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RESUM I PARAULES CLAU

En aquest treball s’analitzaran les expectatives laborals dels estudiants del grau
d’Estadistica de la Facultat d’Economia i Empresa de la Universitat de Barcelona i de
la Facultat d’Estadistica i Matematiques de la Universitat Politecnica de Catalunya.
L’estudi s’ha realitzat a través de les dades obtingudes d’una enquesta enviada
telematicament als mateixos alumnes del grau. L’objectiu principal d’aquest treball és
poder explorar els resultats fent s de tecniques d’analisi multivariant, per identificar
diferents patrons de comportament i relacions entre els futurs estadistics. Es conclou,
després de I'analisi que la majoria dels estudiants tenen la intencié de compaginar els
estudis amb el mén del treball. A més, hi coincideixen en haver triat aquest grau per la
bona sortida laboral. També s’ha vist que els estudiants que tenen previst fer practiques
tenen més probabilitats de trobar la seva primera feina relacionada amb els estudis en un

temps menor.

Paraules Claus: Expectatives dels universitaris, situacié laboral, enquesta, analisi de

dades, aprenentatge automatic

ABSTRACT AND KEYWORDS

This report analyzes the students’ expectations of accessing the labour market, after
completing a Statistics degree. Data obtained from an online poll conducted among
statistic students has been the primary source of the study. The aim of the research
paper is to explore the results using statistic multivariate techniques of analysis, in order
to identify behavioral patterns. After the analysis, it is concluded that the majority of
students want to balance work with further studies (post-university degree). Furthermore,
the wide and full of opportunities, labor market, enabled after having studied statistics,
is one of the main reasons why students have chosen the degree. It has also been observed
that those who have done an internship during the degree find it easier to Access the

labor market after university.

Key words: Expectations university students, labour market, online pull, data analysis,

machine learning
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CAPITOL I: INTRODUCCIO

Incertesa. El sentiment de molts dels universitaris abans d’acabar el grau académic. Es un
periode de canvis, diferent i per molts determinant. La transicié de la vida universitaria

cap al mén laboral és un moment clau i al mateix temps, un procés molt emocionant.

Molts dels estudiants comencen a prendre les primeres decisions. Aquestes poden influir en
el canvi a la vida adulta. Diariament, es qiiestionen preguntes com les segiients: Continuo

estudiant? Treballo? Ho compagino els estudis i el treball?

Les expectatives dels estudiants universitaris que estan a punt d’acabar el grau sén molt
diverses, molts tenen objectius i idees diferents i per tant, no es pot considerar ’alumnat
com un grup unitari que evoluciona de forma homogenia en una mateixa direccié (Goma,

2005).

Actualment, els estudiants d’estadistica tenen moltes oportunitats per créixer
professionalment ja sigui a partir de la investigacié, la salut, la tecnologia, 1’economia, la

docencia o ve la industria. Hi ha un ventall molt ampli.

D’altra banda, cal destacar que la universitat proporciona avantatges com ara la
possibilitat de dur a terme practiques formatives. Aquestes son claus per introduir-se i
adquirir, per molts, la primera experiencia en el mén del treball. Aixi i tot, sempre hi ha
reptes i molta competencia en el sector laboral. Per tant, és important ser conscient dels

avangos diaris per tal d’estar actualitzat i mostrar una actitud oberta en tots els ambits.

En aquest estudi es fa una analisi de les expectatives dels estudiants del grau d’Estadistica
gracies a la creacié d’una enquesta. Aixi, a partir d’aquesta, obtenim la base de dades
que té com a observacions les respostes de 'alumnat del grau. Les variables que trobem
ens proporcionen informacié personal i académica, valoracions del grau i informacié sobre

les practiques formatives, la situacié laboral i els plans de futur.

Dues de les raons principals per 1’eleccié a aquest treball han estat I'interes en 1’educacio
i I'ampliacié els meus coneixements envers l'estadistica, realitzant una investigacio

quantitativa i aplicant metodes estadistics, per poder profunditzar en 1’estudi.

Durant el grau s’imparteixen diverses assignatures relacionades amb tots aquests ambits;
Disseny d’enquestes, Disseny d’experiments, Analisi multivariant, Mineria de dades
i Models lineals generalitzats, les quals considero fonamentals, molt interessants i

aprofitoses en I’ambit acadeémic.
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Per aquest motiu, vaig decidir comencar des de zero el projecte, creant una enquesta per
mi mateixa. A partir d’aquesta, elaborar I’analisi, per poder adquirir nous coneixements

i experiencies sobre el que més m’interessa.

D’altra banda, en un futur m’agradaria enfocar la meva formacié acadeémica cap al
Machine learning. Aixi doncs, tenir I'oportunitat de vincular el treball Final de Grau
amb aquest tema, és una primera aproximacié a aquest moén, en el qual m’agradaria

dedicar-me.

Els objectius principals de la investigacié son:
1. Determinar les expectatives del futur dels estudiants tant en 1’ambit professional
com academic.
2. Comparar els alumnes que tenen pensat fer o fan practiques i els que no tenen pensat
fer-ne.
A més a més, s’hi ha plantejat un objectiu més especific segons les seves expectatives.

3. Coneixer 'actitud que tenen els futurs estadistics en relacié amb el mén laboral.

Aixi doncs, es vol coneixer a partir de les dades proporcionades per I’enquesta si 'actitud

dels estudiants té un impacte significatiu en I’eéxit al moén laboral.

D’altra banda, cal destacar que s’han plantejat les segiients hipotesis:

1. Es creu que els alumnes si tenen diferents expectatives.

2. Els alumnes del primer i segon curs tenen expectatives més altes que els alumnes

de tercer i quart curs del grau.

3. Els estudiants troben treball rapidament després de finalitzar el grau (en menys de

sis mesos).

4. Si hi ha diferencies significatives en 'actitud dels estudiants.

Per tant, en aquest treball es volen aplicar tantes analisis com calgui per a donar resposta

als objectius i hipotesis plantejades.

Seguint la metodologia del treball, en primer lloc, hi ha I'explicaci6é sobre la investigacio

quantitativa que s’ha dut a terme per tal d’obtenir la base de dades.

En segon lloc, es descriuen les dades i els resultats mitjancant 1'analisi exploratoria de les

dades a partir de I’analisi univariant i bivariant.

11



A continuacid, es troben els apartats dels diferents metodes de machine learning que s’han

aplicat per poder donar a resposta als objectius.

Es realitza el clustering per poder classificar seguint un patré als estudiants. Després,
s'aplica el profiling per tal de determinar els diferents grups i les seves respectives

caracteristiques.

D’altra banda, es fa una analisi exclusiva per les dades numeriques i el mateix per les dades
categoriques, aplicant Analisi per components principals i I’Analisi de correspondencia

multiple, respectivament.

També es duu a terme un contrast d’independeéncia entre les diferents categories i,
addicionalment, s’estima un model logistic per intentar predir el comportament dels

futurs estadistics, un objectiu adicional en 'estudi.

Per acabar l'analisi, es plantejaran les conclusions de l'estudi a les quals s’ha arribat

després d’aplicar les tecniques estadistiques.
Aquestes metodologies es presentaran en més detall dins de I'apartat de metodologies.

Finalment, per dur a terme el treball proposat, complir els objectius i les hipotesis

plantejades es recolliran dins d’aquest informe els segiients capitols:
o Descripcio de les dades: S’explica de forma més detallada les dades amb les quals
s’han elaborat els models i analisis.
o Marc teoric. Hi ha I'explicacio teorica dels temes principals de I'estudi.

e Metodologia: Es detalla la procedéncia de les dades, les teécniques estadistiques que

s’han aplicat i els recursos informatics que s’han fet servir.

o Analisi de les dades i resultats: En aquest capitol es troba l'analisi exploratoria
de les dades i 'aplicacié de totes les tecniques estadistiques i els seus respectius

resultats.

o Conclusions: Per acabar es fa una valoracié global de tot el treball, explicant el
procediment que s’ha hagut de realitzar per obtenir els resultats i destacant els

resultats finals que s’han aconseguit.

12



CAPITOL II: MARC TEORIC

1. Insercio laboral

La inserci6 laboral es pot definir com el procés d’incorporacio i adaptacié d’una persona

al mercat de treball (Departament de cultura, 2023).

D’altra banda, la insercié laboral també es considera com un fet puntual. Es defineix
com el fet d’aconseguir una ocupacié en un moment determinat, un contracte laboral que
inclou la incorporacié de la persona en un lloc de treball i el seu procés de manteniment
(Ventura Blanco & Martinez, 2007).

1.1 Insercio laboral dels universitaris

El procés cap a la insercié laboral dels estudiants que estan a les portes d’acabar el grau
Universitari és considerat un dels camins més importants de la vida humana (Sala Lorda
et al., 2007).

Els estudiants han de fer s de tots els coneixements, habilitats i competéncies que han
anat adquirint durant el periode d’aprenentatge i aplicar-les en el mén laboral. A més,
I’alumnat, pot haver-se especialitzat en algun dels ambits amb la finalitat d’incorporar-se

i aplicar I'estudiat en el mén laboral.

D’altra banda, cal ser conscients que el conjunt d’alumnes que s’introdueix en aquest
mon tenen una transicié molt diversa. La incorporacié pot ser més lenta o més rapida,

depenent de les habilitats de cada usuari.

Pel que fa a les dades d’inserci6 dels estudis de la Facultat de Matematiques i Estadistica,
Universitat Politecnica de Catalunya sén molt positives, ho demostra la sisena enquesta
d’inserci6 laboral dels titulats de grau de les universitats catalanes, dutes a terme per
I’Agencia per a la Qualitat del Sistema Universitari Catala (AQU Catalunya) entre la
poblacié titulada 'any 2012, és a dir el curs 2012-2013 realitzada durant el primer semestre
del 2017.

Tots els usuaris de la FME que han respost I'enquesta estan treballant actualment. El
95% dels enquestats repetirien la titulaci6 i també la universitat. Se sap que un 75% dels
matematics 1 un 100% dels estadistics tenen contracte fix (mireia.ribera.mitjans, 2018).

Per molts, tenir I’ oportunitat d’aconseguir un contracte indefinit després de realitzar el
grau universitari, és un desig. Per tant, cal ser conscients de la importancia que hi ha en

esforcar-se dia a dia per tal d’obtenir els objectius proposats.
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1.2. La insercio laboral dels universitaris a través de les practiques

formatives

Les practiques dels estudiants universitaris faciliten i sén considerades com una de les
vies principals a la incorporacié del moén laboral. Aquestes es defineixen com activitats
formatives que es realitzen en empreses o institucions durant el curs académic. Al mateix

temps, permeten adquirir nous coneixements pel futur professional, és molt enriquidor.

Les practiques poden ser curriculars o extracurriculars. Pel que fa a les practiques
curriculars, la duracié varia segons el pla d’estudis mentre que les practiques
extracurriculars tenen una durada de fins a 750 hores per curs academic. A més
a més, l'estudiant tindra assignat un tutor de la facultat i un de 'empresa, que es
coordinaran durant el desenvolupament de la practica (Servei d’Atenci6 a I'Estudiantat
(2015)).

Diferents estudis mostren la importancia de que els estudiants que s’han graduat fa poc
obtinguin al curriculum haver portat a cap practiques formatives o ve alguna experiencia
professional, a part del titol universitari. Cal destacar que durant el periode de practiques,
I’alumne té 'oportunitat de gaudir d’experiencies que li proporcionen coneixements aliens

a la universitat.

Es considera que el 12% dels contractes de formacid i el 28% dels contractes en practiques
es converteixen en contractes fixes (OECD,1998). També, s’ha demostrat que hi ha un
augment d’ocupabilitat gracies a les practiques, es confirma que hi ha millors resultats

d’insercié en comparacié els que no tenen experiencies professionals.
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2. Factors que influeixen en la insercié laboral dels universitaris

El coneixement i l'especialitzacié de l'estudiant facilita a 1'usuari la incorporacié en el
mon laboral. La personalitat, la manera de relacionar-se, el lideratge i la capacitat de

treballar en equip es tenen molt en compte.

Actualment, aquests valors sén anomenats soft skills ! i estan molt ben valorats en el
mercat del treball (Gonzalez & Miles, 2021). Es important saber les caracteristiques i
coneixes a un mateix, per tal de ser conscients i tindre clars quins sén els punts forts i

debils de cadasci. A partir d’aquests, es potenciaran els positius i s’evitaran els negatius.

