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Yo, Juan Luis Acebal Rico, declaro que para realizar esta entrega... he utilizado mis

medios sin plagio.

ENUNCIADO 1: PERIODISMO DE DATOS

CONTEXTO

El articulo "Tracking global data on electric vehicles" de Hannah Ritchie, examina la adopcion
global de vehiculos eléctricos (VE) con una mirada puesta a que es una estrategia esencial para
descarbonizar el transporte por carretera. Se centra en datos de ventas, el stock de VE (el parqué
actual) y el uso de vehiculos de combustién vs vehiculos hibridos, y eléctricos.
Fundamentalmente intenta ilustrar el nivel de adopcién de VE que pueda contribuir a

sostenibilidad y mostrando que paises lideran la transformacion.

LOS DATOS UTILIZADOS.

El analisis se basa en datos proporcionados por la Agencia Internacional de Energia (AIE), que
tiene datos anuales sobre las tendencias de ventas y uso de VE. Los datos comienzan en 2010y
llegan hasta 2023 e incluyen VE e hibridos enchufables desglosados. Ademas, tiene el niumero de

coches totales en unidades, en porcentaje, etc

CONCLUSIONES.

El estudio se observa que desde 2010 ha habido un aumento significativo de ventas de VE, siendo
una proporcidon de 1 de cada cinco coches vendidos (18%) eran eléctricos en 2023. Lo mas
llamativo del estudio es sin duda Noruega, seguido de Suecia con un 90% y 60% respectivamente,
del resto del mundo destaca especialmente china con un 40%. La investigacion hablar también de
la huella de carbono que genera la fabricacion de un VE, que se compensa con rapidez,
especialmente en paises como Noruega donde tienen una proporcion de electricidad mucho mas

grande que por ejemplo Polonia.™

LO MAS LLAMATIVO

Para mi lo que mas me ha llamado la atencidn es la disparidad entre ciertos paises, reflejando
grandes diferencias en politicas ambientales y la capacidad de su infraestructura. Por ejemplo, me
llama la atencion la nula implantacion en América latina, la disparidad de datos que hay en la
Unién Europeay como desde 2021 el crecimiento de ventas se ha estancado a excepcién de

China. Esto me sugiere que hay obstaculos en el resto del mundo (donde la Unién Europea es
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quizas lo mas llamativo) donde quizas no se ejercen correctamente las politicas

medioambientales para que la adopcion se VE sea un hecho.
QUE HUBIERA ANALIZADO

Hubiera analizado a fondo el impacto de las politicas y ayudas gubernamentales para la adopcion
de VE. Claramente se necesita mas infraestructura para mejorar la tasa de adopciény que los VE

tengan un coste inicial mas cercano a los de combustion.

Como vias de estudio/analisis también puedo sugerir el efecto del uso de electricidad sobre cada
pais, ya que quizas hay paises que podrian vender, pero no cargar los vehiculos eléctricos por falta
de electricidad. Por ultimo, el caso de Polonia donde el uso de un VE no es muy diferente de usar
un vehiculo de combustidn ya que la red eléctrica es suministrada fundamentalmente por
combustibles fésiles, y creo que dando visibilidad a esto puede fomentarse el uso y el cambio

social necesario en esos paises.

ENUNCIADO 2: MACHINE LEARNING |

PREGUNTA 2.1
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Aqui podemos ver como guardar un proyecto.
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PREGUNTA 2.2.A

Es un dataset convalores sobre pacientes que tienen diabetes, hay la edad, valores
en sangre(glucosa), embarazos, presion sanguinea, grosor cutaneo, insulina, IMC,
predisposicidén genética (parece una funcién de antecedentes familiares), y si

tienen o no diabetes.

En el contexto adecuado podria ayudar a diagnosticar y disenar politicas de salud

para detecciény prevencidn precoz de la diabetes.

Las preguntas que podria responder a mi juicio son:

Principales predictores de la diabetes.

Factores de riesgo valorando peso, grosor de la piel, presion sanguinea, IMC.
Factores de riesgo con la edad.

Relacién de los embarazos y la diabetes.

Riesgo de diabetes segun predisposicién genética/antecedentes familiares.
Prediccién temprana de diabetes.

Pronédstico de una persona con diabetes segln niveles de insulina, glucosay peso.
Factores de buen prondstico.

IMC en relacién con el peso, grosor piel y desarrollo diabetes.
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PREGUNTA 2.2.B

& Orange File Edit View Widget Window Options Help JEIRNCO) A Y 0 3 v T E Q 8 Lun6may21:39

B JuanLuisAcebalt.ows
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CSV File Impo: Data Info

¥ Visualize

Feature Statistics

% Evaluate

Unsupervised

Feature Statistics

Show basic statistics for data features.
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Aqui podemos ver como el disenio empieza a tener forma

SEGUNDA CAPTURA

& Orange File Edit Window Help JEARNC) @ Y e 3 axem T P Q 8 Lun6may21:39

° Feature Statistics

~ Name Distribution Mean

N Pregnancies
Glucose
BloodPressure
SkinThickness

Insulin

31.9926 0.246277

0.471876 0.3725 0701694

DiabetesPed...

© Outcome

Color: € Outcome

5) 768 [ 76819

N0 =ES0FGP80-PNPMAR2E Q¢ . 002 AmT

Aqui podemos ver la estadistica descriptiva de cada columna.
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|ANALIZA LAS ESTADISTICAS DE LOS ATRIBUTOS DEL DATASET

Podemos ver que tenemos 9 tipos de dato, son todos simples, no hay valores nulos
en principio, de los datos, todos son numéricos a excepciéon de Outcome que es

booleano.

DENTRO DE LAS FEATURE STATISTICS TENEMOS:

NOMBRE DEL DATO

Columna 0: Tipo de dato, numérico o categdrico.

Nombre: Nombre del dato.

Distribucion: grafico con la distribuciéon separando en 2 colores segun si tiene la
enfermedad o no (Outcome u otro dato elegido aunque en este caso es la que tiene

mas sentido)

Media: Es la media de todos los valores

Moda: Es el valor que mas se repite

Mediana: Es la mitad de todos los valores

Dispersion: Indica como de juntos o separados estan los valores. A mas alto,

menos cerca estan unos valores de otros.

Miny Max es el rango de los valores.

