahora podemos escalar laos variables

3 ¥_simplificado_escalade = rRobustScaler(quantile_range={25.8, 75.8}}
4 x_simply_std = x simplificado_escalado.fit_transform{x_simplificado)

1 y_simplificado_escalado = Robustscaler(guantile_range={25.8, 75.8))
2 y_simply_std = y_simplificado_escalado.fit_transform{y_simplificadec)

1 modelc_lineal simplificado = LinearRegressicni)

1 from sklearn.model_selection import train_test_split
2 x_train, x_test, y train, y_test = train_test_split({x_simply std, y_simply std, test_size-2.2, randem_state-2819)

# LinearRegression

resultados_modelc lineal = []

cv = KFold(n_splits=5)

i=1

fig = plt.figure(figsize=(12,28))

for train_index, test_index in cw.split(x train, y_train):
medelo_limeal_simplificade.fit{x_train[train_index], y_train[train_index])
prediccion = models lineal simplificade.predict{x_train[test_index])

Wopa

S T, Y

; metrica = r2_score(y_train[test_index],prediccion)
@ resultados_modelo_lineal.append{metrica}

11 plt.scatter(y_train[test_index], prediccion, alpha=8.3,edgecolor="'black', label="Fold %d (R2 = ¥@.2f)" ® {(i,metrica))
12 i+=1

1z | plt.plot{[min{y_train},max{y_train)], [min({y_train),max(y_train)], lw=1, color="black"}

14 plt.legend()
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Fold 1 (R2 = 0.97)
Fold 2 (R2 = 0.97)
Fold 3 (R2 = 097)
Fold 4 (R2 = 0.97)
Fold S (R2 = 0.97)

=2
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1 resultades_modelo lineal

[9.3706643468877337,
B8.9712155478517292,
B8.97024759234253955,
8.9713773681362528,
B.9718378587731385]

1 np.mean(resultados_modelo lineal)

@.59718885628223915

1 df_coeficientes

Variables Coeficientes

0 peso_sdad

peso_altur
month_ch_1
month_ch_2
month_chil
month_ch_4

child_age_

- e o B W

month_ch_3

1 modelo_lineal_simplificado.intercept_

1.221732
-0.904538
1.611853
-0.837144
-0.847137
-0.034422
-0.070728
0.074729

array([-0.086402287])

1  #5VR
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1 best swr = SVR(kernel="rbf")

1 resultados_svr = []
2 ov = KFold(n_splits=5)
3

i=1

4 fig = plt.figure(figsize=(12,28))

5 for train_index, test_index in cv.split(x_train,
6 best_svr.fit(x_train[train_index], y_train[train_index])
7 prediccion = best_svr.predict(x_train[test_index])

_train):

9 metrica = r2_score(y_train[test_index],prediccion)

10 resultados_svr.append(metrica)

11 plt.scatter(y_train[test_index], prediccicn, alpha=@.3,edgecolor="black', label="Fold %d (R2 = ¥0.2f)" ¥ (i,metrica))

12 i+=1

13 plt.plot([min(y_train),max(y_train})], [min(y_train),max(y_train)], lw=1, color='black"')

14 plt.legend()
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Fold 1 |R2 = 1.09)
Fold 2 |R2 = 1.00)
Fold 3 (R2 = 100}
Fold 4 |R2 = 1.00)
Fold 5 |R2 = 1.00)

1 resultados_svr
[@.95533R6831654854 ,
8.99531865524672184,
B.9952131185244226 ,
8.995136669958762,
B.99524P682 2ATE183 |

1 mg.meaniresultados_svr

B.9952455396766815

Finalmente lanzaremos otro modelo donde estudiaremos los niveles de salud infantil en
las zonas donde disponemos de datos del NDVI, que conocemos como ‘Crop Areas’ y el efecto
que los shocks climaticos hayan podido tener. Para hacernos una idea espacial del estudio
adjuntamos a continuacion tres mapas donde se localizan las crop areas, los nifios sobre los que
tenemos datos y los lugares donde coinciden nifios con zonas de crop areas.
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Figura1. Crop_areas
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Figura 2. Localizacién de nifos de la encuesta DHS
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Finalmente, sobre los puntos de la figura 2 superponemos los que coinciden con crop
areas para construir la figura 3, que son los nifos de la encuesta que estan localizados en zonas

de crop areas.

