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Abstract

The motivation for this work comes from looking for the best place to locate a Mathematics
Academy for university students in Barcelona.

Each of the degrees in every faculty has a mark scale which is based on certain parameters.

The following parameters are taken from the net:

The number of academies which offer courses for the degree.

The number of mathematics subjects of the degree.

Average number of students enrolled for each subject.

Average number of students who fail each subject.

It would be necessary to carry out many surveys of the students to obtain the following pa-
rameters:

Average number of times the students need to do the subject to pass.

Average number of students who go to academies.

Degree of knowledge of the existence of other academies.

Degree of need for an mathematics academy.

To avoid carrying out such an extensive number of studies, Bayesian Statistics are used to es-
timate the parameters properly. Bayesian methods make it possible to incorporate sci-
entific hypothesis in the analysis(by means of prior distribution). Statistical inferen-
ce about a quantity of interest is described as the modification of the uncertainty about its va-
lue in the light of evidence, and Bayes’ theorem precisely specifies how this modification
should be made.

Using the degree’s mark scheme and the distance between the center’s location and each pla-
ce in Barcelona, a grade or mark is assigned to each location. It is done by several mat-
hematical models which use geographical and cartesian coordinates. In models in cartesi-
an coordinates Newton’s method is used to determine a suitable location for the academy.

The work includes a didactic programming of a subject from the degree which gets the most
marks. It shows how the academy will help the students to understand the subject and to be-
come great at studying maths.
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Capitol 1

INTRODUCCIO

L’objectiu d’aquest treball és trobar el lloc idoni per muntar una academia de ma-
tematiques dirigida a estudiants universitaris i decidir, en funcié de quina sigui aquesta
ubicacid, a quins ensenyaments aniria destinada. A continuaci6 es fara una programacié
didactica d’una de les assignatures que s’hi impartirien.

En primer lloc, per a cadascuna de les universitats de Barcelona, necessitem un llistat on
s’'incloguin; les seves facultats o escoles, els seus graus, el seu ambit, el nombre d’assigna-
tures de matematiques que hi ha en cadascun dels ensenyaments, el nombre d’academies
que ofereixen ’ensenyament d’aquestes assignatures i, a més, la seva ubicacié.

Dita informacié es pot obtenir entrant a les pagines web de cada universitat i de les
academies més importants. Cal remarcar que cap la possibilitat que hi hagi més academies
dirigides a algun ensenyament, pero les que tenen més afluencia d’estudiants sén les
academies SOL, Asses i CETEC. Aquestes son les uniques que tindrem en compte de
cara a l'estudi.

A continuacio, es mostra el resultat d’aquesta recollida de dades.
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A la Universitat de Barcelona:
CENTRE ADRECA ENSENYAMENT | AMBIT | ASSIG | N°AC
Facultat de | Diagonal, 643 Biologia bet 2 1
Biologia Ciencies Ambientals bc 2 1
Bioquimica bc 2 1
Biotecnologia be 2 1
Ciencies biomediques be 2 1
Facultat Diagonal, ADE csj? 5 2
d’Economia 690-696 Economia CSj 4 2
i Empresa Estadistica c3 15 1
Sociologia csj 2 1
Facultat Marti i Fisica ¢ 6 2
de Fisica Franques, 1 Eng. Electronica et? 6 2
Facultat de Marti i Eng. Geologica ec’ 6 0
Geologia Franques, s/n Geologia c 5 0
Facultat de | Gran Via 585 Matematiques m° 24 0
Matematiques Eng. Informatica et 4 0
Facultat de | Casanova, 143 || Ciencies Biomediques cs’ 2 2
Medicina Eng. Biomedica ec 5 2
Facultat de Marti i Quimica ¢ 2 2
Quimica Franques, 1-11 Eng. Quimica ec 4 1
Eng. de Materials ec 4 1
A la Universitat Pompeu Fabra:
CENTRE ADRECA ENSENYAMENT AMBIT | ASSIG | N°AC
Escola Superior | Roc Boronat, Eng. Biomedica ec 3 0
Politecnica 138 Eng. Informatica et ) 0
Eng. Telematica et D 0
Eng. de Sist. Audiov. et 5 0
Facultat de Ramon Trias ADE CS] 5 1
Ciencies Fargas, 25-27 Economia CS] ) 1
Economiques i Ciencies Empresarials csj 4 1
Empresarials IBE csj D 1

Ibe: Biociencies

2¢sj: Ciencies Socials i Juridiques

3¢: Ciéncies

‘et: Enginyeria Tecnica

Sec: Enginyeria Cientifica
Sm: Matematiques
cs: Ciencies de la Salud
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A la Universitat Politecnica de Catalunya:
CENTRE ADRECA ENSENYAMENT | AMBIT | ASSIG | N°AC
ETSETB Jordi Girona, 1-3 Eng. de Telec. et 5
Eng. de Sist. Audiov. et 5
Eng. de Sistemes et 5
de Telecomunicacions
Eng. de Sistemes et 5 1
Electronics
Eng. Telematica et D 1
Eng. Fisica et 8 1
H FIB Jordi Girona, 1-3 H Eng. Informatica et 4 2 H
ETSECCPB | Jordi Girona, 1-3 Eng. Civil et 7 2
Eng. de Construccié et 6 1
Eng. Geologica ec 6 1
H ETSAB Diagonal, 649-651 H Arquitectura et 2 2 H
EPSEB Dr. Maranon, Eng. Geomatica et 4 0
44-50 Edificacié C 2 1
ETSEIB Diagonal, 647 Eng. de Materials ec 6 2
Eng. de Tecn. Ind. et 7 2
Eng. Quimica ec 6 2
FME Pau Gargallo, 5 Matematiques m 21 0
Estadistica c 14 0
FNB Placa Pau Vila Eng. Naval et 4 0
Eng. Marina et 3 0
Eng. Nautica et 2 0
EUETIB Compte d’Urgell, Eng. Biomedica ec 4 2
187 Eng. de I’Energia et 4 2
Eng. Electrica et 4 2
Eng. Electr. Ind. et 4 2
Eng. Mecanica et 4 2
Eng. Quimica ec 4 2
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Descartem els centres privats ja que I'obtencié de dades seria més complexa i la majoria
d’elles tenen una academia paral-lela.

Observem que, en total, hi ha 304 assignatures, de cadascuna d’elles necessitem la infor-
macio segiient:

- Mitjana d’alumnes matriculats (nmat).
- Mitjana d’alumnes suspesos (nsus).
- Mitjana de convocatories que necessiten els alumnes per aprovar (nconv).

- Mitjana d’alumnes que assisteixen a academies o a professors particulars per millorar
el seu rendiment (assis).

- Grau de coneixement per part de 'alumnat de les academies que ofereixen 1’ense-
nyament de I'assignatura (gc).

- Grau de necessitat d'una academia que ofereixi I’ensenyament de 1’assignatura (gn).

Per obtenir aquestes dades necessitariem, d’'una banda, preguntar als 304 professors res-
ponsables de cada una de les assignatures el nombre d’estudiants matriculats i suspesos, i
d’una altra banda, enquestar a un percentatge adequat d’estudiants que hagin cursat cada
assignatura per obtenir la resta de dades. Aquesta ultima part implicaria la recopilacié
de milers d’enquestes que podrien trigar en realitzar-se diversos mesos. Per tant, hem de
buscar una estrategia per reduir el nombre d’enquestes i optimitzar el treball realitzat.

En primer lloc, per tal de reduir el nombre d’enquestes, suposarem que les assignatures de
matematiques d’'un ensenyament tenen una dificultat similar i, per tant, els parametres
que busquem no els assignarem a cada assignatura, sind a cada ensenyament. Observem
que en tenim 72 i, per tant, hem reduit el nombre d’enquestes a realitzar en més d’un
75%.

A més, utilitzarem I’Estimacio de Bayes per tal d’optimitzar els resultats. Aquest metode
consisteix, a grans trets, en assignar una probabilitat a priori a cadascun dels parametres
aprofitant els nostres coneixements previs del que volem estimar. Després, basant-nos
en les observacions realitzades, que en el nostre cas seran les enquestes, obtindrem una
distribuci6 a posteriori i obtindrem la mitjana d’aquesta distribucio, que sera el valor que
farem servir com a estimador del parametre. A continuacié veurem una explicacié més
detallada del procés i de com farem I'estimacié dels diferents parametres.

Un cop establert com farem l'estimacié dels parametres, implementarem un programa
informatic que fara les funcions segiients:

- Calcular cadascun dels parametres per a cadascun dels ensenyaments.
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Assignar una puntuacio a cadascun dels ensenyaments i a cadascuna de les facultats.

Assignar una puntuacié a cada punt del mapa en funcié de la distancia a cadascuna
de les facultats i de les seves puntuacions.

Trobar la localitzacié optima per a l'academia.

En funcié del resultat, decidir a quins centres aniria destinada 1’académia.

Un cop obtinguda aquesta localitzacid, triarem l’ensenyament amb més puntuacié d’entre
les facultats properes. D’aquest ensenyament triarem l’assignatura amb més alumnes
matriculats per fer una programacio didactica de com s’impartiria.



Capitol 2

ESTADISTICA BAYESIANA

2.1 Estimador de Bayes

En les diverses assignatures d’Estadistica i Probabilitat hem apres a estimar parametres
que minimitzin el risc de cometre un error. Sempre ho hem fet restringint la classe dels
estimadors, com per exemple, els estimadors sense biaix. Per trobar ’estimador de Bayes
admetrem els estimadors que minimitzen

/ R(6,6)dA(0) A: la probabilitat sobre ©
S} R(6,0): la funcié de risc.

Si existeix un estimador ¢ que minimitza aquesta integral, direm que és I’Estimador de
Bayes.

Una caracteristica molt important de ’estimacié de Bayes és que utilitza les experiencies
previes per adjudicar una distribuci6 a priori A. Aquesta tria la farem combinant expe-
riencia i conveniencia. Escollirem una distribucié que s’adjusti a les experiéncies anteriors
1 que sigui matematicament convenient.