A continuacié es mostra en una taula alguns exemples d’aspectes positius i negatius que

poden o no ajudar als estudiants en la insercié laboral.

Taula 1: Factors que influeixen en la insercié laboral

Aspectes positius Aspectes Negatius
Competencies adequades No tenir compromis
Iniciativa i decisio Falta de motivacio

Facilitat per treballar en equip No ser capag¢ de comunicar-se
Capacitat pels idiomes i la informatica Ser conformista

Flexibilitat Ser indecis

Tenir estudis Estressant

Capacitat per aprendre i adaptar-se als nous canvis
Bona gesti6 del temps

Elaboraci6 propia

D’altra banda, a part de les habilitats dels estudiants, les empreses valoren molt
positivament les experiencies dels estudiants en el mén laboral i les qualificacions

obtingudes en els titols academics.
Com més nivell educatiu, millor és la insercié laboral.

Tenir estudis universitaris ajuda de forma molt destacable a la participacié en el moéon
laboral i 'ocupacid, i a més, protegeix contra l'atur (Agencia per a la Qualitat del Sistema,
Universitari de Catalunya, 2002).

A més, la localitat de cada estudiant es considera un factor clau pels universitaris, ja que

depenent d’on visquis tindras més o menys oportunitats (Pineda Herrero et al., 2016).

Les soft skills anomenades en catald habilitats noves sén les habilitats de caracter personal i social
que permeten a una persona formar part d’un lloc de treball (S.L.U, 2020).

15



3. Situacié laboral

En aquest apartat hi ha una breu explicacié de les possibles situacions laborals que 'estudiant es
pot trobar, en concret en la poblaci6 de 16 a 29 anys tant a Catalunya com a Espanya (Argudo,
2017).

o Poblaci6 activa: Persones de 16 i més anys que tenen una ocupacié o estan
disponibles i fan gestions per incorporar-se al mercat de treball. Es a dir persones

que treballen o busquen feina.

o Poblaci6 inactiva: Persones de 16 i més anys que no han treballat i no busquen

ocupacié o ve no estan disponibles per treballar.

o Poblacié ocupada: Persones de 16 i més anys que han treballat en una ocupacié
de forma remunerada, com a minim una hora durant la setmana de referencia, per

compte propi o altri.

o Poblacié desocupada: Persones de 16 i més anys que no treballen, busquen feina i
estan disponibles per treballar. Inclou els que busquen la primera feina i els que ja

han treballat anteriorment.

o Compaginar estudis i treball: No és facil compaginar els estudis i el treball, es
necessita molt bona organitzacio i sobretot ser una persona constant. Els consells

que destaquen per tal d’assolir I'exit son els seglients:

En primer lloc, ser conscient de la dificultat i de l'estres que pot suposar en cas que
no hi hagi una organitzacié correcta i una motivacié al darrere. També és important
planificar i distribuir bé al temps, és a dir, tenir moments per desconnectar, fer hobbies,
entre d’altres, és essencial. De la mateixa manera, és rellevant deixar-se ajudar i recordar

constantment les motivacions per tal d’estimular-se i superar els reptes.

A més es considera que el millor de treballar i estudiar a la vegada és que hi ha

I'oportunitat d’aplicar els coneixements apresos a la vida real.

Els que combinen els estudis i el treball coincideixen que es tracta d’una experiencia molt
gratificant (EOC, 2019).

A mesura que passant els anys, el nombre d’estudiants que decideix treballar i compaginar
els estudis creix de forma exponencial. Es considera que és a causa de 'augment del cost
de la vida, a part que és una molt bona oportunitat per després incorporar-se al treball

que desitges (Innovacién en Formacién Professional, 2017).
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A continuacié es mostra una taula de 'IDESCAT on hi ha representada la relacié amb

I’activitat de la poblaci6 de 16 a 29 anys.

o A Catalunya

Taula 2: Relacié6 amb 'activitat de la poblacié de 16 a 29 anys, Catalunya 2022

De 16 a 19 anys De 20 a 24 anys De 25 a 29 anys  Total

Poblacio total 339.8 410.3 425.6 1175.7
Poblaci6 activa 76.7 263.8 364.1  704.6
Poblacié ocupada 45.8 212.6 319.9 578.2
Poblaci6é desocupada 30.9 51.3 442  126.4
Poblaci6 inactiva 263.1 146.5 61.5 471.1
Taxa activitat (%) 22.6 64.3 85.6 59.9
Taxa ocupaci6 (%) 13.5 51.8 75.2 49.2
Taxa atur(%) 40.3 194 12.1 17.9

(2023).IDESCAT, Estadistiques de Demografia, societat, treball

Pel que fa a Catalunya podem observar que la taxa d’activitat va evolucionant, creix
progressivament a mesura que passen els anys. Les persones de 16 a 19 anys tenen una
taxa d’activitat del 22.6% , mentre que les persones de 20 a 24 anys 64.3% i les de 25
a 29 anys és de 85.6%. El mateix passa amb la taxa d’ocupacid, tendeix a augmentar,
pero, tot i aixo, és menor al percentatge de poblacié que treballa o busca treball sobre
la poblacié total. En canvi, la taxa d’atur a mesura que augmenta l’edat disminueix. Es
considera que aquests fets es produeixen a causa de I’edat, com més anys tingui 'individu,

més experiencies viscudes i,per tant, més oportunitats.

o A Espanya

Taula 3: Relacié amb 'activitat de la poblacié de 16 a 29 anys, Espanya 2022

De 16 a 19 anys De 20 a 24 anys De 25 a 29 anys  Total

Poblacié total 19995.4 2439.1 2497.8 6932.4
Poblaci6 activa 290.5 1332.2 2101.4 3724.1
Poblacié ocupada 157.3 982.5 1751.6  2891.4
Poblacié desocupada 133.3 349.6 349.8  832.8
Poblaci6 inactiva 1704.9 1107.0 396.4 3208.2
Taxa activitat (%) 14.6 54.6 84.1 53.7
Taxa ocupaci6 (%) 7.9 40.3 70.1 41.7
Taxa atur(%) 45.9 26.2 16.6 22.4

(2023).IDESCAT, Estadistiques de Demografia, societat, treball
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Pel que fa a Espanya podem observar que la poblacié segueix el mateix patré que
Catalunya. A mesura que les persones creixent, la taxa d’activitat i la taxa d’ocupacio
augmenta de forma progressiva. D’altra banda, la taxa d’atur tendeix a la baixa, com
més edat, menys atur, és a dir les persones de 25 a 29 anys tenen menys atur que les

persones de 20 a 24 anys i 16 a 19 anys.

4. Plans de futur

Molts dels estudiants tenen molts dubtes i no saben que és el que volen fer un cop acabat
el grau. Quina és la millor opcié? Fer cursos especialitzant-se amb el que més motiva?

Fer un altre grau o un master? Només treballar o compaginar els estudis amb el treball?

Abans de prendre la decisié definitiva es recomana pensar en els objectius professionals i
intentar donar voltes en el futur d’'un mateix, preguntar-se on et veus i ser conscient dels
punts forts i febles. A continuacio es detallen opcions per dur a terme després de realitzar

el grau Universitari.

Per comencar, pel que fa als cursos especialitzats tenen un gran nivell d’especialitzacio
en I'aprenentatge que I'estudiant vol assumir. Son 1tils per estar actualitzats en el mercat
actual i genera molts avantatges per 'estudiant. La duracié d’aquest és de curta durada
(UOC, 2022).

En segon lloc, pel que fa a realitzar un master és molt important perque et permet
adquirir molts coneixements. Es considera que esta enfocat pels professionals que desitgen
tenir molta més responsabilitat treballant i avantatges en el futur del moén laboral. La
duracié d’aquest titol professional sol ser d’un o dos anys (Educaweb, 2023).

També, dur a terme un segon grau pot ser ttil per complementar la titulacié universitaria
ja obtinguda. En el mateix temps, permet obrir nous camins professionals i augmenta les

oportunitats de treball.

D’altra banda, hi ha estudiants que prefereixen treballar i compaginar els estudis.
Esta demostrat que és la millor manera de formar-se sense aturar-se. A més s’ha de tenir

una molt bona capacitat organitzativa per tal de dur a terme les gestions necessaries.

Es considera que molts estudiants decideixen compaginar els estudis per disposar d’ajuda
economica. També, cal ser conscients que s’ha de destinar temps al lleure per tal de poder

treballar 1 estudiar amb exit.

Aixi i tot, hi ha molts estudiants que un cop acabat el grau universitari no saben en quin
ambit els hi agradaria especialitzar-se, pero decideixen dedicar-se inicament en el mén

del treball.
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En el mén de D'estadistica hi ha un ventall molt gran d’oportunitats per dur a terme a

escala professional.

Per comencgar, hi ha la possibilitat de treballar en una consultoria aplicant aspectes
relacionats al big data, business intelligence o ve programaci6, molt tils per poder prendre

bones decisions i moviments de negoci estrategics a partir de les dades proporcionades.

A continuacié, en 'ambit de ’economia i finances et permet especialitzar en la
banca, assegurances, avaluacié de riscos, borsa, gestié de carteres i analisi financera o ve

investigacié de mercats.

De la mateixa manera, hi ha 'ambit de les administracions publiques, 'estudiant
es pot especialitzar concretament en instituts oficials d’estadistica, projeccions
demografiques, tendeéncies socials o ve assignacié optima de recursos. Aquests son
molt ttils per tal de proporcionar dades davant la situacié economica, social, demografica
i ambiental de cadascuna de les regions (Grupo de Trabajo sobre Data Stewardship Consejo
Superior de Estadistica, 2021).

D’altra banda, hi ha la possibilitat d’especialitzar-se en la salut i ciéncies naturals
concretament en serveis de sanitat, salut publica, industria farmaceutica, assaigs clinics
o ve en la bioinformatica. Aquestes opcions sén molt necessaries per a potenciar i
desenvolupar la investigacié en la salut. Permeten la interpretacié i una visié critica

dels resultats obtinguts.

En 1ultim lloc, i no menys important, una de les possibilitats pot ser decantar-se en el méon
de la doceéncia i recerca. Els métodes estadistics fonamenten la capacitat de prendre
decisions i validar hipotesis mitjancant tecniques estadistiques (Universitat de Barcelona,
n.d.).
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CAPITOL III: METODOLOGIA

1. Procedeéncia de les dades

Per poder fer ’analisi de les expectatives dels estudiants del grau d’Estadistica en el mén laboral,
s’ha creat una enquesta ad hoc 2 per tal d’obtenir la base de dades. En primer lloc, s’ha dissenyat
la mostra representativa. A continuacio, després de crear I'’enquesta, ha estat validada per un
judici d’experts i posteriorment s’ha dut a terme una prova pilot a un grup d’estudiants de quart
d’Estadistica. Per acabar aquest procés, un cop ja verificada ha estat enviada al public objectiu

i 2 mesos després s’ha obtingut la mostra de ’estudi.

2. Teécniques estadistiques

Abans de comengar amb l'explicacié teorica dels diferents metodes de classificacié dins
I’estudi és necessari saber una mica sobre el Machine Learning. Actualment, el Machine

Learning és present a la nostra vida diaria, sense ser del tot conscients.

Definicio: Machine learning, en catala anomenat Aprenentatge automatic és una branca
de la intel - ligencia artificial que mitjancant algoritmes té com a finalitat desenvolupar
tecniques que permetin a les computadores crear models per tal de poder classificar i
diferenciar elements segons les caracteristiques. A més, és capa¢ d’identificar patrons per

tal de realitzar prediccions (Maxima formacién, 2022).

L’any 1959 es va fer ts per primera vegada el terme de Machine learning. Aixi i tot, no
ha estat fins ara una branca tan destacable, aixo és a causa de 'augment de les dades
(Redaccio, 2022).

Els algoritmes de Machine learning es divideixen en tres categories (Judith Sandoval,2018).