Missing son los valores faltantes, en términos absolutos y en porcentaje.

%ANALISIS RESUMIDO DE CADA ATRIBUTO

PREGNANCIES (EMBARAZQOS)

Media: 3.85.

Moda: 1, el valor mas comun es 1 embarazo.
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Mediana: 3, lo que sugiere una distribucién relativamente simétrica alrededor del

promedio.
Dispersion: 0.88, indica una variabilidad moderada en el nimero de embarazos.
Rango:0a 17.

Valores Faltantes: Ninguno. Valor maximo de 17, para una mujer de 47 anos. No

sé qué pensar de la veracidad de ese registro, parece un registro erréneo o outlier.

GLUCOSE (GLUCOSA)

Media: 120.89, promedio de glucosa en sangre.

Moda: 99, el valor mas comun de glucosa en sangre.
Mediana: 117, punto medio de los datos de glucosa.
Dispersion: 0.26, baja dispersién en los niveles de glucosa.
Rango: 0 a 199.

Valores Faltantes: Ninguno. Valores de glucosa en el rango en 0, quizas deban ser

considerados valores faltantes, nulos o outliers.

BLOODPRESSURE (PRESION ARTERIAL)

Media: 69.11.

Moda: 70.

Mediana: 72.

Dispersion: 0.28, baja dispersién en la presién arterial.

Rango: 0a 122

Valores Faltantes: Ninguno. Valores de presién arterial en el rango en 0, quizas

deban ser considerados valores faltantes, nulos o outliers.
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SKINTHICKNESS (GROSOR DE LA PIEL)

Media: 20.54

Moda: 0, Hay muchos registros tienen un valor de 0, lo que a mi juicio indica datos

nulos.

Mediana: 23.

Dispersion: 0.78, moderada.

Rango: 0 a 99.

Valores Faltantes: Ninguno. Valores de grosor de la pielen elrango en 0y moda de

0, quizas deban ser considerados valores faltantes, nulos o outliers.

INSULIN (INSULINA)

Media: 79.80.

Moda: 0, lo mismo que con el grosor de la piel, muchos valores en 0.
Mediana: 30.5.

Dispersion: 1.44, muy alta dispersion.

Rango: 0 a 846.

Valores Faltantes: Ninguno. Valores de Insulina en el rango en 0 y moda de O,

quizas deban ser considerados valores faltantes, nulos o outliers.

Nota: la alta dispersioén junto a la moda min 0 indican diferencias de condiciones

de salud altas junto con un problema en la toma de datos y quizas valores nulos.

BMI (INDICE DE MASA CORPORAL (IMC))

Media: 31.9926.

Moda: 32.
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Mediana: 32.
Dispersion: 0.246277, baja.
Rango: 0.00a 67.1.

Valores Faltantes: Ninguno. Valores de IMC en el rango en 0, quizas deban ser

considerados valores faltantes, nulos o outliers.

DIABETESPEDIGREEFUNCTION (FUNCION DE PEDIGRI DE LA DIABETES,
(ANTECEDENTES FAMILIARES?)

Media: 0.471876.

Moda: 0.254.

Mediana: 0.3725.

Dispersion: 0.701694, bastante alta en relacién con el rango de la medida.

Rango: 0.078 a 2.42.

Valores Faltantes: Ninguno.

AGE (EDAD)

Media: 33.24.

Moda: 22.

Mediana: 29.

Dispersion: 0.35, moderada.

Rango: 21 a 81.

Valores Faltantes: Ninguno.
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Nota: Se repite muchas personas jovenes (moda 22 afios) y no esta separado por
género, lo que me indica que los embarazos no se pueden tomar en cuenta para

ciertas perspectivas a la hora de hacer el estudio.

OUTCOME (ENFERMEDAD PRESENTE)

Dispersion: 0.647, un valor alto considerando que es una variable booleana (0o 1).

Valores Faltantes: Ninguno

PREGUNTA 2.3.A

SELECT ROWS

& Orange File Edit Window Help M ® & N O 3 e Q 8 Mar7may9:36
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Aqui tenemos la configuracion de select rows, donde seleccionamos a personas

con diabetes (268 personas) para después trabajar con estos datos.
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DATA SAMPLER

& Orange File Edit Window Help JEalr) G Y 0 % e T Q 8 Mar7may9:38
| i~

JuantuisAcebalt.ows.

° Data Sampler
‘Sampiing Type
Fixed proportion of data:

Options
Replicable (deterministic) sampling

Stratify sample (when possible)
Dat

Randorsy o s o s

from the input dataset 2 B | G G223

D # T 7 1l @)

1809 =30+ a 80 "TWR:0 A . ~=0C Anmy

El objetivo en data sampler es afiadir una muestra de 500-268=232 registros para
igualar los registros sin enfermedad que son 500 (Nuestro dataset son 768 registros

en total)

CONCATENATE

& Orange File Edit Window Help @ G Y 4 3 mee T E Q 8 Mar7may9:40

JuanLuisAceball.ows

[
............
13
- >~ &3 . Conoatenste
— — y
& Unsupervised - Concatenatd Variable Sets Merging
jpport % N ‘When there is no primary table, the output should contain
o @ o 5/ O all variables that appear in input tables
/ only variables that appear in all tables
Data Sampler ‘The resulting table will have a class only if there is no
< t conflict between input classes.
Variable matching
Distributions (1)
Treat variables with the same name as the same variable,
eveniif they are computed using different formulae.
Source identfcation
Append data source IDs
Concatenate (append) two or more
datasets. 2 B | 9-1232788 [3 1000

IB0®=S0Fa 80 "TWRA0 RC . ~=0C Anmy

Hemos hecho concatenate, o join de los datos creados en Data Sampler con los

datos que teniamos originales.
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DISTRIBUTIONS

PEC 2 IDS
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#  Unsupervised Outcome

Sort categories by frequency

Columns

Split by Outcome

Stack columns
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v
Frequency

100

Show cumulative distribution

Di ibutions of a data few

JuanLuisAceball.ows

Distributions (1)
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ina graph.
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Por dultimo podemos

ver coémo,

de tener

768 registros no distribuidos

uniformemente, hemos pasado a 1000, 500 para si enfermedad y otros 500 a no

enfermedad.