Considerem una estructura estadistica (2, F,P) = {F,0 € ©} tal que el conjunt dels
parametres és un espai mesurable (©,G).

Suposarem que

P:oxF — [0,1]

és una probabilitat de transicié, aixo vol dir que:

10
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a) VA€ F, P,(A) : © — [0,1] és mesurable

b) VO € ©, Py és una probabilitat

Suposarem que existeix una versié mesurable de la funcié de versemblanca L(z,6) en
I'espai producte (2 x O, F x G). Aixo implica que 3(0) = Ep(X) és mesurable si X ho és.

Anomenarem distribucié a priori a tota probabilitat A en U'espai (0©,G). La probabilitat
A ila probabilitat de transicié P defineixen una tnica probabilitat en I’espai producte de
la forma:

(A x G) = / Py(A)Ad(0) VG e G VA€ F
G

T(A x G) :/ UA L(a:,@)u(dx)} A(dO) = /GXA L(z,0)(i % A)(dz, db)

G

Arribats a aquest punt, tenim:

- Una probabilitat sobre © que té densitat 1 respecte a la mesura A.

- Una probabilitat condicionada Py, és la probabilitat de x sabent que es compleix 6,
que té per densitat L(x, ) respecte p.

Per tant, la densitat conjunta de z i 6 respecte a u x A és el producte 1 x L(x,6). Fem
la projeccié de II en (€2, F), és a dir:

A*(A) = TI(A x ©) = /

A

{ /@ L(x,Q)A(dG)} dpu(x) = /A fe@n(e) VA F

Observem que A* << p i té per densitat la marginal de z, fx(z).

Volem trobar la llei de © condicionada a x, per tant, considerem l’aplicacio:

qg:QxG — [0,1]

(z,G) — q(z,G) = P,(G) = J Lz, 0)dA(9)

N Jo Lz, 0)dA(0)

Si no s’anul-la el denominador, ¢ és una probabilitat de transicié ja que VG, P.(G) és
mesurable i Vz, P,(.) és una probabilitat.
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Observem que P, i A* generen II:

M(A x G) = /A L OA0)(dr) = /A [ /G L(:c,@)A(d@)} %ig’gjﬁégu(d@_

~ [ PG fxlaiutn) = [ PG (aa).

No considerem els punts en que [, L(z,0)dA(0) = 0 ja que, en aquest cas, [, L(x, 0)A(d6)
0 i aixo fa que no es modifiqui el valor de la integral.

L(z,0)

Jo L(z, 0)dA(6)

Llavors P, té densitat (2.1)

respecte a A, per tant, P, << A.

Anomenarem a P, la distribucié a posteriori i representa la probabilitat sobre el parametre
0 sabent que X = .

A T’hora de fer 'estimacid, considerarem g : © — R la funcié del parametre que volem
estimar i fixarem la funcié de perdua quadratica W (6, t) mesurable:

W:0xR — R,
0,t) — (0 —1)2

Abans de I'experiéncia prenem com a estimacié de g(#) al nombre real t que fa minim el
risc [, W(0,t)A ().

Després de I'experiencia:

- Considerem T l'estimador de g(0) i R(T,0) = Ey[W (6, T(x))], la funcié de risc.

- Anomenem risc de Bayes al valor mig de R(T,0) segons A, és a dir:

o= [ R(T g@m ) By d)]) A(d6) = [ W (6. T(x) (i ) —
= /o Ue (d@)] A*(dx) fQ Ry(x)A*(dz)
on Ry(x f@ = Jo(0 — T(x))*P,(df) és el risc a posteriori.

- Observem que el risc de Bayes també és el valor mig del risc a prosteriori segons A*.

L’estimacio de Bayes és el que minimitza rr, per tant, volem trobar el valor de T(x)
que minimitza Ry(x). Com Ry(z) = [4(0 — T'(x))*P,(df), I'estimador de Bayes sera la
mitjana de la distribucié a posterlorl Tp,(0).
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2.2 Estimacié dels parametres

En el cas que ens ocupa, volem obtenir la informacié segiient de cadascun dels ensenya-
ments de grau:

- nconv: mitjana del nombre de convocatories que els alumnes han necessitat per a
superar les assignatures de matematiques.

- assis: tant per cent d’estudiants que han assistit a alguna acadeémia per tal de
superar alguna assignatura.

- gn: grau de necessitat d'una academia.

- gc: tant per cent d’alumnes que coneixen cadascuna de les academies dirigides al
ensenyament en qiiestio.

Es normal agrupar els parametres gc i assis ja que s’obtenen de preguntar als alumnes
si coneixen una academia dedicada al seu ensenyament i si hi han assistit alguna vegada,
respectivament. Ambdues es responen amb un si o un no, i per tant, podem considerar que
aquestes observacions segueixen una distribucié binomial. D’altra banda, considerarem
que les observacions obtingudes pels parametres Nconv i Gn segueixen distribucions de
Poisson i Multinomial respectivament.

2.2.1 Observacions binomials

Com hem dit a la introduccié, la distribucié a priori s’escull combinant experiencia i
conveniencia. En el cas d’observacions que segueixen una binomial, la distribucié més
convenient és la beta(a,b), ja que, sén conjugades. Aixo vol dir que prenent una beta(a, b)
com a priori sobre observacions que segueixen una binomial, la distribucié a posteriori
resultant sera una beta(a’,b’). A continuacié veurem la justificacié d’aquest fet.

En l'estimacio dels parametres assis i gc, estem comptant el nombre total d’exits en n
observacions independents, cadascuna d’elles té dues opcions, exit quan la resposta és
afirmativa i fracas quan la resposta és negativa. La probabilitat d’exit en una obser-
vacidé qualsevol és la proporcio de la mostra a estudiar que contestaria afirmativament,
I’anomenarem 7.

Sigui un conjunt d’observacions Y, llavors el nombre d’exits en n observacions donat el
parametre 7, és una Bn(n, 7). La funcié de la probabilitat de y condicionada per 7 ve
donada per

L(y;m) = ( Z ) (1 —m)"Y yel,..,n.
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Aqui, estem fixant 7 i trobant la probabilitat sobre els possibles valors de y.

Per utilitzar el Teorema de Bayes, necessitem la distribucié a priori g(m) que mostra
la nostra creenca sobre el parametre m abans de recollir les dades. Considerem una
distribuci A sobre [0,1] amb densitat ¢(7). Es molt important que la distribucié a priori
escollida no sigui construida a partir de les dades, ja que la multiplicacié en el Teorema
de Bayes només és justificada si la distribucio a priori és independent de la probabilitat
de y condicionada de 7. La densitat de la distribucié a posteriori obtinguda sera (2.1):

_ L(y;m)g(m)
9W) = T T ysmg(m) dr

Observem que la densitat a posteriori és proporcional a la distribucié a priori multiplicada
per la probabilitat condicionada:

g(rmly) oc g(m)L(y; ) -

Aquest fet permet, a la practica, treballar sense les constants i afegir posteriorment la
constant necessaria per tal que la integral de la densitat sobre tots els possible valors de
y sigui 1.

Depenent de la distribucio a priori escollida, no sera necessari el calcul de la integral del
denominador. Es el que succeeix quan triem una beta(a,b) com a funcié que estima a
priori el valor de 7. La funci6 densitat d’una beta(a,b) és:

I'(a+0)

— gl — )bt <7<1.
F(a)F(b)W ( ) per 0 <7<

g(m;a,b) =

Com hem vist amb anterioritat, podem descartar les constants, llavors:

g(ﬂ\y) x 7Ta+y71(1 o 7]_)bJrnfyfl

que ¢és de la mateixa forma que la distribucié a priori. Observem que torna a ser una
distribucié beta amb parametres ¢’ = a+yib' =b+n —y. Aixo vol dir que sumem el
nombre d’exits en les observacions al parametre a i el nombre de fracasos al parametre b.

L’estimador de Bayes sera la mitjana de la distribucié a posteriori, com és una beta(a’, v'),

la seva mitjana és

/
’ a

m = .
CLl+b/

L’eleccié dels parametres a i b per la nostra distribucié es pot fer de dues formes:
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- Considerant una mitjana i una desviacio tipica que considerem en funcié dels nostres

coneixements del parametre a estimar. La mitjana d’una beta(a,b) és m = - La
m(1—m)
atbil
b de la nostra distribucié a priori.

desviaci6 tipica és s = Per tant, substituint, podem obtenir els valors d’a i

- Assignant directament uns valors als parametres a i b.

L’eleccié d’a i b no tindra molta influencia en la probabilitat a posteriori. Ho veiem en
I’exemple segiient en que agafarem dues probabilitats a priori clarament diferents.

Suposem que volem estimar el parametre assis del grau de matematiques de la UB. Utilit-
zant el nostre coneixement, podriem assignar com a probabilitat a priori una beta(0.5,1),
ja que sabem que pocs alumnes del grau en matematiques assisteixen a academies. En
canvi, una persona que no hagi viscut la nostra experiéncia, podria suposar que un 35%
dels alumnes han assistit a una académia amb una desviacié tipica del 8%. Utilitzant les
formules anteriors obtenim a = 12.09 i b = 22.46. Les dues distribucions a priori que en
resulten son:

°
o
©
°
&
mk

T T T T T T T T T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

Figura 2.1: beta (.5, 1) Figura 2.2: beta (12.09, 22.46)

Observem que les dues distribucions a priori sén molt diferents. Ara suposem que hem
fet 100 observacions, de les quals 12 han contestat afirmativament i la resta no. Les
distribucions a posteriori obtingudes després d’aquestes observacions son, en el primer
cas, @’ = 0.5+ 121 b = 1+ 88, per tant segueix una beta(12.5,89), i en el segon cas,
a = 12.09 + 12 i 0/ = 22.46 + 83 i obtenim una beta(24.09,110.46). Com mostra la
figura 2.3, tot i haver escollit dues distribucions a priori completament diferents, les dues
distribucions a posteriori sén forca semblants.