Figura 1. Categories dels algoritmes

Classificacio

Aprenentatge

SupeWisat

Regressio

Machine Aprenentatge
learning no supervisat

\

Aprenentatge
per reforg

2Enquesta ad hoc: Teécnica de recollida d’informacié primaria basada en la formulacié de preguntes a
les participants perqué siguin respostes a partir d'un qiiestionari (Garcia, 2008).
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En primer lloc, [‘aprenentatge supervisat és considerat un aprenentatge previ basat en un
Sistema d’etiquetes a les dades que permet prendre decisions o fer prediccions. En aquest

tipus d’aprenentatge hi ha dos algoritmes d’entrenament.

e Al de classificacié: Aquest algoritme ens indica a quin dels grups pertany l’element
d’estudi, ja que ens permet trobar patrons en les dades i les classifica per grups. Després

compara les dades noves i les ubica en algun d’aquests.

e Al de regressié: En aquest meétode d’algoritme, el que s’espera és un nimero, un valor
especific. No es desitja ubicar-lo en un grup. Es tracta de veure com reacciona la variable

resposta en funcié d’una variable explicativa.

A continuacié, laprenentatge no supervisat, els algoritmes no tenen cap classe de coneixement
previ. Aquest permet a partir de les dades assolir el principal objectiu, trobar patrons i saber
organitzar-los. L’algoritme només sap que les dades comparteixen algunes caracteristiques, aixi

doncs interpreta que aquests poden pertanyer al mateix grup.

També hi ha, l’aprenentatge per refor¢ que és un algoritme que es fa s a partir de la mateixa

experiencia.

Consisteix a ser capag de prendre la millor decisié davant de diferents situacions d’un procés de

prova i error.

Després d’aquesta introduccié al Machine learning, per elaborar ’analisi de I'estudi, s’hi han
aplicat tecniques estadistiques que han estat apreses durant el grau académic. Aquestes, han
servit per depurar la base de dades i fer analisis descriptives tant univariants com bivariants, a

través de taules numeriques i representacions grafiques.

D’altra banda, com ja s’ha comentat préviament, aquest estudi esta enfocat a tecniques
estadistiques multivariants. Com ara ’aplicacié del clustering, que permet classificar d’alguna
manera als estudiants a partir de les caracteristiques que tenen en comid. A continuacid, s’ha

aplicat el profiling per poder crear diferents perfils de grups.

També, s’ha portat a cap una descriptiva especifica en les variables numeériques mitjancant
landlisi per components principals. En el cas de les variables categoriques s’ha aplicat [’andlisi

de correspondéncia miltiple.

Per acabar, s’ha dut a terme un model logistic per predir I'actitud dels futurs estadistics i a més,

s’ha fet el contrast d’independeéncia entre categories per determinar la relacié entre variables.
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3. Recursos informatics

El programari estadistic que s’ha fet servir per obtenir les dades ha estat el Formulari de Google.
D’altra banda, el programa informatic utilitzat per dur a terme ’analisi de les dades ha estat

'R en versié 4.2.2.

A continuacié hi ha una breu explicacié sobre en qué consisteix el Formulari de Google, el

llenguatge informatic R, R-Studio, ja que s’han implementat per poder fer les analisis.

3.1 Formulari de google

El formulari de Google és un programari molt 1til per a la realitzacié d’enquestes de forma
gratuita. A més, a partir de I'aplicacié, els estudiants els permet crear i editar enquestes en
linia. De la mateixa manera, el formulari de Google permet realitzar gran varietat de preguntes,
com ara respostes curtes, paragrafs, seleccié multiple, desplegable, una quadricula de diverses
opcions, entre d’altres. A més, la informacié recopilada es desa de forma automatica en un full
de calcul (Wikipedia, 2021).

3.2 R

R és un programari estadistic que proporciona tecniques estadistiques i grafiques. Es
pot descarregar de forma gratuita en Windows, Mac i Linux. A més, es considera que
és un dels programes més utilitzats en arees d’analisi estadistica, investigacié cientifica i
manipulacié de dades (Datademia, 2021).

3.3 R-Studio

R-Studio ha estat dels softwares estadistics més utilitzats durant els quatre anys del
grau d’Estadistica. Aquest és un llenguatge de programacié emprat per dur a terme
procediments estadistics i grafics d’alt nivell. Aixi doncs, s’ha decidit crear el codi del
treball amb el propi llenguatge del programa i amb els paquets que aquest proporciona per
tal d’aplicar els coneixements adquirits durant el grau i a més per poder tractar les dades
i fer les respectives analisis (Grupo de Trabajo sobre Data Stewardship Consejo Superior de
Estadistica, 2021).
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CAPITOLIV: ANALISI DE LES DADES I RESULTATS

Com ja s’ha comentat en 'apartat anterior, per poder dur a terme ’analisi de les expectatives
dels estudiants del grau d’Estadistica en el moén laboral s’ha realitzat una enquesta per obtenir la
base de dades adient a ’estudi. A continuacié s’informa de forma detallada com és el quiestionari
que s’ha creat i qui forma part del disseny de la mostra. Més endavant es troben les respectives

analisis.

1. Enquesta

1.1 Elaboracié del qiiestionari

L’enquesta s’ha realitzat per donar resposta als objectius plantejats previament. Per aquest

motiu, s’ha decidit incloure els segiients tipus de tipologies de preguntes:

En primer lloc, la primera part aporta informacié sobre les dades personals de ’estudiant del
grau. Com ara el genere, 'any de naixement, el codi postal de ’adrega on viu I’alumne durant

la setmana i el de 'adrega del domicili familiar.

En segon lloc, es presenta informacié sobre I’ambit académic. Com ara preguntes relacionades
amb els estudis previs al grau, el batxillerat, si estudiar Estadistica havia estat la primera opcid,
els motius pels quals es va decidir estudiar el grau, el curs actual, any d’inici dels estudis, any

previst de finalitzar els estudis i sobre la matricula del curs cursant.

A continuacid, es plantegen preguntes vinculades en la valoracié del grau. Indicant la puntuacid
entre el 0 al 10 de quan agrada i es recomana el grau. De la mateixa manera, es qliestiona si els

estudiants haguessin d’escollir un altre grau si triarien la mateixa titulacio.

D’altra banda, hi ha informacié sobre les practiques formatives. Com ara saber, si els estudiants
tenen pensat realitzar practiques, el millor curs i la motivacié per dur-les a terme, i saber I'opinié

dels estudiants respecte si les practiques formatives en el grau haurien de ser o no obligatories.

També, fa referencia a la situacio laboral dels estudiants, preguntant per aquesta, el periode
d’hores que porten cap a la setmana, la relacié que tenen amb el grau i qliestions més concretes

en cas que I'alumne estigui actiu en el moén del treball.

Per acabar, 'enquesta es tracta el tema dels plans de futur dels estudiants una vegada han acabat
el grau d’Estadistic. Es vol saber que és el que tenen pensat fer, 'ambit d’especialitzacio, el
temps que es pensen que trigaran a trobar treball i la manera de trobar-lo i temes vinculats amb

el primer sou treballant.
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1.2 Disseny de la mostra

La poblacié de I'estudi sén els estudiants del grau d’Estadistica de la Facultat d’Economia i
Empresa de la Universitat de Barcelona i de la Facultat d’Estadistica i Matematiques de la

Universitat Politecnica de Catalunya, als quals se’ls ha enviat una enquesta via telematica.

Després d’enviar-la, s’ha esperat dos mesos en obtenir la mostra, tot i aixi s’ha obtingut una

mostra limitada, un total de 102 estudiants.

Taula 4: Disseny de la mostra

Curs Nombre d’alumnes
Primer 27
Segon 26
Tercer 24
Quart 24
Total 102

A continuacié, es calcula ’error mostral a partir del total de persones que han respost I’enquesta,
amb la mida mostral que s’obté (n=102). S’ailla ’error mostral de la férmula de la mida mostral

i després de fer els calculs arribem a que e = 7.48%.

Férmula error mostral

N —n[p(1 - p)]
_ 2
e_i\/zSN—1 n

Per tant, s’observa que en reduir la mida de la mostra augmenta el marge d’error.

A continuacié, es valora si la distribucié per cursos de la mostra és similar a les dades globals

del grau.

Per tal de trobar la mostra representativa s’ha accedit a les dades de la Universitat de Barcelona

i s’ha trobat el segiient:

Taula 5: Mostra representativa I

Curs Nombre d’alumnes
Primer 75
Segon 70
Tercer 67
Quart 67
Total 279

Hi ha una mida poblacional de 279 estudiants, equivalent el nivell mostral teoric, un nivell de
confianca del 95%, un error de 2% i una probabilitat del 0.5. Totes aquestes dades pertanyen a

la segiient férmula:
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Férmula n mostral

Després de realitzar el calcul de “n”, ha donat un valor de 250.05, com que les persones no es

poden dividir, es decideix arrodonir a 250.

Taula 6: Mostra representativa I1

Curs Nombre d’alumnes
Primer 67
Segon 63
Tercer 60
Quart 60
Total 250

Podem observar que el nombre total d’enquestats hauria de ser equivalent als 250 estudiants i

no ha estat factible, ja que la mostra equival a menys estudiants.
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2. Descripcié de la base de dades

La base de dades esta formada per un total de 102 files i 35 columnes, de les quals 5 sén variables

numeriques i 30 categoriques.

e Variables numeriques

Taula 7: Variables numeriques inicials

Variables Descripcié

Any de naixament Any

Any inici dels estudis Any

Any previst per acabar els estudis Any

Valoracié de quant agrada el grau Escala ordinal (1-10)

Valoracié de quant recomanes el grau Escala ordinal (1-10)

o Variables categoriques

Taula 8: Variables categoriques inicials

Variables Categories
Genere Femeni
Masculi

Altres/No binaris/Prefereixo no contestar

Codi postal Adrega viu durant Codi postal
setmana
Codi postal Adreca domicili Codi postal
Familiar
Estudis prévis al grau Batxillerat

Grau superior
Un altre grau
Tipus de batxillerat Social

Cientific
Tecnologic

Altres

Primera opci6 Si
No
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Variables

Categories

Motivacié per practiques

Practiques obligatories

Situacié laboral

Temps laboral

Feina o practiques
relacionades amb el grau

Treballes des de casa

Dies de la setmana treballes

Vinculacié amb ’empresa que
treballes

Rennovacio

Registre de la jornada
laboral a ’entrada
i sortida del treball

Guanyar diners

Viure noves experiéncies
Créixer professionalment
Altres

Si
No

Ocupat/Ocupada
Atur

Inactiu
Compagino els estudis i les
practiques

Feines esporadiques
Fins a 15 hores setmanals

Més de 15 hores setmanals
No

Si
No

Si, 1 o 2 dies a la setmana
Si 3 dies o més a la setmana
Ocasionalment

No

De dilluns a divendres

De dilluns a dissabte

Només els caps de setmana o
festius

Dies irregulars/alterns

Contracte indefinit/fix

Contracte temporal
Contracte aprenentatge,formacié
o practiques

Segurament si

Hi ha més possibilitats que si que
em renovin el contracte

Hi ha les mateixes possibilitats
que em renovin el contracte i que
no me 1 renovin

Hi ha més possibilitats que no em
renovin el contracte

Segurament no

Si
No
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Variables

Categories

Quan acabis el grau qué tens
pensat fer

Ambit d’especialitzacié

Temps en trobar la primera feina
relacionada amb els estudis

Com trobaras la primera feina
relacionada amb els estudis

Quant creus que cobraras en el
teu primer sou treballant

Quant creus que hauries de cobrar
en el teu primer sou treballant

Cursos especialitzats

Un altre grau

Un master o un postgrau
Només treballar
Estudiar i treballar

Encara no ho sé

Intel - ligéncia empreserial
Aprenentatge automatic
Economia i finances
Biociéncies

Industria i serveis
Administracions publiques

Docencia i recerca
Altres

Abans d’acabar els estudis

Entre 1-6 mesos
Entre 7-12 mesos
Més d’1 any

Mai i cap feina relacionada amb
els estudis

Contactes personals o familiars

Iniciativa propia
Borses de treball oficials

Creaci6é d’empresa
Practiques d’estudis
Serveis universitaris
Anunci web o premsa

Menys de 1.000€

Entre 1.000€-1.5000€
Entre 1.500€-2.000€
Més de 2.000€

Menys de 1.000€

Entre 1.000€-1.5000€
Entre 1.500€-2.000€
Més de 2.000€
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3. Preprocessament

En el preprocessament de les dades es modifica, manipula o s’eliminen les dades oportunes abans

que siguin utilitzades per poder millorar les analisis posteriors.

