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En aquest webinar HZun/6pbP8S29Y 8§ vy
analitzar les dades, quins passos es
segueixen I quines possibilitats ofereixen
les dades per a que puguis millorar com a
professional | puguis donar valor a la teva

empresa gracies a les dades del teu dia a
dia
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Et prometo que al final de
la sessio tindras clars
gquins passos pots seguir
per analitzar les teves
dades | generaras idees
/u2 unH2uP2pu hS6 2 ®Zu
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Al final de la sessio et compartiré un
obsequil per a que tinguis material per
seguir aprenent
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En aquesta sessio descobriras:

T CLAU 1 | Els 3 ingredients del cientific de dades i perque és bona idea fer
servir les seves competencies

T CLAU 2 |1 Com aplicar la estadistica sense ser de numeros per extreure
valor de les dades

I CLAU3 1006 yS/S ®u HAS P1Ppu: ®ZS ocdb:b: ®u ®S®u: b § §y u: / H S/
practica

I CLAU4 | ©OPP p: pb p: ®ZS ®edéb:b: ®u ®S®uU: : Opu: 1Pp ypod 2 :ZS®
teu cas
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CARRERA =
INGENIERIA
INDUSTRIAL

UNIVERSITAT POLITECNICA
DE CATALUNYA
BARCELONATECH

BECARIO
ETERNO. NO ME
GUSTA SER
INGENIERO

La politica monetaria en EE UU
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MASTER EN
INGENIERIA
BIOMEDICA

UNIVERSITAT POLITECMICA DE CATALUNYA
BARCELOMATECH

Biomedical Engineering Research Centre




DATOS. |1+D

+ No tenia experiencia.
T Aprender a programar
con herramientas de
MASTER EN datos.
|NGEN|ER|,A T Dificultad en la _
BIOMEDICA P Hu2/2pHSsg8ph *

T Muchas cosas a aprender
U / 8 Hbupy/ *




DATOS. |1+D

MASTER EN TRABAJO FIJO.
INGENIERIA MONTAMOS UN
BIOMEDICA GRUPO
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TRABAJO FIJO.
MONTAMOS UN
GRUPO




CREO BLOG.
CONCEPTOS
CLAROS

tusdatos INICIO FOROS CONTACTO

i il La Ciencia de Datos
(chrcentosaarst) — practica y paso a paso

Estadistica Aplicada

Domina los fundamentos de la Ciencia de Datos. Presenta resulitados de impacto.
Conviértete en un profesional imparable aungue no tengas ni idea de numeros.
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Y TUTORIALES
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+ 25.000 suscriptores

+ 80.000 visitas al mes

+400 alumnos online en

+20 paises

Formaciones en
universidad y presenciales
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CLAU 1

Els 3 ingredients del cientific de dades | perque
és bona idea fer servir les seves competencies
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LES TRES BRANQUES DE CONEIXEMENT

DEL CIENTIFIC DE DADES

Quins coneixements necessites adquirir per convertir-te en cientific de dades

E2 (ZOXyO02
(Z 'y mX2X2 (0
DADES

COMPUTER
SCIENCE

KNOWLEDGE
DOMAIN

CONEIXEDOR DE LA
TEMATICA DE LES
DADES | LA
PROBLEMATICA

ESTADISTICA
APLICADA

lil. e A il
kil Y
il = 2 al
& il O b

ELS CIENTIFICS DE
DADES SON CAPACOS DE
SOLUCIONAR
PROBLEMES REALS A
PARTIR DE LES DADES |
EXTREIENT
CONCLUSIONS
RELLEVANTS | CREANT
EINES AUTOMATIQUES



nS §P2b : bEH*

e, SAG 9%




LES TRES BRANQUES DE CONEIXEMENT
DEL CIENTIFIC DE DADES

Quins coneixements necessites adquirir per convertir-te en cientific de dades

- ESTADISTICA
2 2
(EZ )(,ng ;((Z/)(z 2 (0 APLICADA - grafics
DADES

lil. e A il
Wil = 2 ai
A

COMPUTER
SCIENCE

+

ELS CIENTIFICS DE
DADES SON CAPACOS DE
SOLUCIONAR

PROBLEMES REALS A
KNOWLEDGE PARTIR DE LES DADES |

DOMAIN EXTREIENT
CONEIXEDOR DE LA CONCLUSIONS
TEMATICA DE LES RELLEVANTS | CREANT

DADES | LA EINES AUTOMATIQUES
PROBLEMATICA
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PODER EXTREURE CONCLUSIONS
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Graficos y Resultados

Experto

. Respuestas
Tiene una pregunta P

Conclusiones



Les dues estadistigues

T Taula de dades:
variables, estructura
de dades

T Estadistica Descriptiva:

caracteristiqgues, taules
| grafics

T Estadistica Inferencial:
mostrai poblacio,
contrast d'hipotesis,
probabilitat, p-valor,
test estadistic,
iInvestigacio.