Es a dir, no és necessari tenir un gran coneixement sobre el parametre a estimar, només
tenint una lleugera idea ja aconseguim optimitzar I’estimacié.
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Figura 2.3: Comparacié de distribucions a posteriori

Per decidir quina distribucié a priori triarem, adjudicarem una mitjana i una desviacio
tipica en funcié de 'ambit de ’ensenyament i el programa s’encarregara de calcular els
valors d’a i b. A continuacié obtindra els valors a’ i b’ de la distribucié a posteriori i en
calculara la mitjana, que sera ’estimador de Bayes.

En I'exemple, al primer cas obtenim un estimador de Bayes de 0.123 i, en el segon cas,
0.179.

2.2.2 Observacions de Poisson

El parametre nconv s’obté de preguntar als estudiants quantes convocatories han neces-
sitat per superar cadascuna de les assignatures de matematiques. Suposarem que les
observacions segueixen una distribucié de poisson ja que sembla la més adient per a
representar-les. Pendrem una distribucié gamma(r,v) com a distribucié a priori, obtin-
drem com a posteriori una distribucié gamma(r’,v’) ja que sén families conjugades. Es
pot comprovar de la mateixa forma que ho hem fet amb les distribucions binomial i beta.

Igual que s’ha fet per estimar els dos parametres anteriors, escollim la mitjana i la desviacié
que creiem adients pel parametre, substituirem aquests dos valors en les férmules segiients
per obtenir els valors de r i v de la nostra probabilitat a priori:
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En aquest cas hem de tenir en compte un detall més, la mida de la mostra equivalent de
la distribucié a priori, aquesta no es pot apropar al nombre d’observacions realitzades ja
que, en aquest cas, tindria un pes equivalent a les observacions realitzades i aixo tindria
un efecte perturbador en la distribucié a posteriori.

En una gamma(r,v), v representa el nombre d’observacions i r el sumatori de dites
observacions, per tant n., = v. Sempre intentarem que n., < 7 per tal de no donar un
excés d'informacié amb la distribucié a priori.

Un cop fetes les n observacions, la distribucié a posteriori sera una gamma(r’,v’") on
! n : ! __
rr=r4 )l (v iv =v+n

Veiem un exemple, considerem que volem estimar el nombre de convocatories que ne-
cessiten de mitjana els estudiants de informatica de la UB per superar les assignatures
de matematiques que es troben durant els seus estudis. Com estem considerant que les
observacions segueixen una distribucié de Poisson, i aquesta accepta valors naturals inclos
el 0, estudiarem el nombre de vegades que repeteixen ’assignatura. Suposarem que hem
fet 40 observacions i agafarem dos possibles probabilitats a priori per veure que, en aquest
cas, l'eleccié tampoc tindra una gran influéncia si obtenim un n., adequat.

Per una banda elegim una mitjana de 0.8 i una desviacié de 0.15, aplicant les férmules
anteriors obtenim r = 28.44 i v = 35.55, veiem la distribucié a la figura 2.4 en negre.
D’altra banda escollim una mitjana de 1.1 i una desviacié de 0.6, pensant que hi ha molta
diferencia entre els diferents estudiants. En aquest cas obtenim r» = 3.36 i v = 3.06,
veiem la distribucié a la figura 2.4 en vermell. Com podem observar, la primera de les
opcions no és adequada ja que n., = 35.55 i n = 40. Comprovem que aixo provoca que
les distribucions a posteriori siguin for¢a diferents.

25
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Suposem que les 40 observacions sén: 22 estudiants no han suspes cap vegada, 14 estu-
diants han suspes una vegada, 3 han suspes dues vegades i 1 estudiant ha suspes tres
vegades. Obtenim, en el primer cas, v = 51.44 i v = 75.55, i en el segon, ' = 26.36
i v = 43.06. La representacié d’aquestes distribucions la veiem en la figura 2.5. Com
podem observar, I'elevat valor que hem obtingut per a n, en la primera opcié fa que les
distribucions a posteriori siguin diferents tot i que les a priori sén forca similars.

Per evitar-ho, augmentem al doble la desviacié tipica, considerem m = 0.8 i s = 0.3.
Llavors r = 7.11 i v = 8.89, per tant ara obtenim una n., adient. A posteriori, " = 30.11
iv = 4889. I ara, com podem comprovar a la figura 2.6, les distribucions a posteriori
son practicament identiques.

Vegades suspesa

Figura 2.6: Comparacié de distribucions a posteriori

2.2.3 Observacions multinomials

El parametre gn s’obté de preguntar als estudiants si creuen que seria necessaria una
academia de matematiques dirigida al seu ensenyament, les possibles respostes sén "Molt’,
'Forca’, 'Poc’ i ’Gens’. Suposarem que les observacions segueixen una distribucié de
multinomial ja que és la més adequada per a representar aquesta situacié. Com passava
amb les distribucions beta i poisson, existeix una distribucié conjugada a la multinomial,
és la distribucio Dirichlet.

Quan les nostres mostres segueixen una multinomial amb quatre possibles respostes, ad-
judiquem unes probabilitats 1, 6,, 03 i 6, a cadascuna d’elles, amb Z?Zl 0; = 1. Llavors,
la distribucié a priori sera una Dirichlet(aq, as, az, ay) on «; = kb;, k sera un valor pro-
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porcional al nombre d’observacions realitzades, segons el pes que vulguem donar-li a la
distribuci6 a priori.

Al realitzar les observacions, si considerem que nq, no, n3 i n4 s6n la quantitat de respostes
de cada tipus, obtenim una Dirichlet(oaq +mnq, ag + na, az + ng, ay +ny) com a distribucid
a posteriori. Es pot comprovar de la mateixa forma que s’ha fet amb les observacions
binomials.

Igual que en els casos anteriors, 1’eleccié de les probabilitats a priori no tindra molta
influencia en la distribucié a posteriori resultant i els adjudicarem en funcié del nombre
d’academies que ofereixen cursos per ’ensenyament.

A Thora d’introduir aquesta dada al programa, necessitem un ntmero entre 0 i 1, on 0
representa que la necessitat de l'academia és minima i 1 que és maxima. Per obtenir
aquest valor, necessitem la probabilitat a posteriori de cada resposta, per calcular-les
farem servir la formula segiient:

o + Ny oG+ n;

Pi(z) = = .
i) St +n) Yl aitn

Llavors,
4

joo 30 (= DR

w



Capitol 3

PROGRAMA INFORMATIC

A T'hora d’implementar el programa informatic que ens permetra saber quin ensenyament
té més necessitat d’'una academia i quina seria la localitzacié d’aquesta, farem servir Java.
Aquest llenguatge de programacié ens permet la creacié de classes d’una forma senzilla,
la utilitzacié d’aquestes ens facilitara 1’elaboracié del codi.

3.1 Plantejament

Les tres classes que es faran servir son les classes Grau, Facultat i Posicio.

La classe Grau esta formada pels constructors, els metodes per obtenir les estimacions
dels parametres i la puntuacio, i les dades seglients:

- Tres enters que determinen el nombre d’assignatures de matematiques que hi ha a
I’ensenyament, el nombre d’academies que les imparteixen i el nombre d’observacions
que s’han realitzat per estimar els parametres.

- Dos nombres reals que mostren la mitjana d’alumnes matriculats i suspesos en les
assignatures de matematiques de l’ensenyament.

- Dos enters que determinen el nombre de respostes afirmatives obtingudes a ’hora
d’estimar ’assisténcia a académies (assis) i el grau de coneixement de les academies
existents (gn).

- Quatre enters amb el nombre de respostes 'gens’, 'poc’; 'forca’ i 'molt’ de les ob-
servacions fetes per estimar el grau de necessitat d’'una académia de matematiques

(gn).

20
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- Un enter amb el resultat de la suma de les observacions fetes per estimar el nombre
de convocatories (nconv).

- Una cadena de caracters que simbolitza el tipus de ensenyament que és.
La classe Facultat consta, a banda dels constructors i del metode per obtenir la puntuacio,
de 4 dades:

- Dos nombres reals que defineixen la posicié exacta en el mapa.

- Un enter que mostra el nombre de graus que s’hi imparteixen.

- Un vector amb tots els graus que s’hi imparteixen.

La classe Posicio consta dels constructors, el metode per trobar la distancia entre una
facultat i un punt del mapa, el metode per trobar la puntuacié de cada ubicacié i de 4

dades:
- Dos nombres reals per determinar la posicié.
- Un enter que mostra el nombre de facultats que hi ha.

- Un vector amb totes les facultats.
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3.2 Models utilitzats

En el capitol anterior ja hem vist com estimar els parametres assis, gc, gn i nconv. Per

obtenir la mitjana d’alumnes matriculats i suspesos en les assignatures de matematiques

de cada grau, nmat i nsus, es va enviar un e-mail als diferents degans i directors de

cada centre demanant dita informacié. Aproximadament un 50% van facilitar les dades

sol-licitades. La resta de facultats es van negar a donar-les o, simplement, no van contestar

I’e-mail. Per tal d’estimar els parametres d’aquestes tltimes, busquem dades que ens

puguin ajudar a la xarxa. Ens trobem dues situacions diferents:

a)

A la pagina web de la Universitat de Barcelona, fent la identificacié, es pot accedir
a una base de dades on es pot seleccionar curs, ensenyament i assignatura, i aixi
es van poder obtenir els parametres nmat i nsus per a tots els ensenyaments de la
UB, excepte ’Enginyeria Geologica, que no apareixia en la base de dades perque
la seva docencia és compartida amb la UPC, aixi que s’ha d’eliminar aquest Grau
d’una de les dues Universitats. El mateix passa amb el Grau d’Estadistica, aixi que
procedim de la mateixa forma.