Figura 3.
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Con este modelo lo que queremos ver es en qué proporcion los shocks climaticos son
capaces de explicar los niveles de salud infantil. En este caso el cuadro de datos es bastante
mas reducido que el anterior, pasando de mas de doscientos mil registros a unos setenta mil.
Cargamos los datos
1 pd.set_option('display.max_columns', 158)
1 df = pd.read_csv('union_shocks_dhs_ggis.csv').drop([ 'field 1'], axis=1)
1 |df
Country Province Longitud Latitud  Altura NDVI_84 NDVI_95 NDVI_06 MDVI_17 C_NDVI_85 95 C_NDVI_95 06 C_NDVI_06_17 SPEI_84 SPEI
0 Benin Alibori 275 11.25  267.500 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.019 17.653620 11.477
1 Benin Alibori 275 11.25  267.500 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.01% 17.653620 11.477
2 Eenin Alibori 275 11.25 267.500 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.018 17.653620 11.477
3 Eenin Alibori 275 1125 267.500 0.245 0.324 0.320 0.339 0079 -0.004 0.01% 17.653620 11.477
4 Benin Alibori 275 11.25  267.500 0.245 0.324 0.320 0.339 0.079 -0.004 0.01% 17.653620 11.477
T1681 Zambia Southem 2575 -16.75 1056.875 0.585 0.621 0.627 0.614 0.036 0.006 0013 8.084344 11.477
71682 Zambia Southem 2575 1875 1056.875 0.585 0821 0.627 0.614 0.036 0.008 0013 9084344 11.477
T1683 Zambia Southem 2575 -16.75 1056.875 0.585 0.621 0.627 0.614 0.036 0.008 0013 9.084344 11.477
71684 Zambia Southem 2575 1875 1056.875 0.585 0821 0.627 0.614 0.036 0.008 0013 9084344 11.477
71685 Zambia Southem 2575 -16.75 1056.875 0.585 0.621 0.627 0.614 0.036 0.008 0013 9.084344 11.477

71686 rows = 102 columns

El analisis exploratorio de datos que haceos

mas complejo.
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es muy parecido al modelo anterior, de
modo que pasamos a explicar el proceso de seleccion de variables que en este caso es un poco
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Todas aquellas variables numéricas que tienen menos de 15 valores Unicos pasamos a
categorizarlas, de este modo conseguimos que algunas variables como determinados shocks con
mas de 10 etiquetas pasen a tener solo tres.

#A continuacidn vamos a ver el nimerc de etiquetas por variobles y la presencia de outliers

def outliers_por_etiquetas(var):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(1@,1@))
sns.boxplot(df[var], df['alt edad'], ax=ax)
plt.xticks(rotation=2@)

interact(outliers_por etiquetas, var=lista_categoricas)
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A continuacidn, explicamos el proceso de categorizacion.

1 #Empezamos creando un diccionaric gque refleje Lo que hemos dicho

2

3  gr_shocks = {'shocks_bajos': [8.8,1.8,2.8,3.8],

4 ‘shocks_medios': [4.8,5.0,6.9,7.0]}

1 gr_shocks_2 = {valor : clave for clave,v in gr_shocks.items() for wvalor in v}
1 contenedor_shocks = ['55P#1 847, 'SSP-1_84°, °SST-1 847, 'S5TP-+1 847,
2 'SSTP--1 84', 'SSPsl 95, '5SP-1 _95°, 'SST+1_95°, 'SST-1 95°,
3 'SSP+1_@s6", 'SSP-1_@6°, 'SST+1 _@6°, 'SST-1 @6', 'SSTPH+1_@6°,

4 "SSTP-+1_B6*, 'SSP#l_17°, 'ssp-1_17°, 'SsT-1_17°]

1 contenedor_shocks2 = []

2 for i in contenedor_shocks:

3 new_name = (f"{i}_agg")

4 contenedor_shocks2. append (new_name )

1 df_shocks_ag = df[contenedor_shocks]

1 df_shocks_ag.columns=contenedor_shocks2
2 df_shocks_ag.head(2)

for i in contenedor shocks2:
df_shocks_ag[i] = df_shocks_ag[i].apply(lambda x: gr_shocks_2[x] if x in gr_shocks_2.keys() else 'shocks_altos')

(SN
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df_shocks_ag.head()