3.1 Tractament de dades mancants

Pel que fa als missings, n’hi ha un total de 400 i representen el 11.2 % del total de la matriu de

dades. Si ens fixem en cada variable per separat, els percentatges de missings séon els segiients:

Taula 9: Percentatge de missings per variable I

NA Percentatge de NA
Genere 0 0%
Any de Naixement 0 0%
Codi postal Adreca viu durant setmana, 0 0%
Codi postal Adre¢a domicidi Familiar 0 0%
Estudis previs al grau 0 0%
Batxillerat 0 0%
Primera opci6 0 0%
Per que vas escollir estudiar Estadistica 0 0%
Curs actual 0 0%
Any inici dels estudis 0 0%
Any previst de finalitzar estudis 0 0%
La teva matricula és 0 0%
T’agrada el grau 0 0%
Recomanaries el grau 0 0%
Per que recomanaries el grau 51 50%
Tornaries a triar la mateixa titulaci6 0 0%
Tens pensat fer practiques durant el grau 0 0%
Millor curs per fer practiques 0 0%
Motivacié per fer practiques 0 0%
Creus que les practiques haurien de ser obligatories en el grau 0 0%
En cas afirmatiu per que. En cas negatiu posa No 24 23.53%
Quina és la teva situacié laboral 0%
Treballes_ practiques_ opcions 0%
La feina o les practiques estan relacionades amb el grau 42 41.18%
Treballes des de casa 54 52.94%
Quins dies de la setmana treballes 55  53.92%
Quina és la teva vinculacié amb I’empresa que treballes 56  54.9%
Rennovacié del contracte 61 59.8%
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NA Percentatge de NA

Registrar la jornada de treball 55 53.92%

Quan acabis el grau d’Estadistica que tens pensat fer 0 0%

Ambit d’especialitzacié 1 0.98%

Temps en trobar la primera feina relacionada amb els estudis 0 0%

Com creus que trobaras la primera feina relacionada amb els estudis 1 0.98%

Quant creus que cobraras en el teu primer sou treballant 0 0%

Quant creus que hauries de cobrar en el teu primer sou treballant 0 0%

Tal com es pot veure a partir de la taula, les dades numeriques, no tenen missings. Les variables

categoriques que presenten més dades mancants sén les que tenen relacié en el moén laboral, ja

que, els estudiants que no treballen no estan obligats a respondre aquestes preguntes.

Per a poder tractar les dades mancants (missings) de la base de dades, per comengar es duu a

terme una transformacié per presentar-les correctament.

En aquestes variables se li assigna la codificacié de “No treballo ni faig practiques”.

D’altra banda, també hi ha dades mancants a les preguntes que sén de redactar, com ara:

e Per que recomanaries el grau.

e En cas que pensis que les practiques haurien de ser obligatories en el grau, per que. En

cas negatiu posa, No.

En aquestes variables de pregunta oberta se les ha codificat com “No hi ha resposta”.

Després d’aplicar els canvis necessaris en les dades, es poden veure els missings que continuen

presents.
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Si ens hi fixem en cada variable per separat, els percentatges de missings séon els segiients:

Taula 10: Percentatge de missings per variable 11

NA Percentatge de NA
Per que recomanaries el grau 0 0%
En cas afirmatiu per qué. En cas negatiu posa No 0 0%
La feina o les practiques estan relacionades amb el grau 0 0%
Treballes des de casa 2 1.96%
Quins dies de la setmana treballes 2 1.96%
Quina és la teva vinculacié amb I’empresa que treballes 3 2.94%
Rennovacié del contracte 8 7.84%
Registrar la jornada de treball 2 1.96%
Quan acabis el grau d’Estadistica que tens pensat fer 0 0%
Ambit d’especialitzacié 1 0.98%
Temps en trobar la primera feina relacionada amb els estudis 0 0%
Com creus que trobaras la primera feina relacionada amb els estudis 1 0.98%
Quant creus que cobraras en el teu primer sou treballant 0 0%
Quant creus que hauries de cobrar en el teu primer sou treballant 0 0%

Tal com es pot observar, a la taula 10, després d’aplicar les transformacions necessaries a les

variables corresponents hi ha un total de 19 missings i representen el 0.47 % del total de la

matriu de dades.

Per aquest motiu, en aquestes variables categoriques vinculades amb la situacié laboral i els

plans de futur se les categoritzara com a “Unknown”, ja que, aquests estudiants si han realitzat

practiques o ve estan treballant actualment.

Taula 11: Variables numeriques inicials

NA Percentatge de NA

Treballar a casa 0 0%
Dies de la setmana que treballes 0 0%
Vinculacié amb I'empresa que treballes 0 0%
Rennovaci6 0 0%
Registrar la jornada de treball 0 0%
Després del grau 0 0%
Ambit d’especialitzacié 0 0%

Després d’aplicar les transformacions necessaries a les variables corresponents, es pot comprovar

que a la base de dades no es presenta cap missing.
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3.2 Categoritzar

Per tal que la realitzaci6 del treball sigui més facil, s’han convertit totes les variables categoriques

en factors.

3.3 Modalitats

3.3.1 Revisar i redefinir les modalitats

Després de veure els diferents nivells de cada variable, es pot comprovar com hi ha variables
amb moltes categories. Per aquests casos, el més adient és redefinir-les perque ’analisi posterior

sigui més correcte. Aixi doncs, s’apliquen els seglients canvis:

En primer lloc, s’afegeix una variable anomenada Fdat a partir de I’Any de Naixement .

e Si I'estudiant ha nascut abans del 2000 se li assigna “Més de 23 anys”

e Si l'estudiant ha nascut entre I’any 2000 i 2001 se li assigna “De 22 a 23 anys”

e Sil’estudiant ha nascut entre 'any 2002-2003 se li assigna ” De 20 a 21 anys”

o Sil’estudiant ha nascut el 2004 o més tard del 2004 se li assigna “De 17 a 19 anys”
A continuacio, les variables que fan referéncia al Codi postal tant per on viu durant la setmana
i el domicili familiar, s’ha codificat de la segiient manera:

e Si el codi postal comenca per 08 se li assigna Barcelona

e Si el codi postal comenca per 17 se li assigna Girona

o Si el codi postal comenca per 25 se li assigna Lleida

e Si el codi postal comenca per 43 se li assigna Tarragona

o Si el codi postal no comenca per 08, 17, 25 o 43 se li assigna Fora de Catalunya

També, s’ha creat la variable anys en el grau a partir de la diferencia de ’any previst d’acabar

el grau i any inici dels estudis de cada estudiant.

Després, s’ha creat una variable anomenada Temps_trobar_feina a partir de la variable Quant

de temps creus que trigards a trobar la primera feina relacionada amb els estudis.

Aquesta és una variable categorica binaria.

e 0 — Menys o igual de 6 mesos

e 1 — Més de 6 mesos
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De la mateixa manera, s’ha aprofitat per afegir una altra variable anomenada Cobrar__primersou,
ha estat creada a partir de la variable Quant creus que cobraras en el teu primer sou treballant.

També és una variable categorica binaria.

e 0 — Menys o igual que 1.500€
e 1 — Més que 1.500€

A més, s’ha creat una variable anomenada fas faras practiques a partir de la variable Tens

pensat fer practiques durant el grau. Aquesta és una variable categorica binaria.

° 0 “NO”
° 1 “Si?’

D’altra banda, algunes de les modificacions que s’han dut a terme han estat per la variable
Quan acabis el grau d’FEstadistica que tens pensat fer?. S’ha decidit agrupar les opcions segons

les respostes dels estudiants que han respost I’enquesta, ja que podien escollir més d’una opcié.
e Si els estudiants han marcat la casella Encara no ho sé i altres opcions, s’assigna Encara
no ho sé.

e Si els estudiants han marcat majoritariament opcions d’estudiar, com ara Cursos

especialitzats, Un master o un postgraui/oUn altre grau s’assigna Estudiar.

e Si els estudiants marquen més d’una opcié i hi ha un mixt entre Treballar i Estudiar

s’assigna FEstudiar i treballar.

e Si els estudiants marquen 'opcié de Treballar s’assigna Treballar.

Per acabar, per la variable Tens pensat fer prdactiques durant el grau s’han agrupat aquelles

categories que fan referéncia a una resposta molt similar.

33



Aprofitant, s’ha creat una variable anomenada Canvi_provincia a partir de la variable Codi
postal de 'adrega on wvius durant la setmana i Codi postal de Uadreca del domicili familiar.

Aquesta és una variable categorica binaria.

e 0 — Mateixa residencia pels estudis

e 1 — Canvi de residéncia pels estudis

Per acabar, s’ha afegit una altra variable anomenada Cobrar_diferent, ha estat creada a partir
de la variable Quant creus que cobrards en el teu primer sou treballant? (net mensual) i Quant
creus que hauries de cobrar en el teu primer sou treballant? (net mensual). També, és una

variable categorica binaria.

e 0 — Cobrar diferent del que hauries de cobrar

e 1 — Cobrar igual del que hauries de cobrar

3.4 Informacié addicional

D’altra banda, s’ha mirat si hi ha variables redundants que poguessin influir en I'analisi dels
resultats, i s’ha considerat que si és el cas, hi ha un parell de variables que retornen la mateixa

informacié o que depenen 'una de 'altre.

Es considera que les variables:

e Codi postal Adreca viu durant setmana

e Codi postal Adreca domicili Familiar

Sén redundants ja que estan vinculades amb la variable que s’ha creat per saber si els estudiants

s’han canviat de residéncia pels estudis, canvi_provincia. Aixi doncs, s’ha decidit eliminar-la.

També, s’ha vist que la variable de I’Any previst de finalitzar els estudis és redundant, pel fet

que la tenim en compte per la variable d’anys en el grau, s’ha decidit eliminar-la.

Les preguntes de resposta oberta de I'enquesta han estat eliminades, perqué no ens aporten

informaci6 rellevant per I'estudi a posteriori.

Un cop finalitzat el preprocessament, ja tenim la nostra base depurada després de realitzar totes
les modificacions. Finalment, hem obtingut una base de dades amb dimensié 102, 34. Es a dir,

esta formada per 102 files i 34 columnes.
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4. Analisi exploratori de les dades

4.1 Analisi univariant

« DADES PERSONALS

Taula 12: Dades personals

Tipus Descripcio
Genere Categorica Genere de l'estudiant (Femeni, Masculi, Altres)
Edat Categorica Edat de I'estudiant
Localitat durant la setmana Categorica Provincia on viu durant la setmana
Localitat domicili familiar Categorica Provincia del domicili familiar
Canvi de localitat pels estudis Categorica Indica si hi ha canvi de localitat

— Génere

En primer lloc, ens trobem amb la variable Geénere, que presenta el percentatge d’estudiants que

correspon tant a Masculi i Femeni.

Taula 13: Descriptiva univariant:Genere

Valor

Freqiiencia

Femeni 52
Masculi 50

Total

102

50.98%
49.02%
100%

En aquest resum de la variable trobem que és una variable categorica que pot prendre dos

nivells diferents, aixi com les freqiiéncies de cadascun d’aquests. Es pot observar que el genere

predominant en aquest estudi és el femeni amb un 50.98%, després el 49.02% correspon al génere

masculi.

— Edat

En segon lloc, aquesta variable recull I’edat per diferents franges.

Taula 14: Descriptiva univariant:Edat

Valor Frequiencia
De 17 a 19 anys 17 16.67%
De 20 a 21 anys 35 34.31%
De 22 a 23 anys 28 27.45%
Més de 23 anys 22 21.57%
Total 102 100%
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En vista del resum de la variable, s’observa que es tracta d’una variable categorica de quatre
nivells i amb cap dada mancant. Es pot analitzar que en aquest estudi predomina la participacio
dels estudiants que tenen entre 20 i 21 anys, seguit dels de 22 a 23 anys, més de 22 anys i per

ultim els estudiants de 17 a 19 anys.
— Provincies

A continuacio, es mostren dues taules que representen les freqiiencies de les provincies on viuen
els estudiants mentre estan cursant el grau d’Estadistica i les provincies de les localitzacions dels
domicilis familiars respectius.