A la pagina web de la Universitat Politecnica de Catalunya, no vam poder accedir
a cap base de dades del mateix estil. Vam poder consultar les memories dels cursos
anteriors i alla vam trobar dues dades que es podien utilitzar per obtenir una apro-
ximaci6 dels parametres. Tenint el nombre d’estudiants nous de cada curs i la taxa
d’exit de la fase selectiva, on se solen trobar la gran majoria de les assignatures de
matematiques, resolem el sistema segiient per obtenir I’aproximacio:

Yexit

100 nmat = nsus

nmat = nsus + nous

El resultat es mostra en la figura 3.1. Les dades marcades en color groc corresponen a les

dades estimades.

3.2.1 Puntuacions

Els parametres seran utilitzats per obtenir la puntacié de cada ensenyament, de cada

facultat i de cada posicié del mapa de Barcelona.

- La puntuacié dels ensenyaments s’obté d’una forma diferent en funcié del nombre

d’acadeémies, ja que si un ensenyament no té academies que ofereixin els seus cursos,
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UB nmat __ nsus nas| |UPC nmat | nsus  nas
FISICA ETSAB
Fisica 307.0 136.5 6 JArquitectura 395.05 112.2 2
Electranica de Telecomunicacions 41.71 25 66 [ EF SEB
ECONOMIA | EMPRESA Enginyeria en Ciéncies i Tecnologies de I'Edificacid 543.62 22137 2
Sociologia 167 6T 52 33 2 Enginyeria Geomatica iTDqur@ca 67 33 27 60 4
DE 1516.5 569.17 ] FIB

Economia 436 16417 4 Enginyeria Informatica 456.33 22492 4
Estadistica 41.3 17.67 15 MATEMATIQUES
MATEMATIQUES Vatematigues 48.64 11.38 21
Matematiques 90.95 36.9 27 ETSECCPB
Informatica 84 875 43 4 Enginyeria Civil 231,16 96.16 7
BIOLOGIA Enginyeria de la Construccid 28177 113,27 6
Biologia 271 1198333 2 Enginyeria Geoldgica 13343 85.93 6
Ciéncies ambientals 137 57,875 2 ETSETB
Bioguimica 73,125 17,5 2 Enginyeria en Tecnologies de les Telecomunicacions | 138,70 55,20 5
Biotecnologia 96,375 22 2 Enginyeria de Sistemes Audiovisuals 103,29 59,29 5
GEOLOGIA Enginyeria de Sistemes de Telecomunicacions 154,14 72,14 5
Geologia 79.75 30,75 1 Enginyeria de Sistemes Electranics 146,32 70,82 5
QUIMICA Enginyeria Telematica 128,90 66,90 5
Quimica 3225 132,25 1 Enginyeria Fisica 59.64 16.64 5
Enginyeria Quimica 82.57 40.03 4 ETSEIB
Enginyeria de Materials 49.83 28.83 4 Enginyeria de Materials 43.11 2422 6
MEDICINA HC Enginyaria Tecnologia Industrial 58545 1031 7
Enginyeria Biomédica 63,55 26,42 4 Enginyeria Quimica 83.63 36.1 6
Ciéncies biomédigues 69.75 6.5 2 EUETIB

Biomédica 80.98 25.98 4
UPF nmat | nsus nas| [Delenegia 7879 | 1679 4
CIENCIES ECONOMIQUES | EMPRESARIALS Eléctrica 193.65 85.65 4
IADE 19408 14.67 5 Electronica Industrial i automatica 196.55 66.55 4
CCEE-Management 192.8 35.95 4 [\ecanica 309.96 88.96 4
Economia 162.38 19.85 5 Quimica 88.2 25.20 4
IuEIE 94.11 9.50 5 NAUTICA
POLITECNICA Enginyeria en Sistemes Navals 102,80 40,30 4
\nformatica 91.27 5591 5 Enginyeria Marina 70,96 36.46 3
[Telematica 68.82 40.45 5 Enginyeria Mautica i de Transports Maritims 5410 8.60 2
Sistemes audiovisuals 76.31 37.08 ]
Enqin\,reri_a Biomédica 5766 17 3

Figura 3.1: Resultats de les mitjanes del nombre d’alumnes suspesos i matriculats a les
assignatures de matematiques de cada Grau

no té sentit tenir en compte els seus parametres assis i gc. Aixo crea la necessitat de
I’elaboracié d’un nou metode que calculi la mitjana d’assisteéncia a academies de la
resta d’ensenyaments, ’anomenem a. Llavors la funcié puntuacié per a cada grau
G sera:

nas * NSUS * aSSLS * gn x nconv

i 0
Pq = 1+ nac * gc st nac#

nas * NSUS * a * gn * NConv si nac =0

Aquesta funci6 és adequada per al nostre estudi. El fet que hi hagi més academies i
un coneixement més elevat de les mateixes fa disminuir la puntuacié. Els parametres
a, assis i gn prenen valors entre 0 i 1, i com més propers siguin a 1, proporcionen
una puntuaciéo més elevada a ’ensenyament. El parametre nconv és un valor real
més gran o igual que 1 i és directament proporcional al valor de la puntuacio.

- Cada facultat disposara d'un vector amb els graus que s’hi imparteixen. La puntu-
aci6 de la facultat s’obté amb el sumatori de les puntuacions de cadascun d’ells, és
a dir, per a cada k=1,...,nfac
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ngraus(k)

Pe(k)= Y Pali)

i=1

- La puntuacié de cada ubicacié del mapa s’obté a partir de les puntuacions de cada
facultat i de la distancia entre la ubicacié i cadascuna d’elles

nfac

Punt(Pos) = Z

k=1

Pp(k)
1 + Dist(Posp(k), Pos)

on Pp(k) i Posp(k) son la puntuacio i les coordenades de la k-essima facultat i Pos
son les cordenades del punt del mapa. En el denominador del sumatori incrementem
en 1 la distancia per evitar que, en les ubicacions molt properes a les universitats,
el denominador sigui menor que 1, cosa que provocaria un augment no desitjat de
la puntuacié de dita facultat en el sumatori.

El model que s’utilitzara per a calcular la distancia entre la facultat i cada punt del mapa
el veurem en ’apartat segiient.

3.2.2 Distancies

Aquest és un dels punts més critics a ’hora d’establir el model. Es per aixo que, a partir
d’aquest moment el treball es dividira en dues parts.

D’una banda utilitzarem les coordenades geografiques. Aquestes coordenades ens facilita-
ran ubicar més exactament les facultats en el mapa i, gracies a elles podrem calcular amb
exactitud la distancia entre dos punts de la Terra. Serien les coordenades a utilitzar si
I'objectiu fos determinar la ubicacié idonia per a l’academia en una regié més gran, com
per exemple, a Espanya o a Europa.

D’altra banda, ho farem utilitzant les coordenades cartesianes, recolzant-nos en les co-
ordenades geografiques per establir la nostra referencia. D’aquesta forma no hi haura
diferencia al calcular la distancia entre dos punts d’una forma o d’una altra.

Coordenades geografiques

La latitud i la longitud de cada facultat s’obtenen a través d’una pagina web on, introduint
una direccid, retorna les coordenades geografiques utilitzant Google Maps. Seleccionem
una area que contingui la ciutat de Barcelona i determinem quines sén la latitud i la
longitud maximes i minimes. Observant la figura 3.2 extreta de Google Earth, sembla
adequat considerar lat,, = 41.37°, laty; = 41.43°, long,, = 2.1° i longy; = 2.2°.
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Figura 3.2: Coordenades geografiques de la ciutat de Barcelona

Dividirem aquesta area de la forma més uniforme possible, 'objectiu és que la distancia
entre una ubicacié on calculem la Puntuacié i la segiient sigui sempre la mateixa. Per
tant, pendrem 600 latituds i 1000 longituds possibles, aixi la diferéncia entre ubicacions
confrontants sera de 0.0001°.

Per tal de calcular la puntuacié de cada posicié del mapa necessitem la distancia amb
cadascuna de les facultats, per tant necessitem un metode que calculi la distancia entre
dos punts expressats en coordenades geografiques, I’anomenarem Dist. En primer lloc
veiem com es realitza aquest calcul.

Fem el canvi de coordenades segiient per a ¢ = 1, 2:

x; = 1 cosb; cos p;
y; = 1 cosb; sin @;
z; = rsin 6,

Per tal de calcular la longitud d’arc, necessitem l’angle que formen els dos punts des
de Dorigen, per tant, si considerem els punts p; = (21,91, 21) 1 p2 = (22, ¥2, 22), podem
calcular I'angle utilitzant que

cosh — P P2
1] - [pa]
Observem que,
pip2 = 12(cos B cos @i cos by cos g + cos b sin p; cos By sin py + sin 0 sin 6;)
= r%(cos b cos Oy cos(p; — pa) + sin By sin by) .



3. PROGRAMA INFORMATIC 26
Per tant,
cosd — 72(cos 0 cos by cos(g012— 2) + sin b sin 6;)
r
= cos b cos by cos(p1 — @) + sin by sin by .
Llavors,

Dist(py,pe) = r - arccos(cos 6 - cos Oy - cos(p1 — pa) + sin by - sin by)

on r és el radi de la Terra.