SSP+184.800 4 gyiar SSTA84300 4 gaacs 4 gy oagg SSPHI95300 4 gpany SSTHLS6agy g v SSPHI06ag 4 oo
0 shocks_bajos  shocks_bajos  shocks_medios  shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos shocks_b
1 shocks_bajos shocks_bajos  shocks_medios shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajoz  shocks_bajos shocks_bajos shocks_kb
2 shocks_bajos  shocks_bajos  shocks_medios  shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos shocks_b
3 shocks_bajos shocks_bajos  shocks_medios shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajoz  shocks_bajos shocks_bajos shocks_kb
4 shocks_bajos  shocks_bajos  shocks_medios  shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos  shocks_bajos shocks_bajos shocks_b

Repetimos el proceso con todas aquellas variables numéricas con un nimero de valores
Unicos pequeno (en nuestro caso hemos considerado menos de quince) y procedemos a la
seleccion de variables. El desarrollo del codigo es igual que en los modelos anteriores, de modo

que pasamos directamente a la exposicion de los resultados.

Siguiendo el criterio del gradiente descendente tenemos que:

IMPORTANCIA Acumulado

VARIABLE
peso_edad 0.603329 0.608329
peso_altur 0.374220 0.952549
month_chil 0.003916 0.991465
maonth_ch_2 0.004294 0.995760
maonth_ch_1 0.003897 0.999653
maonth_ch_5 0.000273 0.999931
month_ch_4 0.000062 0.999993
type_toile_MNo have toilet facility 0000004 0.999998
offspring 0.000002 1.000000
Province_MNgounié 0.000000 1.000000

Basandonos en el criterio de los p-valores y la regularizacion de Ridge (con un

alpha=100):
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Seleccion_variables

10 15 150 i Ed
eI

Sélo las barras horizontales que tienen valor igual a dos son las variables que cumplen
las dos condiciones. Para que se entiendan mejor que cuales se trata:
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Feature_Names

£ 8 8w

2 3

67

100
19
194
264
277
285
308

Se observa que en ambos criterios no se selecciona ninguna variable climatica para

explicar los niveles de salud infantil.

Altura

respond_cu
child_age_
month_chil
peso_sdad
peso_altur
month_ch_1
maonth_ch_3
maonth_ch_4
month_ch_5
Province_Alibor
Province_Banjul
Province_Luapula
Province_Maccarthy Island
Province_Upper West
country_co_BJ&
country_co_GMN4

child_sex_True
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Anexo 7 — Modelo de Clusterizacion

En este apéndice lanzamos un modelo de Clusterizacion con los datos de la tabla DHS
con la intencién de saber si existe algln tipo de clasificacion en bruto a la que podamos sacar
algiin tipo de lectura. Para ser mas exactos hemos lanzado dos modelos, el primero de ellos
con toda la tabla DHS sin ningln tipo de cruce con datos climaticos, shocks, etc. y un segundo
modelo con menos registros donde si se cruzan los datos de la tabla DHS con las ‘Crop_Areas’.

A continuacion, se presentan el desarrollo de los codigos para ambos casos, asi como
los resultados implementados con QGIS.

impert pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
#matplotlib inline

df = pd.read csv('DHS procesada final2.csv').drop{'Unnamed: @', axis=1)

df
country_code cluster_number household_number month_interview yr_interview respond_month_birth respond_yr birth respond_current_age region
0 BF4 1 76.0 10 2003 5 1968 35 9.0
1 BF4 1 98.0 10 2003 5 1972 31 9.0
2 BF4 1 98.0 10 2003 5 1972 3 9.0
3 BF4 1 207.0 10 2003 3 1981 22 S0
4 BF4 1 232.0 10 2003 10 1963 40 9.0
201503 ZM6 722 508.0 12 2013 6 1981 22 50
201504 ZM6 722 572.0 12 2013 3 1990 23 5.0
201505 ZM6 722 615.0 12 2013 8 1991 22 50
201506 ZM6 722 715.0 12 2013 8 1978 35 50
201507 ZM6 722 737.0 12 2013 1 1989 24 50

201508 rows % 42 columns

contenedor_categoricas = []
for i in variables:
if (df[i].dtype == "object’):
contensador_categoricas.append(i

contenedor_categoricas

[ "country code’,
"type_residence’,
‘mother_edu”,
"Mother_job",
"source_drinking_water’,
"type_toilet facility’,
"type_cooking_fuel']

df = df.drop(['country_code', "Id_Child’', 'id_child'], axis=1)

nuevo_contenedor categdricas = []
for j in df.columns.to_list():
if (df[j].dtype == "object’):
nuevo_contenedor_categdricas.append(j
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#Ahora queremos ver cudntos valores dnicos hay por variable
for k in nuevo_contenedor_categdricas:

n_etiquetas = df[k].nunigue()

print(f"La variable {k} tiene {n_etiquetas}")

variable type_residence tiene 2
variable mother_edu tiene 3

variable Mother_job tiene 4

variable source_drinking _water tiene 2
variable type_ toilet facility tiene 2
variable type_cooking_fuel tiene 2

for e in nuevo_contenedor_categdricas:
etiquetas = df[e].unique()

print(f"La variable {e} tiene las etiquetas: {etiquetas}”

variable type residence tiene las etiquetas: ['rural’ ‘urban’]
variable mother_edu tiene las etiquetas: ['noedu’ 'secondary higher' “primary’]
variable Mother_job tiene las etiquetas: ['agriculture® 'not_working® ‘services_sales’

variable source_drinking_water tiene las etiquetas: ['Improved’
wvariable type_toilet_facility tiene las etiguetas: ['Have toilet facility’

"Unimproved’]

wvariable type_cooking_fuel tiene las etiquetas: ['Solid’ 'Non-solid']

#EL siguiente paso serd codificar numericamente estas variables

#Esto forma parte del preprocesamiento
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder

contenedor_transformadas = []

for i in nuevo_contenedor_categdricas:
i le = le.fit_transform(df[i])
contenedor_transformadas.append(i_le

contenedor_transformadas

o

PRI

o
“

“

o

00000
“ o
[Py

2]
2]
2]
2]
9
1

DO N ©

> e1)]

3wy

df_transformadas = pd.DataFrame(contenedor_transformadas)
df_transformadas

‘other_jobs"]

'No have toilet facility']

€O

0123 4567 389 1 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 201478 201479 201480 201481 2014t
coo0o000O0GCGQEOQOOQEOOTOOOOTT T TT T 1T 1T 1T 1T 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1
io0o0op000Q0oQoQOGQG®OOQ®QTOQ®QOQD 20 2 060600 001 2 000 0 0 00 2 2 2 2
2 0000O0ODOCO0OOCOOGC OOM1T 1 3 0 1 0 3 3 3 3 2 2 3 0 0 0 0 0 1 3 3 1
3o0000606000O0QO0OCO0CO0QCODODODODOCOC®COTCO0OCOCO0OCO0OCO0OCCO0OCO0OO0O T T T 1T 0 0 0 0
4000000000OGCo00 01410 0O0O0O0CO0CO0O0D 1T 0 1 0 00 0 0 1 1 1 1
51111111111 11 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 11 1 0 0 0

6 rows x 201508 columns

df_transformadas_transpuesta = df_transformadas.T

i df_transformadas_transpuesta
01 2 3 45
000 0 0 0 1
10 0 0 0 0 1
2 0 0 0 0 0 1
300 0 0 0 1
1

nuevo_contenedor_categdricas

[ "type_residence’,
"mother_edu’,
"Mother_job",
"source_drinking_water',
"type_toilet_facility’,
"type_cooking_fuel']

1 df_transformadas_transpuesta.columns=[nuevo_contenedor_categéricas]

2

df_transformadas_transpuesta

type_residence mother_edu Mother_job source_drinking_water type_toilet_facility type_cooking_fuel

0 0 0 0 0
1 0 0 0 0

dick

to scroll output; ble click to hide
o scroll output; double click to hi 0 0 0

0 1
0 1
0 1
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1 new df = pd.concat([df, df_transformadas_transpuesta], axis=1)
2 new_df

cluster_number household_number month_interview yr_interview respond_month_birth

respend_yr_birth

respond_current_age

J0]

region

type_residenc

o 1 76.0 10 2003
1 1 98.0 10 2003
2 1 98.0 10 2003
3 1 207.0 10 2003
4 1 2320 10 2003

1 new df = new df.drop([ type_residence’,
2 'mother_edu’,

3 "Mother_job",

4 "source_drinking_water’,

5 "type_toilet_facility’,

6 "type_cooking_fuel'], axis=1)

1 new_df.shape

(201508, 39)

1 #Es conveniente que comencemos haciendo un escalado de las variables
2 from sklearn.preprocessing import StandardScaler

1 sc = StandardScaler()

1 x std = sc.fit_transform(new_df)

5

1968
1972
1972
1951
1963

35
3
3
22
40

1 #En principio vamos a hacer un problema de clusterizacion sin considerar ninguna variable objetivo

2 from sklearn.cluster import KMeans

1 #antes de lanzar el modelo vamos a ver cudl es el numero optimo de vencindarios que podemos crear
2 contenedor = []