PREGUNTA 2.3.B

FITTED DISTRIBUTION DE EDAD CON 1000 REGISTROS
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Aqui podemos observar cémo hay una distribucién parecida pero esa distribucion,

su curva es un poco mas alta en el caso de existir enfermedad y la edad es un poco
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mayor. La media es 31,19 en no enfermedad y 37,08 si existe enfermedad. Ademas

la diferencia de desviaciones estandares 11,66 vs 11,01.

FITTED DISTRIBUTION DE EDAD CON 768 REGISTROS

2 e @ W 4 o T QB MeTmes

........

Ftd datiation  Normal

cumuaive distibution

280 [dmE-we
T

IO =0 a @0 "*HR2:0 BC . ~N=0C Anmy

Aquivemos lo mismo, pero con una media para en el caso de haber enfermedad de
37,07 y una desviacion estandar de 10,95. Aqui trabajamos solamente con 768

registros.
PREGUNTA 2.4.A

CAPTURA 1

& Orange File Edt View Window Help =5 ® & Y 4 3 e T Q 8 Mar7may 1005

Distributions (1)
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Podemos ver el paso previo a filtrarlo por la beta viendo las probabilidades.
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CAPTURA 2 DE LA BETAY PROBABILIDADES

PEC 2 IDS

Coemns
Splitby @ Outcome

Stack columns.
Show probabilties
‘Show cumul Jative distribution

=@

sive distributions of a data feu T gl Boticoie

2 @

@ Y 0 % nve =

Aqui podemos observar como para por ejemplo la edad entre 44 y 46 anos, la

probabilidad de tener la enfermedad es de 70,59% y de no tenerla, solamente del

29,41%

Podemos observar también que a partir de los 68 afios no hay probabilidad casi de

tener la enfermedad, y las personas jovenes, tienen algo de riesgo menores de 22

anos de parecer la enfermedad, pero tampoco es significante. Los puntos de

inflexién son >25 anos y <63 afhos para tener la enfermedad con el pico en 44-46

anos como ya he comentado.
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PREGUNTA 2.4.B.

& Orange File FEdit View Widget Window Options Help O] &K Y O 3 exe)r T Q & Mar7may15:09
‘eoe JuanLuisAceball.ows
Q select [x}

E Data
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& visualize | Feature Statistics _, g Distributions
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? & Data Sampler /
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Select Rows

Distributions (1)

catter Plot

Interactive scatter plot visualization with
intelligent data visualization
enhancements.

BQTFMRE AL BE

SCATTER PLOT

@ Ounge Fie Edt View Wedow Hep = ® @ N 4 % exm T @ Q8 MeTmyise

Scatier plot

E Mi aportacion en la segunda
. o captura es IMC con
) -0 embarazos. Ademas los
A ‘ ol cuamecsml puntos tienen tamafo de la

<ot . edad. Hubiera elegido el del

L B enunciado que es el mas

evidente marcando 2 zonas

en el grafico. En este lo he elegido por ser un buen ejemplo para hablar de outliers,

ya que se ven muchos outliers en el grafico a la izquierda donde IMC (BMI) es cero.
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2
Label only selectionand subset 8 190 H
é L]
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Show color regions.
© show legend .
Show gridiines 20
Show all data on mouse hover
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Interactive scatter plot visualization wi
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enhancements. BMI
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Ademas, afado las sugerencias de Orange, que es la que voy a elegir en los
préoximos pasos del ejercicio, la segunda sugerencia por outcome, que vemos que
es mas util o mas de la que yo he propuesto inicialmente, ya que marca mejor las
zonasy para hacer clasificaciones y modelos predictivos es mas interesante aun.
Tiene outliers también en dos zonas, sobre todo, IMC igual a 0 (11 registros) y

Glucosaigual a 0 (5 registros).

Ademas, podriamos valorar en diferentes escenarios si los datos son outliers con

IMC mayor que 55-60 (4 registros).
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PREGUNTA 2.5.B

CANVAS CON LOS OBJETOS CREADOS

@& Orange File Edit View Widget Window Options Help @ &K Y O R mRE T Q 8 Mar7may15:39
‘e0e0 JuanLuisAceball.ows
Q select (]
0] ow A
= oo __— ) .t
— Distributions / ,/4< o
1 _—
Lgd 9 E } ——— ____ Daa /| scatter plot (1)
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33 Model / N / H
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e, AL / |
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| /o) out
< > Motching g . VL /4
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— ‘4 —__ Danag, : / /
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elect Rows — .
Data Sampler B0 -
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= Distributions (1)
Select a widget to show its description.

See
or open the

1809 =SO0Fa"80-7TWMB 20 BC

Aquihe creadotaly comoindica elenunciado del ejercicio un nuevo objeto llamado
Outliers y scarter plot (1) para tratar y visualizar los outliers. He puesto como
fuentes de datos Concatenate para Outliers, y Concatenate y Outlier para scarter

plot (1)
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|SCATTER PLOT MARCANDO OUTLIERS

& Orange File Edit Window Help JEINO) & W O 3 sixem Q 8 Mar7may15:49
sA
Q select (<]
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- — A
& Scatter Plot (1)
T 6 S
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Columns  Rows  Dataindex cov ool
i
| visualize | Axisy: [0 Glucose . 180 o
s |
& Model / Find Informative Projections o
7 | 1
ﬁ Evaluate
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Insupervi
- Color: (@ Outcome v LIPS
8 s: h: -
Y Outliers Shape: (Same shape) v 120 [}
Method Size: 0 Age v L
@
’ 3 o
Local Outlier Factor e Label:  (No labels) v ¢ 10} &
g
& L]
Parameters Label only selection and subset . o
o
Contamination: Muel symbol size: wf
S Opacity:
Neighbors: 20 S R 60
et Cosine e : Jitter numeric values i
v She I i 40
Jow color regions
v Show legend
— 2 B | #1000 [ 952]48]1000 Show aridlines 20
Outliers | N a 00
¥ 9 L P
Detect outliers. of oo o oo
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< BMI

? B & ‘ %] 1000|48]- [> -11000]2

R # T 21

Pégina 17 de 18 1904 palabras (% Espafiol (Espaia) % Accesibilidad: es necesario investigar & Concentracién IEJ] 8 = = - e——— —— + 206% -