Mesurem | observem la

realitat i ho traduim a dades

Largo de sépalo ¢
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25
25
25
25
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26
26

Fisher's Iris Data

Ancho de sépalo ~ Largo de pétalo ¢
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Ancho de pétalo ¢ Especie

1.0
1.0
15
15
0.3
1.0
13
1.3
1.0
10
11
T
11
13
1.1
20
15
19
18
1.2
1.0
12

14

I. versicolor

1. versicolor

1. versicolor
1. versicolor
1. versicolor
1. versicolor
1. virginica

1. versicolor

1. versicolor

1. versicolor

1. virginica
1. versicolor
I. virginica
1. virginica
1. versicolor
1. versicolor
1. versicolor

1. virginica

Estadistica Descriptiva
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gﬂ . AK _ Tradueix la taula de
. Ao dades a grafics i
LT taules resum

versicolor
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Estadistica Inferencial

( log(gd| p) )
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2 1.79e-06 *
4 .14e-1
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6 14e-0
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Extreu conclusions
estadisticament *
Investigadors /
cientifics
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ETAPAL: EL
PROBLEMA

tldentificar el
problema

tDefinir I'objectiu de
OTHVWXGL

ETAPA2: ,
RECOL-LECCIO

tEstrategia de
recollida de dades

tDisseny
experimental

ETAPAS:
NETEJA

tlgualar formats

TEliminar informacio
erronia

tCorregir variables

ETAPA4:
DESCRIPCIO

tDescripci6 de
variables una a una.
Univariada

tComparar i

relacionar.

tCrear noves AT
Multivariada

variables

44444

uuuuuu

ETAPAS:
ANALISIS

tAnalitzar els grafics
descriptius.

tAplicar técniques

inferencials i models.

tintel-ligencia
artificial.

/ 2 I § I—lAQ STES ETAPES SON LES QUE ENS PERMETEN TRADUIR LES DADES EN
NASRMACIO | RESPOSTES RELLEVANTS PEL PROJECTE.
AV 4

PBUu BRS®U:

ETAPA6:
CONCLUSIO

fInforme de resultats

Tinterpretacio |
sintesis de resultats

tEina / dashboard

tObjeccions |
seglents passos

ENS CENTRAREM EN
ANALITZAR ELS GRAFICS |
TAULES RESUM

NO APLICAREM TECNIQUES
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INTEL-LIGENCIA ARTIFICIAL

Las caracteristicas que mejora apuntan a diferenciar poblaciones de especies son
las dimensiones de los pétalos para todas las especies.

Las peor caracteristica es el ancho del sépalo.

Y la longitud del pétalo funciona muy bien para diferenciar setosa del resto.
No tan bien para diferenciar versicolor de virginica.
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Exemple de roadmap

t CIDO Subvencions:
https://dadesobertes.diba.cat/datasets/cido-subvencions

Estrategia | problema
Recol-leccio
Ordenaciod | neteja de les dades
Descripcio: exploracio, report, dashboard
edob:P: ®u ®S®U:( § ®ud pb S ®ZX
Conclusion / respostes / eina

o0k owhE

Diputacio Area d’Innovacié, Governs
Barcelona Locals i Cohesié Territorial
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https://dadesobertes.diba.cat/datasets/cido-subvencions

El analisis de dades és un ofici. Una habilitat
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Take away clau 1

T Els 3+1 ingredientes del cientific de dades:

¥,Coneixer la tematica i la seva problematica | ViSIO de negoci
%CHPOPHYS2 pb p: ®ZS ccdb:b: ®yp ®S®u: @0n8ud / H :p2 :Pibg8bpu HA

Y,Estadistica aplicada i tipus de tecniques
Y42Passio / curiositat

I MmZuy:HS®a:HP8&S ¥: p6 8 TP H ®u HAS P1Pu: /pu2 H2S®PP2 ®S®u:

Indicadors |1 conclusions.