Durant la setmana

Taula 15: Descriptiva univariant:Provincies I

Valor Freqiiencia

Barcelona 97 95.1%
Tarragona 2 1.96%
Girona 1 0.98%
Fora de Catalunya 2 1.96%
Total 102 100%

Domicili familiar

Taula 16: Descriptiva univariant:Provincies I1

Valor Freqiiencia

Barcelona 75 73.53%
Tarragona 7 6.86%
Lleida 7 6.86%
Girona 4 3.92%
Fora de Catalunya 9 8.82%
Total 102 100%

Canvi de domicili

Taula 17: Descriptiva univariant:Canvi de localitat

Valor Freqiiencia

No 80 78.43%
Si 22 21.57%
Total 102 100%

Podem observar que hi ha una major concentracié d’estudiants localitzats a Barcelona que no
pas a cap altra provincia de Catalunya. Aquest fet pot ser produit a causa de les universitats

que hi ha a la ciutat. A part que hi ha gran varietat d’oportunitats laborals.
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Sorprenentment, durant la setmana hi ha més alumnes vivint fora de Catalunya que no pas a

Girona, fet que dificulta ’assisténcia a classe.

D’altra banda, és important destacar que el 21.56% dels estudiants del grau d’Estadistica viuen

fora del seu domicili familiar a causa de la ubicacié de la Universitat.

A partir de la creacié de la variable canvi de provincia podem veure el nombre d’estudiants que

s’hi ha hagut de canviar d’habitatge pels estudis.

Tal com es mostra a la taula 17, es pot afirmar que el 21.75% dels estudiants del grau

d’Estadistica ha hagut de canviar de domicili pels estudis.

Aquests canvis de domicili sén produits per estalviar temps i en alguns casos perque ’estudi que

desitgen estudiar no esta a prop de la seva localitat.
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« DADES ACADEMIQUES

Taula 18: Dades academiques

Tipus Descripcio
Estudis previs al grau Categorica Descripcié dels possibles estudis
Batxillerat Categorica Tipus de batxillerats
Curs actual Categorica Diferents cursos
Primera opcio Categorica  Variable categorica binaria Si/No
Motius per estudiar Estadistica Categorica Possibles motius per estudiar estadistica
Anys en el grau Numerica  Nombre d’anys que es preveuen en el grau
Matricula Categorica Tipus de matricula (Parcial/Completa)

— Estudis previs al grau

Aquest camp s’utilitza per identificar el tipus d’estudi que els estudiants tenien abans de cursar

al grau.

Taula 19: Descriptiva univariant:Dades académiques

Valor Freqiiencia
Batxillerat 99 97.06%
Grau Superior 0.98%
Un altre grau 2 1.96%
Total 102 100%

Observant el resum de la variable, es pot concloure que es tracta d’'una variable categorica i que

pot prendre 3 nivells diferents juntament amb les seves respectives freqiiéncies. Es pot veure

que la majoria dels estudiants preéviament havien realitzat el Batxillerat, mentre que només un

1.96% ha cursat un altre grau i un 0.98% ha estudiat un grau superior.

— Batxillerat

En aquesta taula es mostra una analisi de freqiiéncies dels diferents tipus de batxillerat que els

estudiants han cursat abans d’estudiar el grau.

Taula 20: Descriptiva univariant:Batxillerat

Valor Freqiiencia
Cientific 43 42.16%
Social 28 27.45%
Tecnologic 27 26.47%
Altres 4 3.92%
Total 102 100%

Pel que fa al tipus de batxillerat, es pot veure com la majoria dels estudiants (42.16% ) ha

realitzat el batxillerat cientific, seguit del social (27.45%), a continuacié el tecnologic (26.47%)

i un 3.92% que ha cursat altres modalitats.
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A més, és important destacar que els estudiants que han cursat assignatures com Economia
d’Empresa, Biologia, Matematiques i Matematiques Aplicades a les CC.SS tenen avantatges
respecte als altres estudiants, ja que la ponderacié en la selectivitat pot arribar a ser molt

major, al doble que les altres assignatures. Aixi doncs, aquestes dades concorden amb els

resultats obtinguts de ’enquesta,pel fet que, predominen les assignatures del cientific i social.

— Primera opci6
Aquesta variable s’utilitza per indicar si els estudiants han decidit estudiar Estadistica com a
primera opcio.

Taula 21: Descriptiva univariant:Primera opcié

Valor Freqiiencia

Si 61 59.8%
No 41 40.2%
Total 102 100%

A partir de la taula observem que es tracta d’una variable categorica binaria. S’afirma que la

majoria dels estudiants si han escollit com a primera opcié estudiar Estadistica, mentre que pel
40.2 % restant no ha estat aixi.

— Per queé vas estudiar estadistica

Aquesta variable recull les raons per les quals els estudiants han decidit estudiar Estadistica, i
hi ha un total de set categories.

Taula 22: Descriptiva univariant:Per que vas estudiar estadistica

Valor Freqiiencia

Bona sortida laboral 36 35.29%
Altres 27 26.47%
Perque no vaig entrar a mates 16 15.69%
Per recomanacié dels amics/familiars 13 12.75%
Per recomanaci6 dels professors 3 2.94%
Per la Jornada de portes obertes 2 1.96%
Pel Sal6 de I’Ensenyament 5 4.9%

Total 102 100%

En aquesta taula de freqiiéncia es mostra que la majoria dels estudiants del grau d’Estadistica
han decidit estudiar aquest grau per la bona sortida laboral (35.29 %). Després, un 26.47% ’ha
escollit per altres motius, mentre que un 15.69% ha decidit estudiar Estadistica perque no va
entrar a Matematiques. També s’observa que un 12.75% dels estudiants han estat recomanats per
amics/ familiars i només un 2.94% per recomanacié dels professors. Per acabar, un percentatge

molt petit dels alumnes ha escollit aquesta carrera pel Salé de ’Ensenyament o per la Jornada

de portes obertes.
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—— Curs actual

A continuacié es pot veure quin curs estan cursant els estudiants que han respost ’enquesta.

Taula 23: Descriptiva univariant:Curs actual de 'estudiant

Valor Freqiiencia

Primer 24 23.53%
Segon 23 22.55%
Tercer 15 14.71%
Quart 40  39.22%
Total 102 100%

Es pot observar que es tracta d’una variable categorica que pot prendre quatre nivells. Tal com
es mostra en la taula la majoria dels alumnes que han respost ’enquesta estan cursant el quart
curs (39.22%), seguidament els que estan fent el primer curs (23.53%), a continuaci6 el segon

curs (22.55 %) i per acabar els alumnes de tercer amb un 14.71%.
— Anys en el grau

A partir d’aquesta taula podem coneixer els anys que porten en el grau els estudiants que han

respost a ’enquesta.

Taula 24: Descriptiva univariant:Anys en el grau d’Estadistica

Minim Q1 Mediana Mitjana Q3 Maxim
3 4 4 5 5 8

Podem observar que la majoria dels estudiants que han respost I’enquesta tenen previst acabar
el grau en un total de 4 anys. D’altra banda, hi ha qui considera que necessita un total de 5
anys (17.17%) , d’altres 6 anys (15.15%). Mentre que el 2.02% dels estudiants consideren que
en tan sols 3 anys ja poden obtenir el titol del grau d’Estadistica, aixo és degut possiblement
gracies a la convalidacié d’assignatures per haver cursat un altre grau. Amb tot i aix0, s’ha vist

que el 3.03% dels estudiants necessiten una mica més de temps per acabar el grau.
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—— La teva matricula és...

A continuacio, es mostra una taula de freqiiéncia on s’indica com és la matricula dels estudiants

en el grau d’Estadistica.

Taula 25: Descriptiva univariant:Matricula

Valor Freqiiencia

Temps complet 91 89.22%
Temps parcial 11 10.78%
Total 102 100%

Podem observar que es tracta d’una variable categorica. La majoria dels estudiants que ha
respost ’enquesta realitzen el grau a Temps complet (89.22%) mentre que els altres restants a

Temps parcial.

41



« VALORACIO DEL GRAU

Taula 26: Descriptiva univariant:Valoraci6 del grau

Tipus Descripcio
T’agrada el grau Numerica  Puntuaci6 del 0 al 10
Recomanacié del grau Numerica  Puntuaci6 del 0 al 10

Triaries la mateixa titulacié Categorica Variable binaria (0=No, 1=Si)

— T’agrada el grau

Aquesta variable ens indica la puntuacié de quant agrada el grau d’Estadistica als estudiants.

Taula 27: Descriptiva univariant:T’agrada el grau

Minim Q1 Mediana Mitjana Q3 Maxim
3 7 8 8 8 10

Es tracta d’una variable numerica discreta, ja que només pot prendre valors enters. La valoracio
va del 0 al 10, sent 0: m’agrada gens/ 10: m’agrada molt. A la mostra analitzada s’observa que
la puntuacié més comuna dels estudiants equival a un 8 mentre que pel que fa a la minima un

3 i la maxima una puntuacié d’excel - lent, 10.
— Recomanaries el grau

Pel que fa a la recomanacié del grau els estudiants del grau també s’ha valorat a partir d’una

puntuacié del 0 al 10.

Taula 28: Descriptiva univariant:Recomanaries el grau

Minim Q1 Mediana Mitjana Q3 Maxim
4 7 8 8 9 10

Podem observar que també es tracta d’una variable numerica discreta, ja que només pot prendre
valors enters. La puntuacié predominant dels alumnes és una puntuacié de 8 mentre que la

minima és un 4 i la maxima un segur que recomanaries,10.

42



— Si tornessis a comencgar, triaries la mateixa titulaci6?

A continuacié veiem una taula on ens mostra ’opinié dels estudiants sobre si en cas de tornar

a comencar el grau, triarien una altra vegada la mateixa titulacié.

Taula 29: Descriptiva univariant: Tornaries a triar la mateixa titulacié

Valor Freqiiencia

Si 86 84.31%
No 16 15.69%
Total 102 100%

A la taula de freqiiéncies veiem com es tracta d’una variable categorica dicotomica que pren els
dos segiients valors: No i Si. Per tant, sabem que el 84.31% dels alumnes si tornarien a escollir

la mateixa titulacié, mentre que el 15.69% el contrari.
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« PRACTIQUES FORMATIVES

Taula 30: Practiques formatives

Tipus Descripcio
Pensar fer practiques Categorica Opcions: Si, No
Millor curs per fer practiques Categorica Opcions: 3er,4t, Altres
Motivaci6 per fer practiques  Categorica Descripcié de possibles opcions
Practiques obligatories Categorica  Variable categorica binaria: Si/No

— Tens pensat fer practiques durant el grau? En cas que en facis indica-ho.

Aquesta variable té com a objectiu determinar qui qui té la intencié de fer practiques formatives

actualment o en un futur i qui no té la motivacié de fer-les.

Taula 31: Descriptiva univariant:Pensar fer practiques durant el grau

Valor Freqiiencia
No 6 5.88%
Si 96 94.12%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de dos nivells.

Observem que el 94.12% dels estudiants tenen

ganes de fer practiques durant el grau o ve actualment ja estan realitzant. Mentre que el 5.88%

dels estudiants no tenen pensat fer practiques durant el grau.

— Quin creus que és el millor curs per fer practiques formatives?

Taula 32: Descriptiva univariant:Millor curs per fer practiques formatives

Valor Freqiiencia
3er 29 28.43%
4t 71 69.61%
Altres 2 1.96%
Total 102 100%

Els estudiants del grau d’Estadistica consideren que el millor curs per fer les practiques

formatives és I'iltim curs del grau, amb un 69.61% de les respostes. Continuant amb un 28.43%,

el curs de tercer i el 1.96% dels estudiants considera que és millor realitzar les practiques en un

altre moment.
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— Quina creus que és la principal motivacié per fer practiques?

Taula 33: Descriptiva univariant:Motivacié per fer practiques

Valor Freqiiencia

Créixer professionalment 83 81.37%
Guanyar diners 11 10.78%
Viure noves experiencies 6 5.88%
Altres 2 1.96%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica amb quatre nivells que mostra les principals motivacions
dels estudiants per a realitzar practiques. La majoria dels estudiants (81.37%) estan motivats
per créixer en el mén professional, mentre que un 10.78% només els crida ’atencié per obtenir

guanys economics. Després el 5.88% busca viure noves experiéncies i un 1.06% esta motivat per
altres raons.