IBO® =30 a @O "TMRA0D SC

Después de configurar el scatter plot, he ido probandoy con un 5% seria suficiente

para eliminar los outliers que yo he considerado principales. Si quisiera eliminar
IMC mayor a 55, tendria que eliminar el 24%, demasiados registros a mi parecer,
entonces para hacer este primer modelo quizas vale la pena dejar esos registros y

después valorar el modelo.
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| CANVAS ANADIENDO “DATA TABLE”

& Orange File Edit View Widget Window Options Help JEa ) & Y O R ukg T Q 8 Mar7may15:54
‘ece © JuanLuisAcebalt.ows
Q select o (
Distributions /',( S~

Eg I - - . | scatter Plot (1)

select Select  Selectby

Coumns  Rows  Dataindex ) N\
CSV File Import Oar,
| visualize | Feature Statistics
“E Model / ~_
45 Evaluate / s

2 Unsupervised

Data Info

‘f< & ‘7 |
\\s:au.. Plot / /

- < b }/’

Outliers

( ot
4 \ "ehing p, ata
8 @)
Data Sampler

Outliers Distributions (1)

Detect outliers.

IR0 =S0Fa " @0-TTMRE A0 SC

Hay que seleccionar como datos inliers+data en el momento de la creacioén.

DATA TABLE

& Orange File Edit View Window Help JE) & YW 4 3 mug) T Q 8 Mar7may1557
'® JuanLuisAceball.ows
L] L] Data Table
Info Pregnancies Glucose BloodPressure  SkinThickness Insulin Bm etesPedigreeFunc Age Outcome
952 instances (no missing data) 1 2 144 58 33 135 316 0.422 261
A esteiin 2 n 138 7 2 1aa 361 0557 50 1 [[é'
No target variable.
No meta attributes. 3 9 ”m 10 24 240 454 0721 54 1
. 7 78 84 0 0 399 0331 @1 ter Plot (1)
Joables 5 1 161 68 23 132 255 0326 47 1
(9 Show variable labels (if present) ¢ 3 3 84 33 a7 387 0.258 221
Visusitze numeric values 7 0 162 7 36 0 496 0364 26 1
@ Color by instance classes 8 1 196 76 36 249 365 0875 20 1
ey 9 2 100 66 20 20 329 0.867 281
@ selectalrove ) 8 109 76 39 14 279 064 311
" 5 8 7 22 0 29 1224 321
12 9 n2 82 32 175 342 0.26 36 1
) 12 84 72 3 0 207 0297 46 1
" 7 103 66 32 0 391 0344 31
% 5 139 80 35 160 316 0.361 251
® 0 135 68 a2 250 423 0.365 21
” a 125 70 18 122 289 1144 a5 1
> e 1 128 98 a0 58 32 1321 331
" 2 146 70 38 360 28 0337 29 1
20 7 181 84 2 192 359 0586 511
b 7 100 o o o 30 0.484 321
2 3 139 54 [ 0 256 0.402 21 \< D
23 o 198 66 32 274 a3 0502 281
7 1 19 86 39 220 456 0808 29 1 Data Table
25 a 146 92 o o 312 0539 611
26 7 na 64 o o 274 0.732 341
27 8 124 7% 2 600 287 0687 52 1
28 3 n2 74 30 o 316 0197 25 1
29 o n3 76 o o 333 0278 231
30 a 156 75 o o 483 0.238 321
El 10 168 74 o o 38 0537 341
2 3 169 74 19 125 209 0268 311
Restore Original Order 33 a 15 72 0 0 289 0376 46 1
34 3 162 52 38 o 372 0652 241
£ o 128 68 19 180 305 1391 26 1

w (7] 8§ m@ A B E.m

Tengo 952 registros, eso quiere decir que el paso anterior ha eliminado bien 48

registros correspondientes al 5 % de los registros.
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ENUNCIADO 3

PREGUNTA 3.1

|CANVAS CON EL SPLIT ENTRE TRAIN Y TEST.

& Orange File Edit View Widget Window Options Help B0 & & N O 3 une T Q 8 Mar7may16:14

‘ece © JuanLuisAcebalt.ows

/ (" ) ,(;s-'

Oistributions ()
7

Q select o

Scatter Plot (1)

=
) N o Train (80%)
, . %
@ — (@}—%%
) s e,
el =

Test (20%)

‘Select a widget to show its description.

See
or open the

9@"'&03‘ 80 7FMA*E RE. ~=s0® .'B-.ﬁ

Donde mis 952 registros tendrian que quedar el 80% en un lado (761,6 aprox,

952x0,8) y el 20% en el otro (190,4 aproximadamente).

| TRAIN

& Orange File Edit View Window Help eI ) G Y 4 3 swe T Q 8 Mar7may16:17

7 (
/( h. / D.smbuwym Settr it ()
eoce Train (80%)
L) Outcome Pregnancies. Glucose. BloodPressure  SkinThickness.
762 instances (no missing data) 1 5 2 66 0
8 features. ¥
2 [OREEE 7 79 9 3
Target with 2 values E
attributes. s [OREEE 2 8 72 15 5
+ O 1 97 70 40 | b rabie
Variables s [ 0 167 0 0
Show variable labels (if present) 6 IR 8 151 78 32
Visualize numeric values 7 [ 5 104 7% o
9 Color by instance classes (. o 124 7 20
) o [onm 1 109 s ®
Selection. o [ 6 195 70 o
@ Select full rows > v I 3 107 62 13
2 [ON 4 128 7 0
13 A 2 155 52 27
@ n m 84 40
s (ORI 8 o 82 o
IR o o5 8 25
v [on o o s 0
® JORE o 129 80 o
- o 9 156 86 0
|
Restore Original Order 2 ) pos o .
2 o 2 M4 8 22
= [om— 0 104 o 2
? B | 272 7621782
Data Table
View the dataset in a spreadsheet.