Coordenades cartesianes

Per tal d’establir una referencia en el nostre mapa en coordenades cartesianes, utilitzem les
coordenades geografiques i la funcié de calcul de distancia vista en ’apartat anterior. Es
a dir, prenem com a origen (0,0) el punt on s’ha considerat la latitud i longitud minimes.
Per tal de determinar la posicié (xy,yx) de cada facultat, zy és la distancia en l'eix de
les X entre 'origen i la facultat, i y; és la distancia en 'eix Y entre 'origen i la facultat.
Aixi mateix, determinem els valors de Z,,4z 1 Ymaz- Un resultat aproximat de la referéncia
presa es mostra en la figura 3.3.

d;l-é-:&é—lﬂﬁ;ﬁs Parc de
La Font den Laisearera aieqs
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Gkim o La Teixonera Sant M
Parc del *
Elcoll  El Carmel Guinardd Sant
Pra
5k e Parc Giiell Navas
mi% * Guinardo
CH | B-20 | - Clot
‘a_—',;& Gracia El Baix o |
i’} BGuinardd r d
Sant Gervasi [E]
- - la Bonanova J, Wire ;
4km e Vila De Sal
La Gracia o
é"ir '“lnt‘aq
&
=0 Sant Gervasi
3km+ Jardins de la - Galvany
<, Villa Amélia
s _
p‘%@ * oonal 8 (5] La Vi
Pedralbes % p D del
g
2km = e Les Carts ) (5] P
Villarroel de
5 La Nova Esquerra (5]
Qi) Les Corts B de 'Eixample
3 et Barceloneta
[ = g
1km = ol a8 a _‘_5:3‘-
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El Poble Sec € g :
ol AR atoe o e KL ST b, B~ . Balear
1km 2km 3km 4km 5km Bkm 7km 8km

Figura 3.3: Coordenades cartesianes de la ciutat de Barcelona
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Un cop obtingudes les coordenades cartesianes, la distancia entre un punt del mapa i una
facultat és la distancia euclidiana entre els dos punts.

Com hem comentat amb anterioritat, en el cas que ens ocupa, el fet de treballar amb
coordenades cartesianes no afectara en excés al resultat obtingut. A més, ens permeten
utilitzar amb més facilitat el metode de Newton, per trobar el maxim de la funcié amb
més exactitud.

3.2.3 Cerca del maxim

Utilitzem el metode de Newton per trobar amb exactitud la ubicacié amb més puntuacio.
Per aixo, definim la funcié Punt que depen de les coordenades x i y de la posicio:

nfac

B Pr(k)
Puni(z,y) = ; L+ /(2 — )2 + (v — ue)?

Les derivades parcials de la qual sén:

() — PP y) R —Pr(k)(x — )
Punta(z,y) e ,; Vi@ =2 + (= u)?(L+ V(@ = 2)? + (Y — 0)?)?
nfac
Punt,(z,y) = 8P1mt (@ y Z Lt

24+ (y— )21+ (2 — 21)? + (Y — 1r)?)?

Observem que els denominadors de les derivades respecte x i y s’anul-len en les ubicacions
de les facultats i, per tant, hem d’estudiar que passa en aquests punts. Com que tots els
termes del sumatori son similars llevat de constants, veiem que, en la derivada respecte a
x quan x tendeix a xy i y tendeix a y; per a un k qualsevol, el terme k-essim del sumatori

i —Pr(k)(x — )
i V(@ =22+ (y — )21+ V(2 = 20)? + (Y — 4)?)?

té una indeterminacio ja que quan x tendeix a x; s’anul-len el numerador i el denominador.
El calcul d’aquest limit és equivalent al calcul de

lim —Prk)(@ — z) = lim —Pp(k)(x — ) = lim —Pp(k)

wae \f(x— )2 (14 /(2 — 23)2)2 oo (@ — ) (L4 (2 —a2p))* e (L (2 — ay))?

Es té,
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lim —Pr(k)@ = o) = —Pp(k) .

= V@ — )T+ (= P+ V@ — o)+ (=)D

Aquest fet sera analeg VE =1,... ,nfac.

Per tant, la funcié que estem estudiant és continua i derivable Vo € R iVy € R. Tot i aixo,
el que volem trobar sén zeros de les derivades respecte x i respecte y. Per tal d’aplicar
el metode de Newton necessitem que les segones derivades siguin continues. Comprovem
que no és el cas:

__nfac ——fﬁr(k) fﬁ?(k)(x _'xk)2(3l)(xvy)<+_4-+_fﬂ%ﬁﬁ)
Punt,,(z,y) = ; D)1+ D(x,3))? + [D(z,y)(1 + D(z,y)?)]

on D(x,y) = \/(x —op)? + (Y —ur)?.

El denominador de la primera part del sumatori s’anul-la quan z = x; 1 y = y. Aix0 ens
obliga a considerar una funcié alternativa per al calcul de la distancia per poder aplicar
el metode de Newton.

D’una banda, sembla logic fer us de la distancia al quadrat per tal d’aconseguir que
la funcié sigui C*°. El principal avantatge de 1'is d’aquesta distancia és que podem
comparar els resultats amb els obtinguts amb coordenades cartesianes, ja que també
podem adaptar el programa i treballar amb la distancia al quadrat. D’altra banda, la
utilitzacio d’aquest model també té un inconvenient important, I'increment del pes de la
distancia en comparacié al model inicial.

Una altra possible solucié al problema de la diferenciabilitat, és introduir 1’1 del denomi-
nador dins de I'arrel, aix0o també garanteix que la funcié sigui C* i a més no s’incrementa
el pes de la distancia. Tot i aix0, aquesta modificacié també té un inconvenient, no es
poden contrastar els resultats amb el model en coordenades geografiques.

Com que cadascuna de les opcions té pros i contres, es faran servir diversos models, i en
compararem els resultats. Seran utilitzats quatre models diferents, segons les coordenades
utilitzades i el calcul de la puntuacié de cada ubicacié.

- La distancia euclidiana en coordenades geografiques

nfac

Punt,(Pos) = Z

k=1

Pr(k)
1+ Dist(Posg(k), Pos))

- La distancia euclideana al quadrat en coordenades cartesianes i geografiques

nfac

Punty(Pos) = Z

k=1

Pp(k)
1+ [Dist(Posg(k), Pos)]?
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- La funcié alternativa de distancia en coordenades cartesianes

B nfac Pp(k)
PuntslPos) = 3 A B Posy () Posl

Meétode de Newton

El programa ens déna el punt (zg,y) amb més puntuacié dels 600.000 on avaluem la
funcié. Aquest és el punt que utilitzarem com a aproximacié inicial per aplicar el metode
de Newton.

L’objectiu és trobar un punt on F,(x,y) = ~ 0. Aplicarem

el metode fins a aconseguir-ho:

(Fm(iﬁuyz) me(%,yz')) ( Tit1 — Ty > _ ( Fo(wi,y:) )

Foy(@i yi)  Fyy(@i, vi) Yir1 — Yi Fy(wi,y:)

A T’hora d’introduir-ho al programa necessitem una forma directa d’obtenir z;,1 1 ;41 a
partir de x;, y; i les derivades corresponents. Fent els calculs pertinents obtenim:

Fx(ﬂfi, yi)Fyy(iﬂi, yi) - Fy($ia yi)ny(xh ?/z)
ny('ria yz)2 + wa(l‘za yi)Fyy(Iia yz)

Tip1 = T; +

Fy(-riu yi)Fm(Iz‘7 yz) - Fx(xm yi>F$y(xia yi)
ny<xz'7 %)2 + me(xu yi)Fyy<Ii7 yl)

Yir1 = Yi +

El programa utilitzara aquest metode fins a trobar un punt (xy, yx) on Fy(zg, ys) < 10710
1 F,(xk, yr) < 107! per a cadascun dels models en coordenades cartesianes.
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3.3 Resultats

La taula segiient mostra les puntuacions obtingudes de cada centre i la seva ubicacio:

CENTRE PUNTUACIO X Y
Economia i Empresa UB 305.023010 0.9721 | 1.6770
ETSETB 299.373518 0.9931 | 2.0367
ETSECCPB 171.934870 0.8884 | 2.0196
Matematiques UB 149.052591 5.3343 | 1.8529
Escola Superior Politecnica UPF 86.285391 7.8652 | 3.6658
EPSEB 56.190189 1.0625 | 1.5283
FIB 50.307810 1.1118 | 2.1587
ETSEIB 46.628181 1.2723 | 1.6539
Quimica UB 45.435367 1.5479 | 1.6023
EUETIB 45.106285 4.1851 | 2.0514
Geologia UB 43.206983 1.5793 | 1.5118
Fisica UB 42.8956 1.2848 | 1.6371
FNB 36.915228 7.0235 | 1.3518
Biologia UB 34.850691 1.6486 | 1.7845
FME 23.7363 1.3198 | 1.4978
Ciencies Economiques i Empresarials UPF 15.574088 7.6273 | 2.1777
ETSAB 8.673525 1.1715 | 1.5640
Medicina UB 3.624213 4.4444 | 2.2388

Per tal de representar d’alguna forma el total dels resultats obtinguts utilitzem el gnuplot.
Aquest programa ens permet representar funcions de dues variables, en el nostre cas les
variables son les coordenades x i y de cada posicio. Introduim les funcions de puntuacio
que utilitzen coordenades cartesianes usant els valors de les puntuacions i les coordenades
x 1y de cada facultat que ens ha retornat el programa. El gnuplot ens retorna la repre-
sentacié de la funcié en 'interval desitjat en una escala de colors. Aquesta representacio
la sobreposem al mapa de coordenades cartesianes de la Figura 3.3 i el resultat es mostra
en les Figures 3.4 1 3.5.

Per a cadascun dels models utilitzats hem trobat una ubicacié idonia diferent, pero totes
son molt properes, aixo és degut, molt probablement, a la gran quantitat de facultats
ubicades a Zona Universitaria.

La taula segiient mostra els resultats de dites ubicacions per a cadascun dels models, les
coordenades de la ubicacié estan passades a coordenades geografiques amb el sistema de
referencia vist en 'apartat 3.2.2 per tal de poder comparar els resultats:
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DISTANCIA LAT LONG | PUNTUACIO
Coordenades Euclidiana 41.388 2.112 982.716
Geografiques FEuclidiana al quadrat 41.386 2.113 1084.066

Coordenades Euclidiana al quadrat 41.38651 | 2.112625 1058.692

Cartesianes | \/1+ (z; — ;)% + (y; — y;)? || 41.38649 | 2.112848 1153.549
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Figura 3.4: Distancia euclidiana al quadrat
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Figura 3.5: Distancia alternativa
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La Figura 3.6 mostra, en una imatge extreta de Google Earth, la zona de Barcelona on
es troben les ubicacions obtingudes en cadascun dels models. Aquesta ubicacié es troba
just al mig de Zona Universitaria, i, en aquesta zona, és on esta situada l’academia Sol,
la més exitosa de les academies que hem tingut en compte en el treball.