— Creus que les practiques haurien de ser obligatories en el grau?

Taula 34: Descriptiva univariant:Practiques obligatories

Valor Freqiiencia

Si 60 58.82%
No 42 41.18%
Total 102 100%

Com es pot observar, es tracta d’una variable categorica dicotomica que pren els segiients valors:

No i Si. Segons les respostes dels estudiants del grau, el 58.82 % esta a favor de les practiques

obligatories mentre que el 41.18 % hi esta en contra.

45



e« SITUACIO LABORAL

A continuacié es mostren les preguntes vinculades amb el moén laboral dels estudiants. Cal
destacar que hi ha dades mancants (o missings), ja que els estudiants que no realitzen cap mena

de treball no ha hagut de respondre la pregunta.

Taula 35: Situaci6 laboral

Tipus Descripcio
Situaci6 laboral Categorica Descripcié de la situacio laboral
Horari laboral Categorica Descripcié possibles horaris
Relacié de les practiques amb el grau Categorica Opcions: Si,No, No han fet practiques
Treballar a casa Categorica Possibles opcions
Dies de la setmana laborals Categorica Possibles dies que treballa

Vinculaciéo amb 'empresa que treballes Categorica Descripcié vincle amb I'empresa
Rennovacio Categorica Opcions de rennovacié
Registrar horari laboral Categorica  Opcions:(Si/No/No han fet practiques

— Quina és la teva situaci6 laboral?

Taula 36: Descriptiva univariant:Situacio laboral

Valor Freqiiencia

Ocupat /Ocupada 28 27.45%
Compagino els estudis i les practiques 21 20.59%
Inactiu/Inactiva ( si estas estudiant i no treballes) 53 51.96%
Total 102 100%

Com podem observar la taula tracta una variable categorica de 3 nivells que descriu les situacions
laborals dels estudiants del grau. Es pot veure com la majoria dels estudiants estan inactius,
ja que només estan estudiant i no treballen. D’altra banda, un 27.45% dels estudiants estan

ocupats, mentre que un 20.59% compaginen els estudis i les practiques.

Per tant, arribem a la conclusié que la majoria dels estudiants del grau es dediquen principalment
als seus estudis. Aixi i tot, hi ha estudiants que si mantenen vincle en altres activitats com
ara fent practiques o treballant, encara que depen de 'estudiant pot afectar en el rendiment

académic.
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— En cas que treballis o facis practiques formatives, quina de les segiients opcions

et correspon?. En cas contrari posi “No”.

Taula 37: Descriptiva univariant:Horari laboral

Valor Freqiiencia

Feines esporadiques 6 5.88%
Fins a 15 hores setmanals 11 10.78%
Més de 15 hores setmanals 32 31.37%
No 53 51.96%
Total 102 100%

Podem observar que la meitat dels estudiants del grau d’Estadistica encara no fan practiques

formatives.

Aixo és pel fet que encara no han realitzat els credits necessaris per a poder aplicar-les, ja que
es necessita un nombre minim de credits per a poder fer-ho. Pel que fa als estudiants que si que
fan practiques, els resultats mostren que el 31.37% fan més de 15 hores setmanals, mentre que
el 10.78% fan fins a 15 hores. També s’ha de tenir en compte que un 5.88% dels estudiants duen

a terme feines esporadiques.

— La feina o les practiques estan relacionades amb el grau?

Taula 38: Descriptiva univariant:Feina o practiques relacionades amb el grau

Valor Freqiiencia

Si 42 41.18%
No 32 31.37%
No han fet practiques 28 27.45%
Total 102 100%

Podem observar que el 41.18% dels estudiants si han fet practiques o han treballat fent tasques
vinculades en el grau. D’altra banda, pel que fa al 31.37% dels futurs estadistics analitzem que
tenen experiéncia laboral pero sense relacié amb el grau universitari. Mentre que el 27.45% dels

estudiants, actualment no ha fet practiques ni treballa.
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—— Treballes des de casa?

Taula 39: Descriptiva univariant:Treballar a casa

Valor Freqiiencia

Ocasionalment 4 3.92%
Si, 1 o 2 dies a la setmana 10 9.8%

Si, 3 dies o més a la setmana 12 11.76%
No 22 21.57%
No treballo ni faig practiques 52 50.98%
Unknown 2 1.96%
Total 102 100%

Com podem observar la taula tracta una variable categorica de 6 nivells que descriu la freqiiéncia

amb la qual els estudiants treballen des de casa.

En la taula es pot veure que la majoria dels estudiants (21.57%) no treballen a casa, mentre que
un 11.76% treballen 3 dies o més a la setmana des de casa. Aixi mateix, un 9.8% treballen 1 o

2 dies a la setmana des de casa i un 3.92% ho fa ocasionalment.
— Quins dies de la setmana treballes?

Taula 40: Descriptiva univariant:Dies de la setmana que treballes

Valor Freqiiencia

De dilluns a dissabte (tots els dies) 2 1.96%
Només els caps de setmana o festius 3 2.94%
Dies irregulars/alterns 11 10.78%
De dilluns a divendres (tots els dies) 31 30.39%
No treballo ni faig practiques 53 51.96%
Unknown 2 1.96%
Total 102 100%

Com podem observar la taula mostra una variable categorica de 6 nivells que descriu els dies de

la setmana que els estudiants treballen.

En la taula es pot veure que la majoria dels estudiants treballen tots els dies laborables
de la setmana, de dilluns a divendres (30.39%). També es pot veure que hi ha un grup
d’estudiants (10.78%) que treballa dies irregulars o alterns, el que fa pensar que es tracta de
feines esporadiques. D’altra banda, el 2.94% dels estudiants només treballa els caps de setmana

o festius, mentre que el 1.96% treballa de dilluns a dissabte.
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— Quina és la teva vinculacié amb I’empresa que treballes?

Taula 41: Descriptiva univariant:Vinculacié amb ’empresa que treballes

Valor Freqiiencia

Contracte d’aprenentatge, formacié o practiques 22 21.57%
Contracte indefinit /fix 17 16.67%
Contracte temporal 7 6.86%
No treballo ni faig practiques 53 51.96%
Unknown 3 2.94%
Total 102 100%

Com podem observar la taula mostra una variable categorica de 5 nivells que indica la vinculacié
de I'estudiant amb ’empresa que treballa. A més, presenta el 54.5% de les dades mancants, ja

que son estudiants que no treballen ni fan practiques, només estudien.

En la taula es pot veure que la majoria dels estudiants (21.57%) tenen un contracte de formacié
o practiques. D’altra banda, el 16.67% dels estudiants tenen un contracte indefinit /fix i el 6.86%

tenen un contracte temporal.

— Penses que quan s’acabi la teva vinculacié temporal actual et renovaran el

contracte?

Taula 42: Descriptiva univariant:Possibilitats de rennovacié del contracte

Valor Freqiiencia

Mateixes possibilitats 5 4.9%
Hi ha més possibilitats que no em renovin el contracte 3 2.94%
Hi ha més possibilitats que si em renovin el contracte 12 11.76%
No treballo ni faig practiques 53 51.96%
Segurament no 4 3.92%
Segurament si 17 16.67%
Unknown 8 7.84%
Total 102 100%

Com podem observar la taula mostra una variable categorica que proporciona informacié del

pensament dels estudiants sobre si quan acabin la vinculacié amb I'empresa seran renovats.

Es pot afirmar que la majoria dels estudiants (16.67%) pensant que segurament si els renovaran
el contracte. Després, el 11.76% dels estudiants creu que hi ha més possibilitats que el contracte
sigui prolongat que de qué no. En canvi, el 4.9% considera que hi ha les mateixes possibilitats
de renovaci6 que de que no. El 3.92% creu que segurament no se li actualitzara el contracte i el

2.94% dels estudiants pensa que hi ha més possibilitats que no el renovin que si que el renovin.
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— A T’entrada i la sortida del lloc de treball, registres la teva jornada de treball?

Taula 43: Descriptiva univariant:Registres la jornada de treball

Valor Freqiiencia

Si 19 18.63%
No 28 27.45%
No treballo ni faig practiques 53 51.96%
Unknown 2 1.96%
Total 102 100%

A partir de la taula observem que es tracta d’una variable categorica. S’analitza que la majoria

dels estudiants no ha de registrar la jornada de treball, mentre que el 18.63% restant si ho fa.
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« PLANS DE FUTUR

Taula 44: Plans de futur

Tipus Descripcio
Després del grau Categorica Multiples opcions
Ambit d’especialitzacid Categorica opcions d’especialitzacio
Temps en trobar la primera feina Categorica Temps en trobar la primera feina
Maneres de trobar feina Categorica Descripcié de maneres de trobar feina

Creus que cobraras al primer sou Categorica

Hauries de cobrar al primer sou  Categorica
Cobrar diferent Categorica

Possibles primers sous

Possibles primers sous
Pensament estudiants

— Quan acabis el grau d’Estadistica que tens

opcid)

pensat fer? (Pots marcar més d’una

Taula 45: Descriptiva univariant:Opcions per fer després d’acabar el grau

Valor Freqtiencia

Encara no és sap 20 19.61%
Estudiar 15 14.71%
Estudiar i treballar 53 51.96%
Treballar 14 13.73%
Total 102 100%

La majoria dels estudiants del grau d’Estadistica un

un master, un postgrau o ve compaginar l’estudi i el

cop acabin el grau tenen pensat realitzar
treball.

D’altra banda, un 13.73% dels estudiants considera que el millor és només treballar mentre que

equitativament hi ha estudiants que encara no saben

futur.
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— En quin ambit t’agradaria més especialitzar-te un cop acabis el grau?

Taula 46: Descriptiva univariant:Especialitzacié després del grau

Valor Freqiiencia

Administracions publiques 3 2.94%
Altres 22 21.57%
Aprenentatge automatic ( Machine learning) 16 15.69%
Biociéncies 10 9.8%

Docéncia i recerca 6 5.88%
Economia i finances 29 28.43%
Industria i serveis 6 5.88%
Intel - ligencia empresarial 9 8.82%
Unknown 1 0.98%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de 8 nivells que ens mostra en quin ambit els estudiants del

grau d’Estadistica els hi agradaria especialitzar-se un cop acabin el grau.

Aixi doncs, s’observa que el 28.43% dels estudiants prefereixen I’economia i les finances com
a primera especialitzacié. Després el 15.69% dels estudiants opten pel Machine learning. A
continuacié, un 9.8% dels estudiants es decanta per les biociéncies, el 8.82% per la Intel - ligéncia
empresarial, i un 5.88% opta per la doceéncia i la recerca i de la mateixa manera per I'industria
i serveis. També, hi ha un 2.94% dels estudiants que prefereixen les administracions ptubliques

i la resta els interessa altres ambits.

— Quant de temps creus que trigaras a trobar la primera feina relacionada amb

els estudis?

Taula 47: Descriptiva univariant:Temps en trobar la primera feina relacionada amb els
estudis

Valor Freqiiencia

Abans d’acabar els estudis 32 31.37%
Entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau 26 54.9%
Entre 7 i 12 mesos després d’acabar el grau 8 7.84%
Més d’'un any 6 5.88%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de 4 nivells que indica el temps que els estudiants creuen

que trigaran a trobar la seva primera feina relacionada amb els estudis.

Podem observar que la majoria dels estudiants (54.92%) coincideixen que trobaran la seva
primera feina relacionada amb els estudis entre 1 i 6 mesos després de finalitzar el grau. Un
31.37% dels estudiants pensa que trobara la seva primera feina relacionada abans de finalitzar

els seus estudis, mentre que un 7.84% espera trobar una feina entra 7 i 12 mesos després d’acabar
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el grau. Els estudiants restants creuen que trigaran més d’'un any per trobar la seva primera

feina relacionada amb els seus estudis.

— Com creus que trobaras la primera feina relacionada amb els estudis?