0 # T/II [©)

TR KL
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Aqui vemos que que ha sido 762, tal y como habia dicho que deberia de ser antes
de verlo. Esta muestra va a servir para entrenar nuestro modelo, y que pueda desde
predecir valores del resto de componentes a predecir la enfermedad. Ya eso
depende de cémo se haga un modelo (hay muchos, desde regresiones,

clasificaciones, clustering, etc)

& Orange File Edit View Window Help JEING) & Y O 3 e Q & Mar7may16:53
Q select (]
D Data *'
Transform th. istibutions (7
Scatter Plot (1)
m E‘ i% eoe Test (20%)
Soloct Select  Selectby oo Outcome. Pregnancies Glucose BloodPressure | SkinThickness
Columns  Rows  Dataindex 190 instances (no missing data) 1 o 1 2 62 2
— 8 features
; 2 4 2 78 40
s Visualize Target with 2 values 0 D
3 Model No meta attributes. s 0 o 98 82 5
X s 2 105 80 45 o Table
ﬁ Evaluate Variables s [0 3 126 88 a
2 e 9 Show variable labels (if present) 6 [0 3 8 72 32
S Visualize numeric values 7 3 74 58 22
Color by instance classes s 3 182 74 0
o 8 176 % 34
Sectos 0 [0 1 95 60 18
Select full rows n B a 183 0 0
2 | 1 175 62 30
1 [0 2 10 58 35
u a 145 82 8
1 [0 2 68 62 13
s [ 10 129 62 36
17 B 3 129 92 49
e 5 162 104 0
1 [0 5 158 70 0
Rest |
estore Original Order 2 B 7 107 74 0
2 [0 1 164 82 43
2 [0 2 108 58 40
2 B | H10 1901190
View the dataset in a spreadsheet.

21 2NM5palabras (X Espafiol (Espafia) ¥ Accesibilidad: es necesario investigar

Aqui tenemos 190 registros. Se van a utilizar para evaluar nuestro modelo, esto
quiere decir, que, vamos a crear un modelo que busque y prediga en base al
conjunto de datos TRAIN, que debe ser, en este caso Outcome (creo, aun no hemos
llegado ahi en la PEC), pero podria usarse también TRAIN para predecir datos
faltantes, con regresion linear por ejemplo, y datos boleanos regresioén logistica por
ejemplo. Después de crear nuestro modelo, la validacién se hace prediciendo los
registros TEST y que sean iguales a los registros de la captura de pantalla. Eso se
hace si queremos saber Outcome, creando un nuevo dataset eliminando los
valores Outcome, y predecirlos con el modelo, y que la prediccién sea la misma

que en el conjunto de datos TEST original.
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PREGUNTA 3.2.A

| CANVAS

@& Orange File Edit View Widget Window Options

& N 8 Mar7 may 17:09
oo & JuanLuisAceball.ows 3
Q select [x]

) 3 woxGy T Q

Distributions (1)
N B 2
y! [ E
. ata .
Data Index

Select Select Select by

Coumns  Rows do
| visualize |
- Mode |
4% Evaluate

3 Unsupervised

Select Rows Data Sampler

Logistic Regreésion

Data Sampler (1)
Select Columns

Test (20%)

Select a widget to show its description.

See workflow examples, YouTube tutorials,
or open the wclcome screen.

Test and Score

R # T /2 1@

o0 e ITE +00E0L08 =dldBsSs

N
=]

Podemos ver la actualizacién de canvas incluyendo los 3 modelos predictivos mas
test and score.
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| METRICAS

& Orange File Edit View Window Help JEING) & 1 0 3 wxes T E Q B Mar7may17:09
Q select (<]
D Data th.
Transform t Distributions (1) Scatter Plot (1)
catter Plo
TR i s
e el e e O Cross validation Evaluation results for target  (None, show average over classes) (]
13
e — Number of folds: 5
& visualize L Model AUC  CA A Prec Recal  MCC v D
“E Model @ stratified Logistic Regression  0.832 0732 0732 0733 0732 0466
ox Jata Table
45 Evaluate Neural Network 0842 0751 0751 0751 0751 0501
N Naive Bayes 0818 0749 0749 0.749 0.749 0.498
2 Unsupervised
Random sampling E /
Repeattrainftest: 10 @ é, Logistic Regreésion
|5 .
.

Training set size:  66% )

Compare models by: ~ Area under ROC curvi Negligible diff.: Neural Network
Stratified
Logistic Regression Neural Network Naive Bayes
Leave one out
Test on train data Logistic Regression 0.079 0.808
Test on test data Neural Network 0921 0.887 s/ 7
Naive Bayes 0192 o3 ¥

Table shows probabilities that the score for the model in the
the column. Small numbers show the probability that the diff

egligible.

? B | 7621-1000|- [ 762|3x762 /
2\

Cross-validation accuracy estimation. A

Test and Score

| Pagina22de23 2279 palabras (X Espaniol (Espaa) Y Accesibilidad: es necesario investigar O3 Concentracion IEJ] 8 = = - = ——+ 206%

L2000 eU7@ +0BR0OL08 =4H082Fa W .~
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Aqui la conclusidon después de mucho leer y no ser la primera vez, no podria decir
categéricamente que estoy seguro ya que aun no siendo la primera vez que lo hago,
la experiencia hace mucho, y en data science, no es la primera vez que veo que las
interpretaciones son contradictorias o diferentes a lo evidente, la cautela importa.
Ademas hasta donde yo sé, a veces tienes que probar y testear decenas de veces
modelos con distintos parametros, eligiendo bien como entrenarlo (Por ejemplo,
quizas el grosor de la piel perjudica a la regresion logistica, pero si lo eliminamos
podriamos obtener unos scores muchos mas altos en ella), o para qué usarlo (A
veces un modelo es mas fuerte en los positivos, y otro es mas fuerte en los
negativos, existiendo menos falsos positivos en uno y falsos negativos en otro,

pudiendo combinar ambos segln el propdsito).

Dicho eso, yo veo que los 3 modelos estan bien, el mejor es red neuronal, y el peor
es regresion logistica en base a los 3 indicadores clave que son AUC, CAy F1. Prec
y Recall forman parte de F1 (también con la curva de ROC de AUC) y MCC que es

una correlacion. Ademas, red neuronal es mejor en MCC.
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PREGUNTA 3.2.B

CAVAS CON EL RESULTADO DEL APARTADO

@& Orange File Edit View Widget Window Options Help A& © & ¥ ¢ 3 wvwwxes B Q 8 Mar7may1843
(. L J @ JuanLuisAceball.ows
| Q select )

Select  Select by
Rows  DataIndex

Select Rows Data Sampler

Select Columns

Select a widget to show its description.