T Hi ha dos brangues estadistiques: la descriptiva i la inferencial

2 /£ O6p: UHS/p: ®ZP /2 Tu8§HY ®p ®S®U:. 0:H2SHADPS) 2pu8 0&0O pE

descripcio, analisis, conclusio

®
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Barcelona Locals i Cohesié Territorial
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CLAU 2

Com aplicar la estadistica sense ser de numeros
per extreure valor de les dades

Diputacio Area d’Innovacié, Governs
Barcelona Locals i Cohesié Territorial




Tabla de Datos y
Variables

PCA

Modelos Lineal MANOVA

Modelo de Poisson
Test de Hipotesis ANOVA

Modelos Lineales

Machine Learning Generalizados

Clustering Clasification
Algorithms
Regresion Logistica
T-test J J
Softwares
Método
Descriptiva

Inferencial

Modelos

METODOLOGIA Y
SOFTWARE

BASES
ESTADISTICAS




Tabla de Datos y

Variables Modelos BASES
ESTADISTICAS

Descriptiva :
Inferencial




Estructura

Header
Variables

Observaciones

AERRRRR RN

BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



BASES

ESTADISTICAS

Tabla de Datos y
Variables



Exemple de roadmap

I Cens ®ZSSE§HPhPHSH: b p:HS!6bypu H:
https://dadesobertes.diba.cat/datasets/cens-dactivitats-i-establiments

1. Ordenar la taula de dades
2. Netejar variables: fes servir filtres per detectar errors
3. Modificar variables / crear noves variables

I I ’ overns
| Locals i I




DESCRIPTIVA

Dibuja la tabla de
datos con graficos y
calcula sus
caracteristicas

Descriptiva Inferencial

INFERENCIAL

Conclusion
generales a pa
de un caso
particular

Modelizar Datos

BASES
ESTADISTICAS




conceptosclaros.com/estadistica-a

BASES

Descriptiva Inferencial Modelos




SISTEMA

Softwares

Meétodo




METODOLOGIA

0 0S /2<8HDPS8S *

Paso 1 | Enfocar El Estudio

1. Entender tu tabla de datos

2. Definir el objetivo de analisis

3. Leer e interpretar tus base de
datos

Herramientasy softwares

Paso 2 |Explorartu base de datos

1. Crear gréficos
2. Interpretarlos
3. Extraer las primeras respuestas

Paso 3 | Analizar los Datos

Paso 4 |Interpretary Comunicartus 1

Responder a tus preguntas
resultados 5 P Pred

Interpretar los resultados

. 3. Conclusiones
1. Responder a tus objetivos

2. Un esquema efectivo de
comunicacion

epeticiones

Definir Objetivos
de + faciles a +

dificiles




Take away clau 2

I yuSpu::PpHuy 8PpP®S2 62S2'2y ®u 6Zp:HS®a:HP8S S/6P8ES®S
Arrels | bases estadistiques
Tronc | metode )
Branquesifulles | HA§ P1Pu: ®ZS ®oéb:p: ®u ®S®p:

T Les arrels es basen en coneixer la estadistica descriptiva vs inferencial

T El tronc és coneixer un metode investigatiu a partir de les dades |
S/2u ®2pu S T2 :p2hb2 pb p: ®ZS cdb:bp: ®u ®S®U:

T Branques i fulles és coneixer tipus de tecniques i les seves aplicacions

I I ’ overns
| Locals i I




CLAU 3

El mapa de tecnigues ®ZS e dde:dadesicom es
pot aplicar a la practica

OOOOOO




WModelos que nos
permitan predecir
acontecimientos,
patrones

HERRAMIENTAS

Buscamos responder a
[2uPP HS: *

RESPUESTAS

Buscamos indicios, informacion

TENDENCIAS / PATRONES

NIVEL Il |
Intel-ligencia artificial

NIVEL Il | Inferencial

tComparativo
tRelacional
tCausa-efecto

NIVEL | - Descriptivo




Exemples dels tres nivells

T Nivell | | descriptiu: dashboard cens activitat -
https://www.diba.cat/hg2/mesuraDel.htm