3 for i in range(1,18):

4 k_vecinos_aux = KMeans(n_clusters=i, random_state=08)

5 k_vecinos_aux.fit(x_std)

6 contenedor.append(k_vecinos_aux.inertia_)

7

3 plt.plot(contenedor, 'x-')

[«matplotlib.lines.Line2D at @x2f74c199520>]

1e6
75
70
&5
60
55
o 1 2 3 4 5 6 1 8

1 contenedor = []

2 for i in range(1,20):

3 k_vecinos_aux = KMeans(n_clusters=i, random_state=8)
4 k_vecinos_aux.fit(x_std)

5 contenedor. append(k_vecinos_aux.inertia_)

6

7 plt.plot(contenedor, 'x-7)

[¢matplotlib.lines.Line2D at @x2f74c23d490>]

le6
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00 25 5.0 75 10.0 125 150 17‘.5

1 k_means = KMeans(n_clusters=18)

1 k_means.fit(x_std)

KMeans(n_clusters=1@)
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1 #preguntamos por los centroides
2 k_means.cluster_centers_

€O

array([[-1.

67854426e-01,

2.6258658%e-02,

-5.
2.
-8.
-3.
-1
1.
-5.
-6.
-3.
3.
-9.
[-2.
-2.

[

-1.
-8.
-3

[

74595341e-01,
95285015e-82,
59206912e-82,
89774820e-02,

.86661497e-01,

53435998e-01,
738948083e-01,
©9543590e-01,
89245387e-01,
87956365e-01,
3453224%e-81,
1327778%e-81,
23890750e-01,

.35158255e+00,

55@39@77e-01,
41486815e-82,

.5188443%¢e-02,
.93975932e-01,

-7.

w

-7.
-6.
-5.
-5.

[

[ I - T PV Sy ]

-3.
-5.

.30951667e-82,

97508415e-02,

-V

06851083e-92,
69516560e-01, -1.

16223320e-01, -1.

85328037e-01, -5.
.08380641e-01, 1
.21536998e-02, 2

98155595e-01, -6.
©08112851e-01, -3.
48482181e-01, -1.
04796994e-91,
69516560e-01,
09368593e-01,
36791649e-03, -1.
82542774e-82, -7.

[N

.34678831e-91, -6.
.25859582e+00, -2.

79865324e-01, -3.
36998055e-82, -6.

.25630028e-02,
.02421657e-81,
.34532249e-91,

97158512e-02,
48482181e-01,
8820026%9e-01,

.36913785e-81,
.722380@55e-01,

12993122e-01,
77@55154e-01,
657083971e-01,

.22483434e-01,
.72238055e-61],
.30599851e-02,

27855076e+00,
63504993e-082,
86144985e-02,
23921092e-01,
88703062e-01,
87589431e-02,

Tenemos 10 referencias pero es imposible representarlas en un espacio multidimensional tan grande

1 #lo que si nos interresa es que a cada registro se le asocie una etiqueta
27 etiquetas = k_means.labels_

1 etiquetas

array([1, 6

s 4

1 np.shape(etiquetas)

(2081508, )

1 new_df[ 'TAG' ]=etiquetas

1 new df[ 'TAG" ]=etiquetas
2 new_df.head(3)

x5, 5, 5])

cluster_number household_number meonth_interview yr_interview respond_meonth_birth respond_yr_birth respond_current_age region drinking_water v2(
0 1 76.0 10 2003 5 1968 9.0 1 20
1 1 98.0 10 2003 5 1972 9.0 1 45
2 1 98.0 10 2003 5 1972 9.0 1 45

1 #comprobamos que el nidmero de etiquetas coincida con el nimero de clusters que decidimos crear

2 new_df['TAG'].nunique()

10

1 new_df.to_csv( clusterizacion_salud_nuevo_DHS_procesada.csv’)

1  #Queremos saber cudntos datos hay registrados en cada cluster
new_df[[ 'Longitud', 'Latitud']]

~

prueba

TR

'S

~ o

puntos_|

for index,

por_cluster =

=[]

union = f"{varl} {var2}"
prueba.append(union)

1 puntos_por_cluster[ 'merge’] = prueba

row in puntos_por_cluster.iterrows():
varl = row[ 'Longitud’]
var2 = row[ 'Latitud’]

<ipython-input-42-1d7f3c9820de>:1: SettingWithCopyWarning:

A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.

Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-ve

rSUs-a-copy

puntos_por_cluster[ ‘merge’] = prueba

1 puntos_por_cluster[ 'merge’].nunique()

1788

1 child_by cluster = puntos_por_cluster[ 'merge’].value counts()

1 dff = pd.DataFrame(child_by_cluster)

#childs

35.25_14.7% 3068
35.25_ 15715 1582
6751275 1568
3375_12.75 1567
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1 dff[ #childs'].sum

201508

1 clusters_df = pd.DataFrame(k_means.cluster centers_

1 clusters_df

0 1 2 3 4 5 6 T 8

9

10 11

12

13 14

0 -0.167054 -0.079750 0022563 0.026255 0033095 0502422 -0.574595 -0.070685 0.934532 0.029529

@ o N @ L A W N

-

variab = new_df.columns.to_list

1 wvariab.pop(

'TAG®

1 clusters_df.columns=[variab]

1 clusters_df

-0.213278  0.109361 0.073060 -0.223091 -0.007368 -1.270551 1.351583 -0.088254 -0.076350 -0.155039
4688394 -0.499852 0630017 -1.865406 -0.066102 -0.872577 -0.148478 -0.384201 -0.149852 -0.385214
-0.202546 -0.016945 -0.028451 0.314356 -0.032530 0.660765 -0.57169% -0.155421 -1.08990% 0.130646
-0.149611  0.040841 0.010421 0.027116 0.000707 -0.167125 0.214020 -0.083298 -0.056063 -0.066645
0135247 -0118473 -0.338953 0.444993 0105057 0211696 0.019811 -0.028415 0650265 0893793
-0.195178  0.08033% -0.004270 -0.039101 -0.042884 0440635 -0.541232 -0.039978 -0.224318 -0.244661
-0.447318  0.908436 -0.224343 -0.310718 0071110 -0.165450 -0.015890 8361573 -0.283768 -0.287285
-0.183348 0.049283 0.024063 0.031667 -0.011227 -0.171810 0.223462 -0.092462 -0.063857 -0.075185
-0.118503 -0.15386% -0.154600 0.303867 0044192 -0.258451 0.491251 -0.046558 0.350463 0436997

-0.669517 -0.019715
0.234679 -0.068614
0317834 -0.070418
-0.696998 -0.093486
0.055313  0.027073
-0.548711 -0.131653
1.434724 0155182
-0.383247 -0.148650
0.069356 0.020872
-0.436270 0108915

-0.085921
-0.084149
0427233
-0.035356
-0.024901
0.595875
0.055155
-0.399993
-0.024114
0.092358

-0516223 -0.148
1259596 -0.223
-0.174454 -0.099
-0.413545 -0.243
0.221034 -0.113
-0.386041  0.700
-0.427274 -0.301
0106674 -0.131
0.227068 -0.171
0.285958 2.380

cluster_number household_number month_interview yr_interview respond_month_birth respond_yr_birth respond_current_age region drinking_water
0 -0.167054 -0.079750 0.022563 0.026259 0.033095 0.502422 -0.574595 -0.070685 0.934532
1 -0.213278 0.109361 0.073060 -0.223091 -0.007368 -1.270551 1.351583 -0.083254 -0.076350
2 4688394 -0.499852 0.630017 -1.865406 -0.066102 -0.872577 -0.148478 -0.384201 -0.149952
3 -0.202546 -0.016945 -0.028451 0.314356 -0.032530 0.660765 -0.571699 -0.155421 -1.069909
4 -0.149611 0.040841 0.010421 0.027116 0.000707 -0.167125 0.214020 -0.083298 -0.056063
5 0.139247 -0.118473 -0.338953 0.444993 0.105057 0.211696 0.019811 -0.028415 0.650265
6 -0.195178 0.080339 -0.004270 -0.039101 -0.042884 0.440635 -0.541232  -0.039978 -0.224318
7 -0.447318 0.909436 -0.224343 -0.310718 0.071110 -0.165450 -0.0159%0 8.361573 -0.283768
8 -0.183348 0.049283 0.024063 0.031667 -0.011227 -0.171810 0.223462 -0.092462 -0.063857
9 -0.118503 -0.153869 -0.154600 0.303867 0.044192 -0.258451 0.491251 -0.046558 0.350463
3

1 sc.inverse_transform{clusters_df)

2 clusters_df2 = pd.DataFrame(sc.inverse_transform{clusters_df)

1 clusters_df2.columns=[variab]

2 clusters_df2

cluster_number household_number month_interview yr_interview respond_month_birth respond_yr_birth respond_current_age region drinking_water