See workfl; YouTube tutorials,

or open the

©000*edI7TE +DBGULO8 24MTBISE W .~

Podemos observar cémo, ha quedado el modelo, anadiendo predicciones y

conectando los 3 modelos para hacer esas predicciones.
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METRICAS CLAVE MODELOS

@& Orange File Edit Window Help & & & Y O R wxEE T Q & Mar7may18:48
'® JuanLuisAceball.ows
2 select eo0e Predictions
E Data  Show probabilities for ~ Classes in data e Show classification errors
Naive Bayes error error Logistic Regression error Outcome Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI etesi
1 1.00:00050 0002 0047 090:010-0 0008 [N 1 20 62 12 43 272 058
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ot - 1B 100050 0.004 0010 100550 0055 B o 98 82 15 84 252 0.2¢ |
Columns  Ro 4 029:0711 0290 0706  074:0260 0742 |2 108 80 a5 191 337 071 |
& Vist 5 008:09251 0924 0428  046:054>1 0544 g3 126 88 @ 235 393 070 3core
“E} Model 6 083:01750 0167 0134 081:01950 0190 [OR ] 3 84 72 32 0 372 0.26
45 Evaluate) 015:08551 0153 0048  013:087>1 0129 _ 3 174 58 22 194 329 05¢
8 022:078>1 0224 o104  018:08251 0183 AN 3 182 74 0 0 305 034
2 U"s"‘;; s 001:0991 0008 0092  009:091>1 0087 [Ls 176 9% 34 300 337 0.4€
10 1.00:0.000 0002 0013 093:00750 0065 BN 1 95 60 18 58 239 026
1 043:05751 0431 0023 007:093>1 0066 [ a4 183 0 0 0 284 021
12 006:094-1 0057 0045  005:09551 0054 [N 14 175 62 30 0 336 021
13 100:000-0 0003 : 0006  093:00750 0066 B 2 101 58 35 90 218 015
1 042:0581 0424 033:0671 0332 022:07831 0223 [ 4 15 82 8 0 325 023
15 100:0.000 0,001 0001  098:0020 0019 o2 68 62 13 5 201 025
16 006:094-1 0064 0134 014:08651 011 HEE 10 129 62 36 0 a2 0.44
7 10951 0045 0182 042:0581 0419 A3 129 92 a9 155 364 0.9€
18 10961 0043 0153 016:08451 0163 AN s 162 104 0 0 377 015
19 108831 0876 0762 018:082>1 0819 [ s 158 70 0 0 298 020
20 .76 51 O_QT 0633 074:0260 0742 [ 7 107 74 0 0 296 0.25
21 012:088->1 0878 0930  022:078>1 0780 o1 164 82 43 67 328 0.34
22 092:0080 0080 0128 072:0280 0275 ORI 2 105 58 40 94 349 022
Pmdmmns: 23 067:0330 0325 0122 076:02450 0236 [OL 4 99 68 38 0 328 014
100:0000 0.002 0007 095:00530 0048 g 2 90 80 14 55 244 0.24
glsl‘;':ay‘.‘"“imi“ Show perfomance scores Target class:  (Average over classes) <]
Model AUC CA F Prec Recall Mcc v
Naive Bayes 0841 0758 0758 0758 0758 0516
0844 0768 0768 0769 0768 0537
Logistic Regression 0838 0747 0746 0750 0747  0.496
B | 51901888 [ 190]3x190 ' 4

HQUONeITE +00BUL00 =udldBa®s m .~

Aqui podemos ver las estadisticas de rendimiento de los 3 modelos, Naive Bayes,

la red neuronal (en blanco) y la regresién logistica.

Después de hacer la prueba de ver las estadisticas en cualquier clase y como
objetivo cuando outcome es 0y cuando es 1, observo que lared neuronal es la que
mejor funciona, en general. Es decir, para clasificar y predecir resultados da mas
eficacia y equilibrio. La regresion logistica, si bien funciona bien, es un poco peor

que alresto, y el modelo de Naive Bayes se situa entre ambas métricas.
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PREGUNTA 3.2.C

MODELO

& Orange File Edit View Widget Window Options Help F & &GS Y ) 3 wxea T @ Q & Mar7may19:46

<& Visualize

A Model

é; Evaluate

Unsupervised

. ME0eSE0NFGRE0-TENBR0 0. . A0¢0 Am =T

Aqui no hay mucho que comentar a excepcidon que hemos puesto la matriz de

confusion conectada a predictions.
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|MATRIZ DE CONFUSION DE NAIVE BAYES.

& Orange File Edit View Window Help N & & Y O 3 wxem ® @ Q 8 Mar7may1951

D Data

& Visualize

A Model

EE Evaluate

Unsupervised

Output
¥ Predictions
Probabilities

= Select Correct Select Misclassified Clear Selection

2?2 B | B39 B -1190

Confusion Matrix

Display a confusion matrix constructed
from the results of classifier evaluations.

- AD0NEFSONFGOED-NPNBR0 RE..A000 Al =F

Podemos observar que tiene una tasa de acierto de 73 pacientes que son negativos
en diabetes y realmente lo son (Verdaderos negativos), y una tasa de fallo de 24
pacientes que has sido puesto positivo y no lo son (Falsos positivos). Respecto a
pacientes diagnosticados con diabetes, tenemos 71 pacientes enfermos bien
diagnosticados (Verdaderos positivos), y 22 que se diagnostican como sanos y

realmente estan enfermos (Falsos negativos).

REDES NEURONALES

& Orange File Edit View Window Help I @ W 0 % wxes T @ Q 8 Mar7my1959

) <

Show: | Numberof instances

Seloct Correct Seloct Misclassified Clear Selection
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Para redes neuronales, la situacién es algo mejor en verdaderos negativos (VN), FP,

FNy VP, aunque como hemos visto en Naive Bayes, tiene un rendimiento peor que

éste en VP se refiere.

REGRESION LOGISTICA

& Orange File Edit View Window Help

D Data

Transform

| Visualize
‘A Model
QE Evaluate

fg Unsupervised

Output
¥ Predictions
Probabilities

v Select Correct
2 B | Faxs0 1190
Confusion Matrix

Display a confusion matrix constructed
from the results of classifier evaluations.