T Nivell Il I inferencial: model identifiquin els factors
gue mes afecten a la desocupacio

Satisfaccido_Municipi= f(Edat, Genere, Barri, PIB, Estudis, Feina,
Espais, Servies) pHS8*A

T Nivell lll 11A: eina de deteccio de frau

@ili

overns
Locals i |




El mapade Tecnhiques/ Preguntes

¥4- Comparatives

. lI- Relacionals
¥41- Relacionals

¥All- Causals

|- Comparatives llI- Causals
%4V- Reconeixement de
Patrons
3N- Predictives
V- Predictives V- Reconeixement
de patrons

INTEL-LIGENCIA ARTIFICAL
MACHINE LEARNING




El mapade Tecniques

¥4- Comparatives
¥41- Relacionals

Y4l1- Causals

¥AV- Reconeixement de
Patrons

YN - Predictives

INTEL-LIGENCIA ARTIFICAL
MACHINE LEARNING

|- Comparatives




I- Comparatives El m apa de Tecn Iq ues

)

Com parar
GRUPS

Es tracta de comparar grups. En
aquest cas comparem grups de
especies de flors i la seva amplitud

del petal.



|- Comparatives EFl m a_pa_ d e Técn Iq ues

Agui estem comparant dos grups. Els
fumadors i els no fumadores. La variable a
comparar son proporcions o percentatges. Hi
ha clares diferencies entre fumadors i no
fumadors en tenir o no cancer.



Exemples de comparacio

T Comparar barris en quan el PIB, col-lectius UH§*
T Comparar ajuntaments en relacio al % de serveis
per habitant pHS8*
I 1 y/S2S2 « ®ybvencio per arees, per regions
T https://www.diba.cat/hg2/mesuraDel.htm

OOOOOO




El mapade Tecniques

¥4- Comparatives

|I- Relacionals

¥4l- Relacionals

@ ¥4l1- Causals

7AV- Reconeixement de
Patrons

YN - Predictives

INTEL-LIGENCIA ARTIFICAL
MACHINE LEARNING




I- Relacional El mapade Tecniques

Aquivolem
relacionar

6z §S2uPSHen fer
2 la feinade casai el
@ tip usde feinaque

fa.

Esunarelacié entre
duesvariables

Asociar significa veure
si hi ha influencia entre
les dues variables.
Podem veure com les
repacions esta asociat
al noi de la relacio.



II- Relacional El mapa de Tecniques

Aquiestem
S veien si te nim
@ unarelacio entre
el pesi el
consum.

Podem veure que hi ha una
relacio escendent. A més
consum, Mes pes |

veicerversa.



Exemples de relacio

T Si el PIB per capita té relacio amb la felicitat de la
poblacid

T Si la possibilitat de serveix té relacio amb la
satisfaccio dels habitants del municipi

:I:*

OOOOOO




El mapade Tecniques

¥4- Comparatives

¥4l- Relacionals

YAll- C

¥AV- Reconeixement de
Patrons

YN - Predictives

INTEL-LIGENCIA ARTIFICAL
MACHINE LEARNING

[1l- Causals




lll- Causals (models

Estadistics) El mapa de Tecniques

Un model és una funcié matematica que
ens permet posar un variable en funcio

®ZSO6H2u:.
2
@ En aguest cas podem posarvla freqliencia
§S2®aS8S yoenbyS p P 8§8b ®u 6
genere.

Ens permet explicar la FCM en funcio de
O6ZU®SH P :pnp P g /U2y uH Tp2 p
[2Uu®P &8P . yu8u::pHuy ®ZP @b
calcular-ho.



lll- Causals (models

Estadistics) El mapa de Tecniques




Exemples de causalitat

Satisfaccio _Municipi= f(Edat, Genere, Barri, PIB,
Estudis, Feina, Espais, Servies ) ytHS8*A

Demanda_subvencions = f(habitants, serveis,
empreses ) HHS8*A

T Categorica | classificacio
T Numeérica | regressio

OOOOOO




El mapade Tecniques

¥4- Comparativas

¥41- Relacionales

2 ¥Y4llI- Causales (modelos
@ estadisticos)

74V - Reconocimiento de
Patrones

INTEL-LIGENCIA ARTIFICAL
MACHINE LEARNING

V- No supervisades



IV 1 V- Intel-ligencia

Artificial

Necessito un
historic per
aprendre.