Figura 3.6: Ubicacié optima

Ara suposem que trobem dos locals on podem ubicar l'académia. El primer d’ells esta
situat en un punt molt proper a la localitzacié idonia de 1'academia (latitud 41.3885 i
longitud 2.1132), L’altre esta situat a latitud 41.3812 i longitud 2.1391, a la zona de
Sants. Per decidir a quines facultats aniria dirigida 1’académia en cadascun dels dos
casos, introduim les ubicacions al programa i li demanem que ens retorni la puntuacio
desglossada per facultats. Ho fem utilitzant el model que utilitza coordenades geografiques
i la distancia euclidiana. El resultat es mostra en la taula segiient:
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FACULTAT PUNTUACIO 1 || PUNTUACIO 2
Economia i Empresa UB 217.647 91.584
ETSETB 269.635 87.968
ETSECCPB 141.362 49.168
Matematiques UB 28.464 47.193
Escola Superior Politecnica UPF 10.854 13.920
EPSEB 36.719 17.461
FIB 45.645 15.078
ETSEIB 32.428 15.381
Quimica UB 27.752 16.514
EUETIB 11.048 20.275
Geologia UB 25.048 15.978
Fisica UB 29.416 14.223
FNB 22.547 13.417
Biologia UB 21.632 12.901
FME 14.831 8.022
Ciencies Economiques i Empresarials UPF 2.069 2.851
ETSAB 5.790 2.784
Medicina UB 0.834 1.424

A T’hora de decidir de quina assignatura farem la programacié didactica, utilitzem el
programa per obtenir I’ensenyament amb més puntuacio. El resultat és Administracié i
Direccié d’Empreses de la facultat d’Economia i Empresa de la Universitat de Barcelo-
na amb 237.7949 punts. I, per tant, es fara la programacié didactica sobre una de les

assignatures de matematiques d’aquest ensenyament.




Capitol 4

PROGRAMACIO DIDACTICA:
MATEMATIQUES I

4.1 Motivacio

L’eleccié de Matematiques I del Grau d’Administracié i Direcci6 d’Empreses de la Uni-
versitat de Barcelona per a fer la programacié didactica ha vingut motivada per part del
treball realitzat previament. Aquest és I’ensenyament en que es matriculen més alum-
nes i, a més, és un dels estudis on hi ha més dificultats per superar les assignatures de
Matematiques.

Consultant la memoria del curs 2011-12 de I’ensenyament, observem que hi ha 1.055 nous
estudiants. En referencia a la via d’accés, la memoria reflecteix el segiient: ”Pel que fa al
perfil dels estudiants de nou accés un 72% provenen de batxillerat, mentre que un 21% son
estudiants de cicles formatius de Grau Superior o FP II, un 3% accedeizen per majors
de 25 anys, un 4% per estudiants de segona carrera i un 0,10% per la via d’estudiants
de majors de 40 anys. Per tant, és molt probable que, un de cada quatre estudiants no
tinguin els conceptes previs necessaris per afrontar ’assignatura amb garanties d’exit, de
manera que el curs que s’ofereix va dirigit, principalment, a aquests alumnes.

34
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4.2 Objectius generals i particulars

Objectius generals

Qualsevol disciplina que vulgui utilitzar models formals en el camp de I'aplicacié, neces-
sita I'instrumental i el rigor que el llenguatge matematic proporcionen. Aixi, és necessari
coneixer les linies basiques del llenguatge amb 'objectiu de desenvolupar la part cientifica
dels estudis. D’acord amb aixo, els objectius generals que es proposen en aquesta progra-
macié son:

- Proporcionar a I'alumnat els instruments matematics basics de la seva formacio
cientifica, per tal que pugui entendre el formalisme matematic i, alhora, pugui
expressar-se en aquest llenguatge.

- Aconseguir que I'alumnat sigui capag¢ de plantejar i resoldre, en llenguatge ma-
tematic, els problemes de naturalesa economica adequats al seu nivell de formacié,
amb la idea que aquest nivell millori progressivament.

- Proporcionar I'instrumental matematic que I'alumnat requereix al llarg de la resta
dels estudis.

Objectius particulars

En finalitzar el curs, I’alumnat haura de ser capag de:

- Saber operar amb els objectes de ’algebra lineal, cosa que permet, en temes poste-
riors, representar relacions en que intervé més d’una variable i expressar-les orde-
nadament a través de vectors; també aporta instruments d’analisi necessaris per a
I’estudi dels problemes d’optimitzacié.

- Coneixer els conceptes fonamentals de les funcions reals i les seves propietats. L’a-
lumnat ha de saber utilitzar les propietats de les funcions per entendre les relacions
entre les variables economiques.

- Saber plantejar problemes en llenguatge matematic, saber detectar quins conceptes
matematics intervenen en un problema, saber escollir el cami de resolucio i saber
interpretar-ne el resultat, distingint entre interpretacié matematica i economica.
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4.3 Continguts

1 Algebra

1.1 Espai vectorial R™

1.1.0 Conceptes previs

1.1.1 Concepte

1.1.2 Combinaci6 lineal de vectors

1.1.3 Dependencia i independencia lineal de vectors

1.1.4 Sistema de generadors

1.1.5 Base de l'espai vectorial. Components d’un vector en una base

1.1.6 Subespai vectorial
1.2 Espai euclidia. Formes quadratiques

1.2.1 Producte escalar: definicio i propietats
1.2.2 Norma d’un vector: definici6 i propietats
1.2.3 Distancia: definici6 i propietats

1.2.4 Nocions topologiques basiques

1.2.5 Formes quadratiques: definicio i classificacié
2 Calcul

2.1 Funcions reals de n variables

2.1.0 Conceptes previs
2.1.1 Concepte, domini i corbes de nivell
2.1.2 Derivades parcials i direccionals. Vector gradient. Marginalitat
2.1.3 Funcié diferenciable. Hiperpla tangent
2.1.4 Derivacié de funcions compostes i implicites
2.1.5 Derivaci6 successiva. Matriu hessiana
2.1.6 Funcions homogenies
2.2 Optimitzacio sense restriccions
2.2.1 Concepte d’optim local i global. Teorema de Weierstrass
2.2.2 Condicié necessaria i suficient d’optimitat local
2.2.3 Optimitzacié convexa

2.2.4 Aplicacions economiques: problemes d’optimitzacid
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4.4 Contribuciéo a l’assoliment de les competencies

basiques

Fases didactiques i competéncies basiques

( FASES } e q n
DIDACTIQUES C CMTI Digital ) C CM Matematica ) C CMA Aprendre ) C C Autonomia IP )
Ser conscient del que se Tenir una visio dels
sap reptes i oportunitats

o o Posar en practica Saber queé cal aprendre. Saber identificar i complir
o ar'l acapinf! : T processos de raonament Saber obtenir informacio. objectius

per obtenir informacio

'_I'i'ansforrpar la Saber com es gestiona
informacié en .
coneixement il 3
Analitzar, interpretar i borar els
valorar i elaborar coneixements previs o

informacions amb eines :
Organitzar, relacionar, matematiques Plantejar-se preguntes i elaborar noves idees.
inferir i deduir. diverses respostes.
Aprendre de i amb les
altres persones.

Raonar tot seguint
cadenes argumentals i
jutjant la logica i

validesa
d'argumentacions.
Argumentar amb

precisio

Figura 4.1: Competencies basiques
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4.5 Seqiiencia d’activitats

Aquest curs té una durada de tretze setmanes, amb tres hores de classe cadascuna dividides
en dues sessions d'una hora i mitja, és a dir, en total disposem de trenta-nou hores.
[’assignatura s’estructura en quatre temes, dividits en dos blocs.

Com hem esmentat anteriorment, la majoria dels alumnes que realitzin aquest curs sén
alumnes amb dificultats per entendre les matematiques, ja sigui per una falta d’assoli-
ment dels coneixements previs, o bé perque han accedit a la universitat a través d’una
via alternativa a la usual i, per tant, no tenen els coneixements necessaris per superar
I’assignatura.

Aixi doncs, abans de cada tema, es dedicara el temps necessari a assegurar que s’han
obtingut els aquests coneixements i es faran canvis en la planificacié de la seqiiencia
d’activitats en funcio del coneixement de la materia que el professor observi en 'alumnat.

Tipus de sessions

- Repas de coneixements previs: s’observara el grau de coneixement que tenen els
alumnes sobre la materia, i a partir d’aquests, s’explicaran els conceptes basics
necessaris per afrontar els continguts del curs. Als alumnes que presentin dificultats
per assolir aquests previs en una unica sessio, se’ls oferira la possibilitat d’assistir a
una segona sessié extraordinaria de repas de coneixements.

- Teoriques: s’explicaran els conceptes del curs utilitzant els exemples i recursos
didactics necessaris. A més, es proposaran alguns exercicis a resoldre per part
de 'alumnat.

- Practiques: la majoria d’aquestes sessions aniran destinades a la resolucié d’un
full d’activitats entregat a la sessié anterior als alumnes. En altres ocasions el
professor resoldra directament problemes a la pissarra o proposara problemes perque
els alumnes els resolguin en petits grups.