Taula 48: Descriptiva univariant:Maneres de trobar la primera feina relacionada amb els
estudis

Valor Freqiiencia

Anunci web o premsa 3 2.94%
Borses de treball oficials o col - legis professionals 21 20.59%
Contactes personals o familiars 3 2.94%
Creaci6 d’empresa o despatx propi 1 0.98%
Iniciativa propia (enviant CV...) 37 36.27%
Practiques d’estudis 31 30.39%
Serveis de les universitats D 4.9%

Unknown 1 0.98%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de 7 nivells. Els estudiants del grau d’Estadistica creuen
que hi ha diferents maneres de trobar el primer treball relacionat amb els estudis. La majoria
(36.27 %) considera que sera per iniciativa propia, enviant el Curriculum vitae. Un 30.39% dels
estudiants confia que podra obtenir la primera feina a partir de les practiques que duu a terme
pels estudis. D’altra banda, un 20.59% creu que la millor opcié és buscar en les borses de treball
oficials o en col - legis professionals. Els serveis universitaris, anuncis de webs o premsa i els

contactes personals o familiars també sén elements clau per introduir-te en el mén laboral.

— Quant creus que cobraras en el teu primer sou treballant? (net mensual)

Taula 49: Descriptiva univariant:Primer sou que creus que tindras treballant

Valor Freqiiéncia

Entre 1.000€ i 1.500€ 67 65.69%
Entre 1.500€ i 2.000€ 18 17.65%

Menys de 1.000€ 12 11.76%
Més de 2.000€ 5) 4.9%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de 4 nivells que ens proporciona informacié sobre les

expectatives salarials dels estudiants del grau en el primer any treballant.

La majoria dels estudiants (65.69 %) creuen que cobraran entre 1.000€ i 1.500€, seguit d’un
17.65% que espera cobrar entre 1.500€ i 2.000€. Mentre que un 11.76% espera cobrar menys de
1.000€ i la resta espera cobrar més de 2.000€.
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— Quant creus que hauries de cobrar en el teu primer sou treballant? (net

mensual)

Taula 50: Descriptiva univariant:Primer sou que creus que hauries de tindra treballant

Valor Freqiiencia

Entre 1.000€ i 1.500€ 42 41.18%
Entre 1.500€ i 2.000€ 50 49.02%
Més de 2.000€ 10 9.8%
Total 102 100%

Es tracta d’'una variable categorica de 3 nivells que ens proporciona informacié sobre quan es

creu que els estudiants que haurien de cobrar en el seu primer sou treballant.

Pel que fa als resultats de ’enquesta, un 49.02% dels estudiants considera que hauria de cobrar
entre 1.500 € i 2.000€, mentre que un 41.18% creu que el salari hauria d’estar entre 1.000€ i

1.500€. L’altra restant opina que el sou hauria de ser superior a 2.000€.
— Estudiants que pensen que cobraran diferent

Taula 51: Descriptiva univariant:Estudiants que pensen que cobraran diferent en el primer
sou

Valor Freqtiencia

Cobrar diferent 50 49.02%
Cobrar igual 52 50.98%
Total 102 100%

Es tracta d’una variable categorica de dos nivells que proporciona informacié sobre el pensament
dels futurs estadistics. En concret, sobre el que consideren que passara amb el seu primer sou.
Un 50.98% dels que han respost ’enquesta opinen que no cobraran diferent del que haurien de
cobrar segons els estudis. D’altra banda, el 49.02% considera que si hi haurad diferéncies en el

que creuen que haurien de cobrar.
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4.2 Analisi bivariant

Per acabar ’analisi descriptiva dels resultats de I’enquesta, s’estudia la relacié que hi ha entre les
diferents variables. Aquest tipus d’analisi és 1til per saber si hi ha correlaci6 entre les variables,

i en cas afirmatiu, saber quina és la freqiieéncia d’aquesta.

Per les variables numeriques es realitza una matriu de correlacions per veure si hi ha possibles

relacions:

Figura 2: Matriu de correlacions
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La correlacié maxima correspon a Any inici d’estudis i Any de naixement. També, observem que

hi ha molta relacié en la puntuacié de quant agradar el grau i la seva respectiva recomanacio.

A continuaci6 veiem els grafics de les variables amb més correlacié.
e Any de naixement i any inici d’estudis

Figura 3: Descriptiva bivariant: Any inici estudis vs Any de naixement
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e Puntuacié d’agradar el grau i Recomanar el grau

Figura 4: Descriptiva bivariant:Puntuacio d’agradar i recomanar el grau
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o Primera opci6 / Triaries la mateixa titulacié

A continuacio, es pot observar la taula de contingencia de les variables Primera opcid i Triaries

la mateiza titulacio.

Taula 52: Actitud

Triaries mateixa tit No Triaries mateixa si

Primera opci6_ No 11 30
Primera opci6_ Si 5 o6

En aquesta taula de contingéncia es pot observar com un total de 56 estudiants va escollir
estudiar Estadistica com a primera opci6 i actualment cursant el grau tornarien a repetir-la.
Tot i aix0, 5 estudiants van preferir estudiar el grau com a primera opcio i en 'actualitat no el

tornarien a seleccionar.

D’altra banda, un total de 30 estudiants, no va optar a Estadistica com a primera opcid, pero
ha canviat d’opini6 i ara si ho farien. Mentre que els 11 alumnes restants, no van voler estudiar

Estadistica com a primera opcié i a hores d’ara no 1’escollirien tampoc.
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A continuacié s’aplica el test de la Chi quadrat per veure la relacié de les variables estudiades.

Pearson’s Chi-squared test with Yates’ continuity correction

data: tablal
X-squared = 5.1046, df = 1, p-value = 0.02386

Amb un nivell de significacié de 0.02386 si es pot rebutjar la hipotesi nul - la, aixi doncs no es
pot afirmar que hi ha independencia entre aquestes dues variables, és a dir el fet d’haver escollit
estudiar Estadistica com a primera opcid si pot estar associat a voler triar estudiar el mateix

grau acadeémic.
e Que fer després del grau

A continuacié es pot veure diferenciat per genere que és el que es vol fer després d’estudiar el

grau d’Estadistica.

Figura 5: Descriptiva bivariant: Opcions després del grau per genere
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Pel que fa al genere femeni, després de realitzar el grau d’Estadistica predomina el fet de
compaginar estudis i treball amb un (27.5%). A continuacié, un 11.8% de les noies no sap
encara que és el que vol fer. Després un 6.9% d’aquestes només té intencié de treballar mentre

que el 4.9% només té intencié d’estudiar.

D’altra banda, pel que fa al génere masculi, predomina també amb un 24.5% els nois que estan
interessats a compaginar els estudis amb el treball. Seguit dels que només desitgen estudiar
(9.8%), pero a continuacié hi ha un 7.8% que encara no sap que és el que vol fer i un 6.9% que

només vol treballar.

o7



e Tens pensat fer o fas practiques

Figura 6: Descriptiva bivariant: Tens pensat fer o fas practiques per genere
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Podem observar com la majoria dels estudiants si té pensat fer o fa practiques formatives

que només un 2% i un 3.9% d’estudiants no en vol realitzar.

45.1%

@ No B Si

. Mentre

o Tens pensat fer o fas practiques/ Temps en trobar la primera feina vinculada amb els

estudis

A continuacié podem veure una taula de contingeéncia de si es té pensat fer practiques formatives

i el temps en trobar la primera feina relacionada amb els estudis.

Femeni Mascul

Abans d’acabar els estudis 0
Entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau

Entre 7 i 12 mesos després d’acabar el grau

~ = O

Més d’un any

Femeni Masculi

, » =81
Abans d’acabar els estudis 14
Entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau 30

28
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Entre 7 i 12 mesos després d’acabar el grau 5

Més d’un any 1 4

Podem observar que 31 estudiants del grau que tenen pensat fer practiques formatives o ve
actualment ja estan fent, consideren que trobaran feina vinculada amb els estudis rapidament,
mentre que 54 alumnes creuen que ’aconseguiran entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau.
Després 6 estudiants perceben que entre 7 i 12 mesos després d’acabar el grau i els altres 5

calculen que trigaran més d’un any.

D’altra banda, podem analitzar que només un home no té pensat realitzar practiques formatives,
pero considera que trobara feina vinculada amb el grau d’Estadistica abans d’acabar els estudis.
Després hi ha 2 estudiants també de geénere masculi que creuen que trobara feina entre 1 i 6
mesos després d’acabar el grau. Mentre que els altres 3 restants consideren que en més de 6

mesos no aconseguiran la primera feina relacionada amb els estudis.

Figura 7: Descriptiva bivariant: Temps en trobar la primera feina vs si fas practiques o
no
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Aixi doncs, s’arriba a la conclusié que realitzant practiques formatives en el grau optes a més

oportunitats en el moén laboral.
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e Temps en trobar la primera feina per curs

Primer Quart Segon Tercer

Abans d’acabar els estudis 7 18 5 2
Entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau 16 19 12 9
Entre 7 i 12 mesos després d’acabar el grau 0 2 4 2
Més d’un any 1 1 2

Figura 8: Descriptiva bivariant:Temps en trobar la primera feina vs curs
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Genere

Podem observar mitjangant la taula de contingencia i el grafic de barres que la majoria dels
estudiants creuen que trobaran la primera feina relacionada amb els estudis entre 1 i 6 mesos
després d’acabar el grau. Aixi i tot, un total de 18 estudiants del curs de quart considera que
abans d’acabar els estudis trobara treball. Mentre que un nombre minoritari d’estudiants opina

que trigara més de 6 mesos en trobar un treball vinculat en el grau.
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CAPITOL V: ANALISI DE LES DADES I RESULTATS
I1

1. Clustering

L’analisi del clustering és un metode estadistic que s’aplica a la base de dades. Els elements
de la base de dades s’organitzen en grups, o clasters, en funcié de com d’associats estiguin i

caracteristiques comparteixin.

L’objectiu principal és classificar d’alguna manera els estudiants d’Estadistica a partir dels
aspectes que tenen en comi. En concret, poder determinar els diferents perfils dels futurs

estadistics mitjancant les expectatives un cop hagin acabat el grau.

En aquest cas s’ha aplicat el metode de Ward. Aquest criteri, consisteix a intentar maximitzar
la distancia entre clisters i minimitzar la distancia entre els punts d’un mateix cltaster. Aquesta

teoria és anomenada Teoria de Huygens.

A més, s’aplica la distancia de Gower al quadrat, per queé es considera que és la mesura que

produeix menys biaix en la creacié dels clusters (Gibert, 2020).

1.1 Clustering jerarquic

Per mostrar el nombre optim de clisters s’ha aplicat un metode de clustering jerarquic:

el dendrograma.

Dendrograma
El dendrograma és el segiient:

Figura 9: Cluster Dendrograma
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A partir del dendrograma obtingut observem de forma clara que el nombre de grups
en que es pot dividir la base de dades, és 3 clusters. Per poder confirmar, que s’han
creat de manera correcta els clusters cal mirar si aquests tenen una quantitat d’estudiants

homogenis.

El nombre d’observacions que hi ha a cada clister es pot saber fent s del metode Ward

juntament amb la distancia de Gower al quadrat.

1.2 Nombre de clusters

Taula 53: Nombre de clusters

Claster 1 Cluaster 2 Cluster 3
N°© d’observacions 31 53 18

Amb aquesta taula s’observa que les families es troben distribuides de manera correcta,
ja que no hi ha cap grup amb molts o pocs casos. A continuaci6, es mostra de nou el
dendrograma, indicant amb uns quadres de colors aquelles families que formen part del

mateix clister.

Figura 10: Dendrograma classificat
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Per acabar de comprovar que el nombre de clisters escollits a 'apartat anterior és el

correcte es fa us del k-means, obtenint la segiient distribucié dels clasters:
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Taula 54: Apliquem k-means

Cluaster 1 Cluaster 2 Cluster 3
N®© d’observacions 27 36 39

A partir d’aquesta taula s’observa que no hi ha cap grup amb molts o pocs casos, sind

que les families es troben distribuides correctament.

1.3 K-Medoids

L’algorisme k-medoids és un enfocament de clustering relacionat amb el k-means per a
dividir al conjunt de dades en k grups o clusters. En el k-medoids, cada cluster esta
representat per un dels punts de dades del cliuster. Aquests punts es denominen medoides

de cluster.

El metode de clustering k-medoids més comu és I'algorisme PAM (Partitioning Around
Medoids,(Kaufman i Rousseeuw 1990)).

Figura 11: Nombre optim de clusters
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A partir d’aquest grafic veiem que, marcant una llavor (123), obtenim el mateix nombre
de clisters obtinguts anteriorment, per tant, es confirma que la separacié ideal és per 3

classes.