A & G Y 0 3 wxey T @ Q 8 Mar7may2004

Select Misclassified Clear Selection

- B0 SF0ONGOED-NPNB®0 RC..A=020 Al =T

Es mejor que las otras 2 en VN (78 casos), se comporta para cuando no hay

enfermedad mejor de igual manera que Naive Bayes se comporta mejor cuando hay

enfermedad.

Pagina |43



JUAN LUIS ACEBAL RICO PEC 2 DS

|CONCLUSION

Para cuando es negativo (0), lared neuronal sigue siendo en general la mejor, y tiene
unos valores mas homogéneos que los otros modelos, tanto en el caso general
como cuando el objetivo es 0 0 1. Ademas tiene menos falsos positivos y negativos.
Sin embargo, quizds se podria valorar usar la regresion logistica para filtrar

personas sanas.

v Show perfomance scores Targetclass: | 0

Model | Auc | cA | F1 | Prec | Recall | mcc |

Naive Bayes 0.841 0.758 0.760 0.768 0.753 0.516
0.844 0768 0.778 0.762 0.794 0.537
Logistic Regression 0.838 0.747 0.765 0.729 0.804 0.496

Paralaclase O laregresion logistica tiene recall mas alto, quiere decir mas positivos
(mas positivos en cero) pero la precisiéon es mas baja, lo que indica mas falsos

positivos.

Para la clase 1, tenemos una situaciéon parecida entre Naive Bayes y red neuronal.

Siendo mejor en este caso Naive Bayes en recall pero teniendo menos precision.

v Show perfomance scores Target class: | 1

Model | AUC | (07. | | Prec | Recall | MCC |
Naive Bayes 0.841 0.758 0.755 0.747 0.763 0.516

0.844 0.768 0.758 0.775 0.742 0.537
Logistic Regression 0.838 0.747 0.727 0.771 0.688 0.496

Esto significa que, en este caso, donde quizas la politica sanitaria mas eficaz pueda
ser tener posibles casos de diabetes para hacerles estudios mas profundos,
interesa mas usar en general red neuronal para una primera clasificacién y luego

con Naive Bayes buscar predicciones positivas (1, enfermedad).

Combinar red neuronal y regresion logistica creo que no interesa, ya que el mal
menor es predecir equivocadamente un diagndstico en diabetes respecto al mal

mayor, predecir una persona que esta sanay que realmente no es asi. Un ejemplo
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de porque interesa mas o menos un modelo, es que no es lo mismo detectar un
paciente como negativo cuando es positivo, que sea positivo y sea detectado como
negativo. Si esto lo vemos en diferentes sectores, no pasa igual cuando se trata la
vida de una persona, de un billete falso, la necesidad de encender la calefaccién, o

la necesidad de abono de una planta...

Segun el caso de estudio, es necesario o importante centrarse en la prediccién
positiva o viceversa, y sabiendo que los errores de prediccidon pueden costar muy
caros o baratos segun el sector. Aqui, nos importa que los errores de tipo 2 sean

los menos posibles.®

PREGUNTA 3.3.A

& Orange File Edit View Widget Window Options Help & & & 1 9 3 wxem ® B Q 8 Mar7may20:17

Q select

D Data

Transform

A% Evaluate

#  Unsupervised

Discretize

Discretize numeric variables

- (E0NSE0FGOE0-PRNBR0 Q6. A=0060 Al =T

Introduzco Discretize entre Select Columnsy Data Sampler para poder optimizar el

modelo y categorizar edad u otras variables.
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|CATEGORIZACION DE AGE

@& Orange File Edit

Q select

Window

Help

Select
Rows

Select by
Data Index

Visualize
Model

Evaluate

Unsupervised

Discretize

Discretize numeric variables

B # T 72° 1

_ m@EOe

s
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Default setting:

Pregnancies (default)
Glucose (default)
BloodPressure (default)
SkinThickness (default)
Insulin (default)

BMI (default)
DiabetesPedigreeFunction (default)
Age (fixed width 10):

2 [3 952

0, 40, 50, 60, 70

Discretize

Keep numeric
Remove
Natural binning, desired bins:

Fixed width:

Equal frequency, intervals:
Equal width, intervals:
Entropy vs. MDL

Custom:

Use default setting

@

Confusion Matrix

&

LU

€ 3 woxHl T

Mar 7 may 20:19

Test and Score

BOFGOE0-92NBR0 26 . ~A=0¢0 Al

Aqui convertimos en categorias age. Eso quiere decir que no es un numero tener 25
anos, sino que pertenecera a una categoria en la que se incluyen las personas entre
20y 29 afos.

ESTADISTICAS

Edit  Window & Y 9 R vxE T Q & Mar7may21:08
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Han cambiado sensiblemente en algunos valores, se ve como el recall ha bajado,
se observa si se compara con las estadisticas de antes de la modificacion:

Model AUC CA F1 Prec Recall Mcc

Naive Bayes 0.841 0.758 0.758 0.758 0.758 0.516
0.844 0768 0768 0769 0.768 0.537

Logistic Regression 0.838 0.747 0.746 0.750 0.747 0.496

Aunque no son significativos, es decir, cambia, pero no es un gran cambio ni a
peor ni a mejor.

Vemos por ejemplo que ha bajado solamente en un VN:
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PREGUNTA 3.3.B
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|MI MODELO PARA TODAS LAS CLASES
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|MI MODELO PARA LA CLASE 1
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Como se puede observar, he explorado y he categorizado con diferentes
argumentos en todas las variables, probando y jugando con decenas de
combinaciones y experimentos, eliminando variables incluso.

Después de varios intentos he llegado a esta configuracion donde el recall es
realmente alto, sin embargo, no solo sobresale el recall, también las métricas AUC,
CA, F1, y una precisién alta, pero no alcanzando estos niveles. MCC es alto
también, demostrando la ausencia de aleatoriedad y haciendo que sea consistente
y fiable la prediccién de mi modelo. Destacaria que he intentado hacer muchas
combinaciones con los parametros y finalmente he intentado beneficiar las
estadisticas para la clase 1 que para la clase 0 aunque las dos son excepcionales.