0 290.183257 85.421011 6.717929 2008517241 6.017809 1983.088728 25.044222 4809777  9.999370e-01
1 267617129 17.017215 6875143  2007.394543 5881085 1968 574657 38461256 4682516  4.956474e-01
2 2660.600508 15.231183 8.657258 2000.000000 5.682646 1971.832587 28.012395 2538829  4.589307e-01
3 272.856344 95914354 6.555063 2009.814403 5.796080 1984.384974 25064394 4195997  -1.032507e-14
4 298.699177 105.569077 6675164 2008521103 5908378 1977.607625 30537423 4718416 5057681e-01
5 439.719005 78.951299 5563771 2010402598 6.260950 1980.708760 29184633 5.115961 8.581292e-01
6 276.453532 112.168395 6.632263 2008.222960 5761096 1982 582929 25276617  5.032200 4218324e-01
T 153.358106 250692129 5929669 2007.000000 65.146251 1977.621332 28935259 65.688682  3.921751e-01
8 282.228992 106.979551 6.722717 2008.541594 5.868055 1977.569268 30603194 4652034  5.018301e-01
9 313.886090 73.037345 6.162327 2009.767176 6.065302 1976.860002 32468507 4984544  T7.085679e-01

1 clusters_df2.round(2

cluster_number household_number month_interview yr_interview respond_month_birth

respond_yr_birth

respond_current_age

b

region drinking_water v2(

o 290.18 85.42 6.72 200852 6.02
1 267.62 17.02 6.88 200739 5.88
2 2660.60 15.23 .66 2000.00 5.68
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A continuacién, mostraremos los resultaos para el caso donde cruzamos los datos DHS
con datos climaticos asociados a las zonas de cultivo. Los resultados a los que llegamos son mas
explicitos que los anteriores, pero hay que tener en cuenta que en este caso los registros bajan
de doscientos mil a setenta mil y por teoria de la ciencia de datos, los modelos de Clusterizacion
pierden eficiencia cuanto mayor es el niUmero de datos.

Es conveniente aclarar que tanto en este mapa como el que pondremos posteriormente
no aparecen representados ni los 200000 para el primer caso ni 70000 para el segundo, el motivo
es porque hay cllsteres donde se registra mas de un niio. Eso queda explicado en el codigo.

1 import pandas as pd
2 import numpy as np
3 import matplotlib.pyplot as plt
4 Z¥matplotlib inline

1 #Empezamos descargande los datos
2 df = pd.read_csv( union_shocks_dhs_qgis.csv").drop([ field_1'], axis=1)

C:\Users\Usuarie\anaconda3\lib\site-packages\IPython\core\interactiveshell.py:3871: DtypeWarning: Columns (1,2,8@) have mixed t
ypes.Specify dtype option on import or set low_memory=False.
has_raised = await self.run_ast_nodes(code_ast.body, cell name,

1 pd.set_option('display.max_columns', 158)

1 df

Country Province Longitud Latitud Altura NDVI 84 NDVI_95 NDVI_06 NDVI 17 C_NDVI_85 95 C_NDVI 95 06 C_NDVI 0617 SPEI 84 SPEI 95

0 Benin Alibori 275 125 2675 0.245 0.324 032 0.339 0.079 -0.004 0.019 17.65362 11.47730

1 Benin Alibori 275 125 2675 0.245 0.324 032 0.338 0.07% -0.004 0.019 17.65362 11.47730

176



B cscuela de
I organizacion
Al industrial

1 df = df.dropna()
1 df = df.drop_duplicates()
1 df
Country Province Longitud Latitud Altura  NDVI_84 NDVI_95 NDVI 06 NDVI_17 C_MNDVI_85 95 C_NDVI_95_06 C_NDVI 06 17 SPEI_84  SPEL!
0 Benin Alibori 275 1125 267500 0.245 0.324 0.320 0339 0079 -0.004 0.019 17653620 11.477
1 Benin Alibori 275 1125 267500 0.245 0.324 0.320 0339 0.079 -0.004 0.019 17.653620 11.477
1 df.info()
1 variables = df.columns.to_list()
1 variables
1 contenedor_categoricas = []
2 for i in variables:
3 if (df[i].dtype == 'object'):
4 contenedor_categoricas.append(i)
1 contenedor_categoricas
1 | #Podemos eliminar variagbles como 'Country', 'Province’, 'country co' porque
2 |#esa informacidn La tenemos en Las variables lat y long
df = df.drop(['Country’,'Province’, 'country co', 'Latitud 2', 'Longitud_2', 'Id_Child 1°, 'id_child'], axis=1)
1 nuevo_contenedor_categéricas = []
2 for j in df.columns.to list():
3 if (df[j].dtype == "object’):
4 nuevo_contenador_categdricas.append(j)
1 nuevo_contenedor_categdricas
1 |#Ahora queremos ver cudntos valores dnicos hay por variable
2 for k in nuevo_contenedor_categéricas:

Wk

Wor e

W e

n_etiquetas = df[k].nunique()
print{f"La variable {k} tiene {n_etiquetas}")

for e in nuevo_contenedor_categéricas:
etiquetas = df[e].unique()

print{f"La variable {e} tiene las etiquetas: {etiquetas}")

#EL siguiente paso serd codificar numericamente estas variables
#Esto forma parte del preprocesamiento
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder()
contenedor_transformadas = []
for i in nuevo_contenedor_categoricas:
i le = le.fit_transform(df[i])
contenedor_transformadas.append(i_le)

contenedor_transformadas

df_transformadas =
df_transformadas

pd.DataFrame(contenedor_transformadas)

df_transformadas_transpuesta = df_transformadas.T
df_transformadas_transpuesta

nuevo_contenedor_categdricas
df_transformadas_transpuesta.columns=[nuevo_contenedor_categdricas]

df_transformadas_transpuesta
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1

new_df = pd.concat([df, df_transformadas_transpuesta], axis=1)
new_df

new_df = new_df.drop([ "type_resid’,
‘'mother_edu’,

'Mother_job',

‘child sex’,

‘source_dri’,

‘type_toile’,

'type_cooki'], axis=1)

new_df.shape

En este punto tenemos el dataframe con el que gueremos trabajar

2

1

N u R W

1

1
2

3
4
6
7

1

%]

oo R W

= StandardScaler()

x_std = sc.fit_transform(new_df)

k_vecinos_aux = KMeans(n_clusters=i, random_state=8)
k_vecinos_aux.fit(x_std)
contenedor.append(k_vecinos_aux.inertia_)

plt.plot(contenedor, 'x-')

contenador = []
for i in range(1,28):

k_vecinos_aux = KMeans(n_clusters=i, random_state=8)
k_vecinos_aux.fit(x_std)
contenedor.append(k_vecinos_aux.inertia_)

plt.plot{contenedor, 'x-")

contenador = []
for i in range(1,30):

k_vecinos_aux = KMeans(n_clusters=i, random_state=8)
k_vecinos_aux.fit(x_std)
contenedor.append(k_vecinos_aux.inertia_)

plt.plot{contenedor, 'x-")

#Es conveniente gque comencemos haciendo un escalado de las variables
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

#En principie vamos a hacer un problema de clusterizacion sin considerar ninguna variable objetivo
from sklearn.cluster import KMeans

#antes de Llanzar el modelo vamos a ver cudl es el ndmero optimo de vencindarios que podemos crear
contenedor = []
for i in range(1,10):

vamos a considerar n_clusters=10 porgue es a partir de ahi donde el ritmo de decrecimiento de |a curva de inercia es mas lento

1 k_means = KMeans(n_clusters=18)

1 k_means.fit(x_std)

1 | #preguntamos por Los centroides
2 k_means.cluster_centers_

Tenemos 10 referencias pero es imposible representarias en un espacio multidimensional tan grande

1 | #Lo que si nos interresa es que a cada registro se le asecie una etigueta

2

1

1

1

etiquetas = k_means.labels_

etiquetas

np.shape(etiquetas)

new_df[ 'TAG' ]=etiquetas

new_df

new_df.to_csv('clusterizacion_salud nuevo 1@.csv')

#comprobamos gque el ndmero de etiguetas coincida con el nimere de clusters que decidimos crear
new_df['TAG'].nunique()
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#veamos que ocurre si solo consideramos 5 vecindarios

Wk e

k_means2 = KMeans(n_clusters=5)

1 k_means2.fit(x_std)

1 etiquetas2 = k_means2.labels_

1 new_df['TAG2']=etiquetas2

1 new_df.to_csv('clusterizacion_salud2_5.csv')

Si la agrupacion la hacemos con diez grupos (‘vecindarios’) podemos sacar alguna
conclusion como que existe alguna relacion entre los grupos y la longitud. Todavia queda mas
clara esta relacion si en lugar de 10 cogemos 5 grupos.

Para cinco grupos:
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