TINC una
variable de
sortida.

El mapade Tecniques

V- Supervisades

V- No supervisades



IV i V- Intel-ligéncia El mapade Tecniques

Artificial -
Hicia no supervisades
+ CLUSTERING - GRUPSDE + RECOMANADORSDE
CLIENTES SEGONS PRODUCTES | AMAZON

GUSTOS INETFLIX

)

faoJm2(z222,1X!X.-
COL-LOCACIO DE
PRODUCTESAL
SUPERMERCAT -



clustering

FEATURES

Ejemplo:

Caracteristicas del

n.el.rv)'o O%'%OG%’ delH § * + Me crea los grupos
H H estadisticamente parecidos segun
las caracteristicas gue ponemos.

T Nos permite obtener la clase sin a
priori saberla.



clustering

VARIABLES ENTRADA
Caracteristicas

Tt Variables de entrada =
caracteristicas que nos ayudaran a
agrupar. Pueden ser tanto
numericas como cualitativas.

T Se puede calcular el nUmero
Optimo de grupos estadisticamente
parecidos.

T Normalmente este proyecto le
sigue un siguiente proyecto de
clasificacion



reglas de asociacion

FEATURES

Ejemplo:

Compras en el
supermercado

Reglas de
asociacion o

arboles de
decision

T Me crear reglas del tipo si pasa A
puede que pasa B y C con una
probabilidad cuantificada.

T Se puede aplicar tanto como un
problema supervisado como no

supervisado



Exemples de tecnigues no supervisades

Clusters de families similars | recomenar serveis
segons gustos

Regles de mobilitat

Regles de processos administratius

I I ’ overns
| Locals i I




IV 1 V- Intel-ligencia

Artificial El mapa de Tecniques

T Supervisades I necessitem entrenar el model

)

Els dos passos son:

1.

Primer entrenem amb
un dades conegudes |
calculem el model.
Una vegada entrenat,
velem si funciona bé
amb nous casos per
validar-lo.



VANALCETECESSS El mapa de Tecniques

Artificia Supervisades
T Detecci6 preco¢ de cancer a partir t 2ub @ pd/ pAP@U QZHP@P SH: S| p2
®RAPSHU: S odP ®u:S b op/2! S pbH RZAMS S 2562 b

trobara feina.

2
@ T Variable de sortida = si hatrovbatfveinaono .
I RS2PS!6pu: ®ZY H2S®S ™ PA p2u) p®SH)
carrera etc...

T Variable de sortida = cancer o no cancer
I RS2PS!6p: ®ZY H2S®S ™ § ¢ 2:) | 2yu:) HUnHP2u:
de les imatges



clasificador

FEATURES

Ejemplo:

CARACTERISTICAS
SANGRE

CARACTERISTICAS RM
JUGADOR

ALGORITMO

CLASE

Ejemplo:

S| ENFERMEDAD
NO ENFERMEDAD

REINJURY
NO REINJURY



clasificador

VARIABLES ENTRADA
Caracteristicas

SALIDA
Clase

Tt Variables de entrada =
caracteristicas gue nos ayudaran a
iIdentificar la clase. Pueden ser
numericas como cualitativas.

T Variable de salida = CLASE
(cualitativa)

T Queé significa cada observacion = fila

T Como las etiquetamos (agrupamos
previamente) = clase

t iiiEl proyecto mas comun!!!



IV 1 V- Intel-ligencia

El mapade Tecniques

Artificial supervisades

Exemples de Classificadors | un
problema per tecniques
supervisades.

i sortida. (Z S 1P p:rabBera
podrem aprendre amb un
historic de dades de casos

@2 El sistemasempreés ®Zpy H2S®u:

anteriors.
Entradas: t Salidas | probabilidad Entradas: t Salidas | probabilidad
T Presion sistolica de pertenecer a un ¥ Edad de pertenecer a un
T diastolica grupos + Intereses grupos
T Peso T Paciente grave T Paginas vistas T Cliente potencial A
T Edad T Paciente NO grave T Emalils abiertos T Cliente potencial B
T IMC I

Funcion Matematica
gue explica los datos

Funcion Matematica
gue explica los datos




regresion

FEATURES ALGORITMO TARGET

Ejemplo: Ejemplo:
Temperatura (continua)

Condiciones meteorologicas
NUmero de lesiones (discreta)

Condiciones fisicas del jugador



regresion

VARIABLES ENTRADA
Caracteristicas

SALIDA
Target

T Variables de entrada =
caracteristicas gue nos ayudaran
explicar la salida. Pueden ser
numeéricas como cualitativas.