- Proves: es realitzaran proves per comprovar que els alumnes estan adquirint els
coneixements necessaris per superar l'assignatura. La durada de la Prova 1 sera
d’una hora aproximadament i la mitja hora restant es dedicara a la seva resolucié.
La durada de la Prova 2 sera d’una hora i mitja i es resoldra a la sessi6 segiient.
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Sessi6 1: Sessié de repas de coneixements previs, comencant pels espais vectorials R? i
R3, explicant les propietats basiques dels vectors, el concepte de combinacié lineal, la
dependencia i independencia lineal entre vectors, els sistemes de generadors, el concepte
de base d’un espai vectorial i els components d’un vector en una base.

Per tal d’exemplificar els espais vectorials R? i R3, el professor posara exemples reals
utilitzant objectes com a vectors per aconseguir que els alumnes entenguin amb claredat
els conceptes anteriors.

Sessié 2: Sessio practica sobre la sessio 1 per tal de veure si s’han adquirit els coneixements,
i es comencgara a relacionar el concepte d’independencia lineal amb el de rang d’una matriu.

Sessié 3: Sessio teorica destinada a generalitzar els conceptes vistos en els espais vectorials
R? i R3 a l’espai vectorial R". Es donara el full de problemes 1 (Model 1) i es proposara
als alumnes que el resolguin abans de la classe segiient.

Sessio 4: Sessié practica sobre el full de problemes 1.

Sessio 5: Sessio teorica sobre subespais vectorials. Es un concepte que la majoria d’alum-
nes no haura vist mai, per tant s’explicara detalladament. El professor proposara alguns
exercicis a resoldre per part dels estudiants.

Sessio 6: Sessié practica en que el professor resoldra a la pissarra algun problema d’algun
examen anterior. També en proposara d’altres per tal que els alumnes el resolguin en

grups.

Sessio 7: Classe de repas sobre el producte escalar i vectorial, modul, angle i distancia
entre dos vectors i vectors i bases ortogonals i ortonormals. Es comencara a introduir el
concepte de norma, relacionant-la amb la del modul d'un vector d’R2,

Sessié 8 Sessié teorica per introduir la topologia de 'espai euclidia, donant les definicions
de bola oberta, punt interior, exterior i frontera. Es faran exemples en R? i R3.

Sessio 9: Sessié teorica on es repassaran els conceptes de bola i dels diferents tipus de
punt. A continuacio es donara la definicié de conjunt obert i tancat, i de conjunt acotat i
compacte. Per tal que els alumnes entenguin bé aquests conceptes, el professor proposara
exemples de diversos conjunts a la pissarra i els demanara que diguin de quin tipus son.
Al final de la classe es donara el full de problemes 2 (Model 2) i es proposaran alguns
problemes a resoldre.

Sessio 10: Sessio practica sobre el full de problemes 2.

Sessié 11: Sessio teorica sobre formes quadratiques. Es resoldra un problema de formes
quadratiques d’algun examen anterior.

Sessié 12: Prova 1 (Model 3).
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Sessié 13: Classe de repas de funcions d’una variable: domini, asimptotes, extrems relatius,
representacié de funcions d’una variable, continuitat i derivabilitat.

Sessié 14: Sessio teorica dedicada a donar tots els conceptes necessaris per poder treballar
amb funcions escalars: definicié, domini, calcul de limits i continuitat. Per tal de poder
representar les corbes de nivell d’una funcio, el professor recordara com s’expressa una
circumferencia de radi r i centre (a, b, c) de forma matematica. A continuacié dibuixara
les corbes de nivell d'una funcié f : R? — R. El professor repartira el full de problemes 3
(Model 4) i en proposara alguns d’ells als alumnes.

Sessié 15: Sessié practica sobre la primera part del full de problemes 3.

Sessidé 16: Sessié teorica en que el professor escriura a la pissarra la definicié de derivada
d’una funcié d’una variable i n’explicara la seva interpretacié geometrica. A continuaci
hi haura una breu explicacié que justifiqui perque no es pot fer de la mateixa forma quan
el conjunt d’entrada no és R. La resta de la sessié es dedicara a donar la definicio i
explicar com es calculen les derivades parcials i direccionals, donant la seva interpretacié
geometrica.

Sessio 17: Sessio teorica amb exemples sobre les aplicacions economiques de les derivades
parcials: la marginalitat i ’elasticitat. També es donara la definicié del vector gradient.

Sessié 18: Sessié practica en que el professor resoldra a la pissarra algun problema d’algun
examen anterior. També en proposara d’altres relacionats amb ’ambit economic per tal
que els alumnes els resolguin en grups.

Sessié 19: Sessié teorica sobre funcions diferenciables i hiperplans tangents d’una fun-
cié en un punt. S’utilitzaran paral-lelismes amb la recta tangent per tal de facilitar-ne
I’aprenentatge. Es resoldra algun problema realacionat d’algun examen anterior.

Sessié 20: Sessio teorica sobre derivacio de funcions compostes i implicites, matriu hessiana
i funcions homogenies, amb els Teoremes d’Schwarz i d’Euler. Es proposaran alguns
problemes del full de problemes 3.

Sessio 21 Sessio practica sobre la segona part del full de problemes 3.

Sessio 22: Sessio teorica on es comencara a treballar I'iltim tema del curs, optimitzacio.
El principal objectiu d’aquest tema és la resolucié de problemes utilitzant els conceptes
adquirits en el tema anterior. Es treballaran els conceptes de maxim i minim local i
absolut d'una funci6 i el Teorema de Weierstrass.

Sessié 23 Sessio teorica sobre punts critics, punts de sella, condicions suficients i ne-
cessaries de segon ordre per a l’existencia d’optims locals, funcions convexes, concaves, la
relacié amb la matriu hessiana i el Teorema local-global. Es repartira el full de problemes
4 (Model 5) i es proposara als alumnes la seva resolucio.
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Sessio 24: Classe de problemes sobre el full de problemes 4 i resolucié de dubtes de cara
a la prova de la sessi6 segiient.

Sessi6 25 Prova 2 (Model 6).

Sessio 26: Sessio dedicada a la resolucié de la prova i d’alguns problemes d’examens d’anys
anteriors.
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4.6 Aspectes generals de metodologia i situacions de
treball

Durant aquest curs, el professor de I'academia intentara, en tot moment, avancar de
forma para-lela a la que ho fa el professor de ’assignatura. Al principi de cada sessié el
professor preguntara als alumnes pel temari que han fet a classe, quines parts s’han entes
i quines no, i es dedicara més temps en aquestes, explicant els conceptes previs quan sigui
necessari per tal d’assegurar que els alumnes sén capacos de seguir el fil de ’assignatura.
Es importantissim que cap alumne es quedi endarrerit i, per aixo, s’oferira la possibilitat
d’assistir a classes extraordinaries.

En les sessions practiques, el professor preguntara als alumnes si no han entes algun dels
problemes que han fet a classe, per tal d’explicar-lo amb detall de forma que no quedi cap
tipus de dubte.

En algunes situacions, el professor pot proposar la resolucié de problemes en petits grups
de 2 0 3. D’aquesta manera s’aconsegueix un doble efecte. D’una banda, els alumnes amb
més dificultats poden rebre explicacions des del punt de vista d'un company, aixo pot
ajudar-lo pel simple fet que és un punt de vista diferent al del professor. D’altra banda,
I’alumne que ajuda al seu company, consolida els seus coneixements explicant-los de la
forma més clara possible.

En les classes de problemes sobre un full d’activitats, el professor proposara que els alum-
nes surtin a la pissarra per explicar-los. En cas que algun dels problemes hagi presentat
moltes dificultats als alumnes, es parlara de les complicacions que han tingut i, a partir
d’aqui, s’aclariran els conceptes que no han acabat d’entendre en la seva resolucio.

Es molt important crear un vincle de confianca entre el professor i els estudiants, amb
I’objectiu que cap alumne tingui cap inconvenient a I’hora de preguntar qualsevol concepte
que no s’hagi entes.

Per tal de motivar I’alumnat, al principi de cada tema, el professor explicara quina sera la
utilitat dels conceptes que es treballaran en ’ambit de I’Administracié i Direccié d’Em-
preses.
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4.7 Recursos didactics

En primer lloc, és important que alguns dels alumnes del curs facilitin al professor material
al qual tinguin accés a través del campus virtual de I'assignatura, com per exemple, els
examens anteriors i els fulls de problemes de 'assignatura per tal que el professor pugui
preparar els alumnes de la millor forma possible.

A més, el professor fara us dels recursos segiients:

Fulls resum d’elaboracié propia

En algunes sessions teoriques, el professor facilitara als alumnes un resum del temari que
s’explicara, de manera que ells podran centrar la seva atencié en les explicacions sense la
necessitat d’estar prenent apunts de la pissarra.

En algunes ocasions també es dissenyaran fulls resum adaptats a les necessitats dels
alumnes que mai hagin treballat amb aquells conceptes.

Fulls de Problemes

A les sessions practiques es treballara amb fulls de problemes, ja siguin els elaborats pel
professor o els oficials de I'assignatura.

Software

S’explicara als alumnes com utilitzar algun software com pot ser el gnuplot per representar
funcions de dues variables i poder contrastar els resultats obtinguts. Per exemple, quan
cerquem punts critics.

Webs

El professor facilitara algunes pagines web on els alumnes poden practicar els continguts
de la sessio, ja sigui per ampliacié o per reforg.
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4.8 Models

A continuacié es mostren els models a partir dels quals es dissenyaran els fulls de problemes
i les proves que es facilitaran als alumnes. La quantitat de feina que tingui 'alumnat i
el temps del que disposi, determinara el nombre de problemes que tindra cadascun dels
models.

Model 1: Full de problemes 1

1. Troba els valors de a per als quals els vectors (a, 3, —2), (1, —a, —3) i (0, =7, —4) s6n
linealment independents. Per a a = 1, formen un sistema de generadors? I una base
d’ R3? Per que?

2. Prova que {(—1,0,4,3),(6,5,0,3),(0,—2,1,0)} és un conjunt de vectors linealment
independents i troba un vector que, juntament a ells, doni lloc a una base d’R*.