Esto es asi ya que he beneficia, en cualquier caso, pero particularmente en el caso
de Falsos negativos, ya que en la medicina es mas danino para el paciente ser
filtrado con un diagndstico como este que alguien que necesita atencién y
cuidados, fuera asignado al grupo de personas sanas.
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ENUNCIADO 4

PREGUNTA 1.1. LA SENSIBILIDAD O RECALL

Esta definida por la proporcidon de verdaderos positivos (un billete verdadero
detectado como verdadero) respecto al total de casos (todos los billetes
verdaderos positivos mas los billetes falsos negativos)

Seria su formula recall=VP/(VP+FN)
PREGUNTA 1.2. ESPECIFICIDAD

Mide la proporcién de los VN (billete falso detectado como falso, o dicho de otra
forma, billete negativo verdaderamente) que han sido realmente detectados como
VN respecto al total de la suma de VN y FP

Especificidad= VN/(VN+FP)
PREGUNTA 1.3. DETECCION DE ENFERMEDADES.

Es muy importante recall, como ya he dicho durante todo el gjercicio, en este caso
lo importante es minimizar los falsos negativos, y por tanto recall en este sector es
imprescindible.

La especificidad es igualmente importante pero un error de tipo Il es mas peligroso
en el campo de la salud que en otro lugar. Los errores de tipo | que serian los
derivados de especificidad mas baja, se deben evitar en la medida de lo posible
pero no son tan imprescindibles que en el caso de un no diagnostico por ejemplo
de una enfermedad terminal.

PREGUNTA 2.1. LA PRECISION

Es la proporcidn de identificaciones positivas que fueron realmente positivas. Para
lo que concierne a la diabetes, es una métrica interesante junto a recall en el
contexto médico, ya que dependiendo la escala y el contexto, nos tendremos que
afinar mas el modelo ya que no es lo mismo llamar al 20% de la poblacién de una
ciudad por un riesgo sanitario sabiendo que podria ser un 5% si el modelo estuviera
bien ajustado, ya que aqui de lo que habla la precision es la suma de los “enfermos
mas los no enfermos categorizados como enfermos”

Precision=VP/(VP+FP)
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PREGUNTA 2.2. COMBINACION DE LA METRICA F1.

F1 score es una media de precisidon y sensibilidad, es decir:
Formula desglosada:

F1=2VP/(2VP+FP+FN)

La formula se obtiene de:

F1=2(Precision x Sensibilidad) /(Precision + Sensibilidad)®

Es util cuando se busca un balance entre precisiony sensibilidad ya que al ser una
media armonica, que sin entrar a explicarlo, la media armoénica suele ser igual o
menor a la media aritmética, es decir, F1 score sera cercano al menor de precision
o sensibilidad, entonces si hay un balance entre ambos, F1 score sera alto, y siuno
de ellos es bajo, F1 score serd casi tan bajo, por decirlo asi, la media armdnica
penaliza mucho a los outliers que se utilizan para calcularlo, entonces si no hay un
equilibrio entre ambos sera baja, es por eso de que es util cuando se busca un
balance entre precisiony sensibilidad.
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Modelo

Regresion
logistica

Red
neuronal

Naive
Bayes

PEC 2 IDS

Las dos clases (0), (1)

Precision Recall Analisis
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0.797

0.740

0.755

0.794

0.740

Alta precision, alto recall. Buen
comportamiento, tiene un equilibrio entre
métricas y no es tan bueno como red neuronal,
pero lo hace bien.

Alta precision, alto recall. Se acerca a una tasa
muy alta en las métricas, buen equilibrio entre
ellas, siendo especialmente bueno en la clase
1, que es laimportante en este caso de estudio
(sector salud). Ademas, tiene recall muy alto
en la clase 1, eso es una noticia excelente.

Baja precision, bajo recall. Es el que peor
comportamiento tiene de los 3 modelos, pero
aun asi tiene unas métricas aceptables
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Modelo

Regresion 0.750

logistica

Red
neuronal

0.828

Naive 0.738

Bayes

PEC 2 IDS

Clase negativa (0)

Precision Recall Analisis

0.744 Rendimiento

identificar no

Alta precisién, bajo recall.
balanceado, adecuado para
eventos.

0.728  Alta precision, bajo recall. Alta precisién, pero
unrecall justo en comparacion, excelente para

evitar FP para la clase. (FN para la muestra)

0.722  Baja precision, bajo recall. ELmas bajo de los 3
modelos, no es tan confiable para negativos

claros.
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Clase positiva (1)

Modelo Precision Recall Analisis
Regresion 0.759 0.765  Alta precision, alto recall. Buen balance entre
logistica precisidon y recall. Es efectivo, pero no es el

mas optimo.

Red 0.768 0.857  Alta precisidon, muy alto recall. Muy bueno en

neuronal recall, el mejor, muy efectivo para identificar
positivos, pero con falta de precisiéon (dentro
del equilibrio entre ambas métricas, de base la
precision es alta), detectando también FP

Naive 0.742 0.757 Baja precision, alto recall. Balance normal,
Bayes siendo el peor de los modelos comparando sus
métricas.

CONCLUSION

La evaluacion de los tres modelos desarrollados en la actividad, utilizando las
métricas AUC, CA, F1, Precision, recall y MCC muestra un muy buen desempeno
general de red neuronal, sin embargo, para la clase positiva (1), no es solo bueno,
es excelente, y para el caso de estudio que trabajamos, es la clase mas importante.

Laregresion logistica, que en sus métricas quedaria como la segunda, tiene un muy
buen desempeno general, podria ser usada igualmente si la clase objetivo del
estudio hubiera sido la clase negativa (0), ya que tiene un desempenfo a nivel recall
mejor que el resto para esta clase, tiene un rendimiento bueno, pero no sobresale
al nivel de las redes neuronales.

El modelo Naive Bayes, si bien tiene unos resultados entre aceptables y altos, no
sirve en el contexto del modelo desarrollado pues queda en ultima posicién, no
destaca en ninguna métrica y en ninguna clase concreta respecto al resto de
modelos analizados, eso quiere decir que en modelos donde la precisién y recall
son criticos, y teniendo ya modelos mejores, no puede ser una opcién con el
modelo analizado.

Quizas en otros modelos sea mejor, incluso con el mismo dataset, pero en el que
yo he desarrollado no ha destacado. Sin embargo, tiene métricas en general altas,
su peor métrica es recall 0.722 para la clase 0.
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