T Variable de salida = TARGET
(cuantitativa)

T Queé significa cada observacion = fila

T Si las observaciones son tiempo
deberiamos utilizar otro tipo de
tecnicas dentro de la series
temporales



Exemples de tecniques supervisades
Detecclo de fraus
Prediccid demanda de subvencions

Arbre de decisid de la satisfaccid dels habitants

OOOOOO




Take away clau 3

I §P2eyP®U ®ud S edb:P: ®u ®S®U: M : /U2YUH huP2u 6p: IS:p: ®ZP
®ZS eob:P: ®u ®S®U:(

Descriptiu
Inferencial
A

I AP/P: ®u HAS8 P1Pu: ®ZS =db:b: ®u ®S®u:(

Comparatives | comparar grups
Relacionals | associacio / correlacio
Causals | models estadistics
|A supervisada | classificacio / regressio
IA no supervisada Iclustering 4 2ubop: ®ZS:: §pS8b

I I ’ overns
| Locals i I




CLAU 4

Quines eines ®ZS ce 6de:dades son les que
millor :ZS® S/ Haliteu cas




f

ESTADISTICOS

(SALUD, BIOLOGIA, SOCIOLOGIA,
02AC(X,2 (0 woa! (,2*A

Relativamente pocos datos

Analisis simples sin necesidad de
modelos personalizados

NoO es necesario la iteracion o
replicar el calculo muchas veces

La mayoria de articulos cientificos

Software Estadistico a base de

clics

= TTh THh T

DESCRIPTIVO

Representar graficos
Crear tablas resumen
Pequefios calculos
Informes y reporting
rapidos

HOJADE CALCULO |

HERRAMIENTASDE
REPORTING

CIENCIA DE DATOS

f
f
i
f
f

Puede trabajar con grandes
volumenes de datos

lectura de datos sea robusta y
automatizada(no se introduce a
mano)

Analisis personalizados

Necesidad de automatizarlos y
robustez en el calculo

Flexibilidad

Software Estadistico a base de

comandos (programacion)




ESTADISTICOS CIENCIA DE DATOS

DESCRIPTIVO (SALUD, BIOLOGIA, SOCIOLOGIA, (SALUD, BIOLOGIA, SOCIOLOGIA,
02AC(X,2 (0 w03l (,2*A 0ZAC(X.2 (0 WOal (,2%A
HOJA DE CALCULO | Software Estadistico a base de Software Estadistico abase de
HERRAMIENTASDE clics 5 =
REPORTING ClICS comandos (program acion)

Cienciade datos

O

Intuitivo

Flexibilidad / Posibilidades / Estadistica



Take away clau 4

T Excel com a eina generica
T Eines de Bl | Power Bl i Tableau

T Eines de cientifics de dades | programacié | Pythony R

I I ’ overns
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Take away final

T CLAU 1 | Els 3 ingredients del cientific de dades i perque és bona idea fer servir les seves
competencies |Tematicadelesdades | 0P pu: ®ZS ccdb:b: E&stadisi@&u 1 Hassio

T CLAU 2 | Com aplicar la estadistica sense ser de numeros per extreure valor de les dades |
7 passos per analitzarlesdades | 2!2yu ®u 60 Zu:HS®a:HP8S /O0P8S®S @!S:pu:) VAH ¢
tecniques)

I CLAU3 1006 yS/S ®u HAS P1Pu: ®ZS edb:b: ®u ®S®U: P 8§ y u: / H S/6p8§S?2

Piramide del analisis de dades (descriptiu, inferencial, 1A) Tipus de projectes | Exemples
aplicats de tecniques de - Comparacio | Relacio | Causalitat | IA supervisat |IA no
supervisat
I CLAU4 | O©OPb p: pb p: ®ZS cdb:p: ®u ®S®u: : O6u: 1Py ypoo 2 :ZS®S/Hu

Power Bl o Tableau després Python programacio)

I I ’ overns
| Locals i I




Moltes gracies