3. Per a quins valors de k el conjunt {(k,0,3), (2, —k,5), (0,1, k)} forma una base d'R3
i determina les components del punt (2, 1,2) en aquesta base per a k = 0.

4. Demostra que si {07, 03,...,7,} és una base d’'R", llavors {v1, v + v3,...,01 + 03 +
..+ U5} també ho és.

Model 2: Full de problemes 2

1. Determina la dimensi6 i dona una base dels subespais vectorials segiients:
]') Sl:{(xvyuz)ERg | 3I—2y+Z:0}
2) Sy ={(z,y,2,t) ER* | 24+2y=0,3z—t=0,—2x+ 2y +t =0}

2. Determina una base, la dimensio i ’expressié analitica del subespai vectorial generat
pels vectors (—1,1,—1,1),(0,2,3,1),(—1,3,2,2) i (—2,4,1,3)

3. Per a quins valors de k el conjunt {(k,—1,3), (0, —2k,3), (k,3,0)} forma una base
d’R? i determina les components del punt (4,4,6) en aquesta base per a k = 1.

4. Siguin els vectors 4 = (—3,0,4) i ¥ = (—1,2,—2), determina:

1)
2)
3)
)
)

]| 1 {]]]

—

U-v

La distancia entre ells
4) I’
5

angle que formen

Els vectors unitaris associats
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5. Determina, graficament, els punts interiors, els punts frontera i els punts exteriors
de S = {(z,y) € R* | 1 < 2?+ y* < 2}. Es un conjunt obert o tancat? Per que?

6. Demostra que dos vectors ortogonals sén sempre linealment independents, i deter-
mina una base ortonormal de R? en la que formin part els vectors unitaris associats
als vectors ortogonals (—1,3,2) i (1,—3,5).

7. Estudia graficament si el conjunt S = {(z,y) € R* | y —2* > —2,2y — x < 4} és
obert, tancat, acotat, compacte i/o convex.

Model 3: Prova 1

1. Determina la dimensi6 i dona una base dels subespais vectorials segiients:
a) S1 ={(z,y,2) ER® | 3z =z}
b) Sy ={(x,y,2,t) ER* | 2 —2y=0,3z—2t=0,—x—y+t=0}

2. Siguin els vectors (1,a,2) 1 (1, 3,4):

a) Determina el valor de a pel qual aquests dos vectors sén ortogonals.

b) Per a aquest valor de a, troba una base ortonormal de R? en la qué formin part
els vectors unitaris associats als vectors ortogonals.

3. Sigui I'aplicacié definida per f(x,y,2) = —5z% — 2y? — 323 + 6xy + 222, troba la
seva matriu associada i classifica-la segons el seu signe.

4. Determina graficament si el conjunt X = {(z,y) € R? | 2> +y? < 9,2 > 0,y > 0}
és acotat i compacte.

Model 4: Full de problemes 3

1. Determina el domini de les funcions segiients:
a) flz,y) =+va?+y* -1

b) flz,y) = ng_—t/y_l

2. Troba, si existeix, el limit de les funcions escalars segiients:
a lim In(z* —y* -3
(zy)—(2,1) ( Y )
2—3x — T
b)  lim ToYyFT Y
(m,y)—>(0,0) 1 — T — y
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) 4x — y?
c) lim
(z,y)—(0,0) T — 2y
o L . y z?+y
3. Determina graficament el domini i les corbes de nivell de la funcié f(z,y) = 5
=y
4. Calcula les derivades parcials en el punt (0,3) de la funci6
vy sioz+y*#0
flzy) =9 z+y?
0 sir+y? =0
5. Sigui B(z,y) = —2x?—2.5y*+ 11002+ 1300y — 70000, la funcié de beneficis associada
a la produccié i venda de dos articles A i B en les quantitats de 250 i de 220 unitats
calcula, de forma aproximada:
a) L’increment dels beneficis si la produccié i venda de B augmenta en 1 unitat.
b) L’increment percentual dels beneficis si la produccié de larticle A experimenta
un augment del 2% al nivell de produccié i venda.
. 7 e x + y
6. Troba la equacié del pla tangent en (2, —1) a la funcié f(z,y) =
T —y
7. Sigui Q(K, L) una funcié de produccié diferenciable que té rendiments a escala
constants. Calcula el nivell de producci6 quan K = 2 i L = 4 sabent que les
productivitats marginals a aquest nivell sén 71 i 3.
8. Troba la derivada direccional maxima de f(z,y) = ++/2%2 —y? — 2z en el punt
(3,2).
9. Donada la funcié escalar z = 2zy + %z , amb z = u? + v i y = 2u — v?, calcula el
gradient de la funci6 composta z(u,v) en el punt (u,v) = (1,1).
10. Donada l'equacié 2xz? — 3xy + byz = 4 que defineix 2 = z(z,y) com a funcié
implicita de x i y:
a) Calcula el seu gradient en el punt (0.5,0) sabent que z(0.5,0) = 2.
b) Troba l'equaci6 del pla tangent a la funcié implicita en aquest punt.
11. Calcula la matriu hessiana en (1,1, 1) de la funci6 f(z,y,2) = 2%y — y=.

Model 5: Full de problemes 4

1.

Prova que la funcié: f(z,y) = ++/(22 + y2 — 4)(3 — 22 — y?) té maxim i minim.
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2. Calcula els punts critics de:
a) f(z,y,2)=2>—y*+a?+4x—6
b) fz.y) =2® +y* — 3y
3. Optimitza les funcions:
a) f(r,y,2) =22 —y*+ 2> +42 -6
b) flx,y) =3xy —3 —
4. Estudia la convexitat i/o concavitat de les funcions
a) flr,y,2) =22 —y*+a2* +42 -6
b) flz,y) = 20900

5. Un empresari que fabrica dos productes sap que, a un preu de 25 euros, pot vendre
175 unitats del primer i que per cada euro d’augment ven 5 unitats menys. Si el
preu de venda del segon és de 30 euros i C' = %xz + %yz + 1925 és la funcié de costos,
on x i y denoten les unitats produides d’ambdods productes, determina la produccié

que maximitza els beneficis.

Model 6: Prova 2

1. Estudia, per a,b < 0, la concavitat de la funci6 f(z,y) = 2xy — az? — by.
2. Troba I'equacié del pla tangent de la funcié f(x,y) = e*3 en el punt (0,1).

3. Una fabrica produeix samarretes i pantalons. Se sap que si venen les samarretes a 15
euros, en poden vendre 1200 unitats i que, per a cada euro d’augment, ven 25 unitats
menys. Si el preu de venda dels pantalons és de 40 euros i C' = %:)32 + %yz + 1500 és
la funcié de costos, on x i y denoten les unitats produides de samarretes i pantalons
respectivament, determina la produccié que maximitza els beneficis.



Capitol 5

CONCLUSIONS

En

aquest treball s’han aconseguit complir tots els objectius fixats en l'inici del mateix:

S’ha utilitzat 1'Estadistica Bayesiana per estimar els parametres necessaris per obte-
nir la ubicacié idonia de 'acadeémia sense la necessitat de realitzar un nombre molt
elevat d’enquestes.

S’ha aconseguit trobar la localitzacié optima de ’academia utilitzant quatre models
diferents, dos d’ells utilitzen coordenades geografiques, amb els quals només s’ha
trobat una zona aproximada, i els altres dos ho fan utilitzant coordenades cartesia-
nes, amb aquests s’ha fet servir el metode de Newton per trobar amb total exactitud
quin és el maxim de la funcié de puntuacié. Els quatre models fan servir tres tipus
diferents de distancia.

El programa permet, en funcié de quina sigui la ubicacié definitiva de 'academia,
obtenir quines soén les facultats amb més puntuacié, a les quals anirien dirigits els
cursos de 'academia.

S’ha fet una programaci6 didactica d’una de les assignatures de ’ensenyament amb
més puntuacié: Matematiques I del Grau d’Administracio i Direccié d’Empreses de
la facultat d’Economia i Empresa de la UB.

En referencia als resultats obtinguts, tot i que dues de les tres academies que s’han tingut

en compte en l'estudi estan situades a Zona Universitaria, ha tingut més pes el fet que

dotze de les divuit facultats que s’han tingut en compte, també ho estiguin. La proporcio

és la mateixa, pero el nombre d’estudiants de les facultats ubicades a Zona Universitaria

és molt superior al nombre d’estudiants de la resta de facultats i aixo ha provocat que,

amb els models utilitzats, la ubicacié idonia per a l'academia, amb molta diferencia, es

trobi a Zona Universitaria.

48
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Un cop decidida la ubicacié de ’academia, es podrien considerar diverses extensions per
tal de complementar el treball:

- Si finalment es decideix colocar 'academia en aquesta ubicacid, caldra tenir en
compte que hi haura una gran competencia. Per tant, s’haura de fer molt bona
publicitat, amb preus molt competitius i amb bones ofertes de llangcament. Tenir
un gran nombre de clients, amb alt grau de satisfaccid, és la millor publicitat que
pot tenir un negoci. Per aconseguir-ho, caldra fer un estudi del nombre d’estudiants
que assisteixen a cadascuna de les academies, els seus preus, i la qualitat del servei
que ofereixen. Amb aquestes dades, es podran determinar els preus de cada tipus
de curs per tal d’aconseguir tenir el nombre més elevat possible de clients amb un
benefici adeqiiat.

- Un altre factor a tenir en compte és el cost del lloguer del local a les diferents
ubicacions. Per decidir entre locals diferents es poden utilitzar les puntuacions
de cadascuna de les ubicacions i, en funcié del preu de cadascun i de les seves
dimensions, determinar quin és el més optim.

Aquest mateix model, fent les adaptacions necessaries, es podria fer servir per a trobar la
ubicacié idonia d’altres tipus de negoci. Aixo si, aquest hauria de ser un negoci similar,
enfocat a un public situat en llocs molt concrets, ja que en el treball s’han considerat les
facultats com a ubicacié dels clients.
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