En aquest grafic de colze podem confirmar, a través de la suma de quadrats, que el nombre

optim de clusters son 3, ja que és el punt on s’estabilitza.

63



A continuacid, es crea una matriu de confusié per comparar les observacions que hi ha en

cada cluster en funcié del metode:

Taula 55: Matriu de confusid

1 2 3 Clustering Jerarquic

1 3 2 24 29
2 14 30 7 51
3 5 6 11 22
K-medoids 22 38 42 102

Podem observar que el nou model obté uns clisters molt semblants als obtinguts

previament en el clistering jerarquic.

Cluaster 1

Any de Naixement Any_inici_estudis T’agrada_el_grau Recomanacio

Min. 11999 Min. 12019 Min. :3.000 Min. :4.000
1st Qu.:2001 1st Qu.:2019 1st Qu.:5.250 1st Qu.:5.000
Median :2002 Median :2020 Median :6.000 Median :6.000
Mean 12002 Mean 12020 Mean :5.955 Mean :5.864
3rd Qu.:2003 3rd Qu.:2021 3rd Qu.:7.000 3rd Qu.:7.000
Max. :2004 Max. 12022 Max. :7.000 Max. :7.000
Anys_el _grau cluster

Min. :4.000 Min. 11

1st Qu.:4.000 1st Qu.:1

Median :4.000 Median :1

Mean :4.545  Mean :1

3rd Qu.:5.000 3rd Qu.:1

Max. :7.000 Max. 01
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Cluster 2

Any de Naixement Any_inici_estudis T’agrada_el_grau Recomanacio

Min. :2001 Min. 12019 Min. : 6.000 Min. : 6.000
1st Qu.:2002 1st Qu.:2021 1st Qu.: 8.000 1st Qu.: 7.000
Median :2003 Median :2021 Median : 8.000 Median : 8.000
Mean :2003 Mean 12021 Mean : 8.105 Mean : 8.184
3rd Qu.:2004 3rd Qu.:2022 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.: 9.000
Max. :2004 Max. 12022 Max. :10.000  Max. :10.000
Anys_el _grau cluster
Min. :3.000 Min. 12
1st Qu.:4.000 1st Qu.:2
Median :4.000 Median :2
Mean :4.158  Mean 12
3rd Qu.:4.000 3rd Qu.:2
Max. :6.000 Max. 12
Clister 3

Any de Naixement Any_inici_estudis T’agrada_el_grau Recomanacio

Min. :1990 Min. :2016 Min. : 6.000 Min. : 7.000
1st Qu.:1999 1st Qu.:2018 1st Qu.: 8.000 1st Qu.: 8.000
Median :2001 Median :2019 Median : 8.000 Median : 8.000
Mean :2000 Mean 12019 Mean : 8.214 Mean : 8.571
3rd Qu.:2001 3rd Qu.:2019 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.: 9.000
Max. :2003 Max. 12021 Max. :10.000  Max. :10.000
Anys_el_grau cluster

Min. :4.000 Min. :3

1st Qu.:4.000 1st Qu.:3
Median :5.000 Median :3
Mean :5.071 Mean :3
3rd Qu.:6.000 3rd Qu.:3
Max. :8.000 Max. 3

El resum numeric de cada clister demostra que els tres grups sén molt similars i que no

hi ha diferéncies significatives presents.
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2. Profiling

El profiling es basa en la recol - leccié d’informacié per a l'elaboracié de perfils de
determinats individus o grups amb caracteristiques similars, per tal de poder avaluar a
I'individu o grup d’individus en qiiestié, i poder analitzar i fer prediccions sobre aquests.
En aquest treball s’ha decidit mitjancant el clustering que la mostra s’agrupa en 3
subgrups, cada un d’aquests tindra les seves propies caracteristiques que ens permetra
diferenciar-los els uns dels altres (Gibert, 2021).

2.1 Grafics profiling

S’han obtingut resultats per totes les variables estudiades. Tot i aix0, només es destacaran les
variables més rellevants per Iestudi.

En primer lloc, es detallen les variables que aporten dades personals a I'estudi.

Pel que fa a la variable categorica Génere es pot veure com la majoria dels estudiants del claster

1 i claster 2 sén noies, mentre que pel que fa al clister 3 predominen els nois.

A més, pel que fa a la variable d’FEdat, en el primer clister predominen els estudiants de 22 a
23 anys. En el segon clister, hi destaquen els alumnes de 20 a 21 anys. I en el darrer clister els

universitaris majors de 23 anys.

Figura 12: Grafics profiling dades personals
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En segon lloc, es detallen les variables que aporten dades académiques en Iestudi.

Pel que fa als estudis previs al grau, tots els clisters coincideixen en el fet que els alumnes han
fet batxillerat. A més, tant el primer com el segon clister coincideixen en haver fet el Cientific

mentre que en el tercer clister hi ha un empat entre dues modalitats, el social i el Tecnologic.

Figura 13: Grafics profiling dades académiques
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Després, pel que fa a la variable del curs actual, en el primer i tercer clister hi ha més abundancia
d’estudiants de 4t d’Estadistica, mentre que en el segon cltuster predomina el segon curs, pero
per poca diferéncia dels alumnes del primer curs. Aquest fet és produit a causa de la poca

mostra que hi ha en I'enquesta dels alumnes del curs de tercer.

També, pel que fa als motius per estudiar Estadistica observem tant en el clister 1 i 3 que han

escollit aquest grau a causa de la Bona Sortida Laboral mentre que el clister 2 per altres motius.

Figura 14: Grafics profiling Curs actual i Motius per estudiar estadistica

Curs actual Motius per estudiar Estadistica
[T
N o Primer o Al
Quart Bof@sortida laboral
Segon Pell de 'Ensenyament
o Tercer Perill Jprnada de portes obertes
o _| n _ o Pe manacio dels amics/familiars
N — o Peffllcdmanacié dels professors
o Perfllé no vaig entrar a mates
n _|
—
o _|
—
o _|
—
o 4
o 4
o J ,_j o J
1 2 3 1 2 3

67



Afegir, que la principal motivacié de tots tres clusters és créixer professionalment.

D’altra banda, tots 3 clusters coincideixen en el fet que el millor curs per fer les practiques

formatives és al quart curs del grau.

Figura 15: Grafics profiling Millor curs i motivacié per les practiques

Millor curs per practiques Motivaci6_practiques
o _
o Ber ~ O | Altres
o 4| Créixer professionalment
8 0 -
g 8
o |
N
o
o | ~
-
o _|
— o
9 -
. :i
o - o - =

Aixi doncs, pel que fa a la situacié laboral dels estudiants s’observa que en el primer claster
hi predominen els estudiants que compaginen els estudis i les practiques. El segon cluster, els
estudiants que no treballen, és a dir inactius. Mentre que el tercer cluster hi destaquen els

estudiants que estan ocupats.

D’altra banda, pel que fa a la variable de si el treball/practiques estan relacionats en el grau,
veiem que tots els 3 clusters sén diferents. Pel que fa al clister 1 predomina un “si” aixi doncs si
hi ha relacié. Després en el segon grup hi ha més abundancia de no treballar i ni fer practiques,

mentre que en el tercer clister, no hi ha cap mena de relacié amb els estudis el treball.

Figura 16: Grafics profiling Situacié laboral
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Pel que fa a la variable de la vinculacio de [’estudiant amb [’empresa es pot veure un

comportament variat en els tres clisters.

En primer lloc, en el primer de tots, els estudiants coincideixen en el fet que trobaran la primera

feina mitjancant un contracte d’aprenentatge, formacié o practiques.

Després, el segon clister observem que els alumnes no treballen ni fan practiques aixi doncs es
mantenen al marge. Pel que fa al tercer clister analitzem que els estudiants tenen un contracte

indefinit /fix.
Posteriorment, pel que fa a la variable de renovacid, analitzem que tots 3 grups sén diferents.

En el primer clister analitzem que els estudiants creuen que hi ha més possibilitat de si renovar
el contracte. En canvi, en el cltuster 2, els estudiants es mantenen el marge, ja que no treballen
ni fan practiques. En canvi, en I'altim cluster els estudiants opinen que segurament si que seran

renovats.

Figura 17: Grafics profiling Vinculacié amb I'empresa que treballes
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Figura 18: Grafics profiling Rennovacio
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Pel que fa a la variable de com trobar la primera feina, el primer i el tercer clister coincideixen
que trobaran la feina per iniciativa propia mentre que en el segon clister considera que sera a

partir de les practiques formatives.

Pel que fa al futur dels estudiants, I’ambit d’especialitzacio dels clisters és molt similar. Els
alumnes del primer clister pensen que es volen dedicar en algun aspecte no relacionat amb les
opcions que han estat proposades. Després pel que fa al segon i tercer cltuster coincideixen en

decantar-se cap al mén de la industria i serveis.

Per acabar, pel que fa a la variable a fer després del grau, els alumnes dels tres clisters

coincideixen que els hi agradaria compaginar els estudis i el treball.

Figura 19: Grafics profiling Maneres de trobar la primera feina relacionada amb els estudis
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Figura 20: Grafics profiling Ambit d’especialitzacié i després del grau
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Pel que fa a la variable categorica dicotomica que indica si es va escollir Estadistica com a
primera opcid, observem que en el primer clister, els estudiants no van escollir Estadistica de

primeres. En canvi, en el segon i tercer cluster si ha estat la primera opcié pels estudiants.

Pel que fa a la segiient variable Triaries la mateiza titulacio veiem que tots tres cltusters afirmen

que si triarien la mateixa titulacio.

Figura 21: Grafics profiling Primera opci6 i Triaries la mateixa titulacio
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D’altra banda, pel que fa a la variable Prdactiques obligatories observem que els estudiants del
primer i segon clister consideren que les practiques haurien de ser obligatories. En canvi, el

tercer clister no comparteix la mateixa opinio.

Pel que fa a la variable Fuas faras practiques, fa referéncia a si els estudiants tenen pensat fer o
fan practiques formatives. Aixi doncs, afirmem que tots tres clisters tornen a coincidir, si volen

en un futur o ve estan fent practiques formatives actualment.

Figura 22: Grafics profiling Practiques
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Pel que fa, a la variable de Temps en trobar la primera feina observem que tots tres clisters
coincideixen que trobaran feina vinculada en els estudis més tard de sis mesos, d’acabar el grau

académic.

Figura 23: Grafics profiling Temps en trobar feina

Temps en trobar la primera feina

[ - o <=6mesos
g
o _|

o

o |

N

o _

H L

o

Pel que fa a la variable de Cobrar el primer sou observem que tots tres clisters coincideixen en

el fet que en el primer sou cobraran menys de 1.000 € al mes.
A continuacid, s’analitza la variable categorica de dos nivells anomenada Cobrar diferent.

Podem considerar que els futurs estadistics del primer i tercer clister pensen que cobraran
diferent del que haurien de cobrar per haver estudiat Estadistica. Mentre que els alumnes del

segon cluster consideren que cobraran igual del que haurien de cobrar.

Figura 24: Grafics profiling Cobrar
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2.2 Interpretacio dels resultats:

e En el grup 1 hi ha una gran quantitat d’estudiants de quart que han decidit estudiar
Estadistica com a primera opcié. Préviament, havien realitzat el Batxillerat Cientific. La
majoria dels estudiants ha optat per estudiar Estadistica per qué no ha entrat a mates
i per la bona sortida laboral. Consideren que el curs idoni per fer practiques formatives
és en l'ultim any, a quart, per tal de poder créixer professionalment. Actualment,
compaginen els estudis amb les practiques mitjancant un contracte d’aprenentatge,
formacié o practiques. Després d’acabar el grau es plantegen especialitzar-se en altres
branques. D’altra banda, creuen que trobaran la seva primera feina relacionada amb els
estudis per iniciativa propia. Pel que fa al temps que trigaran a trobar la primera feina,
creuen que sera més de sis mesos i el seu primer sou sera inferior a 1.500 €. Creuen que

cobraran diferent del que haurien de cobrar.

e En el grup 2 hi ha una gran quantitat d’estudiants de segon i part de primer que
han decidit estudiar Estadistica com a primera opcié. Préviament, també han cursat
el Batxillerat Cientific. La majoria dels estudiants d’aquest grup ha decidit dur a terme
aquest grau a causa de la bona sortida en el moén laboral. Consideren que el millor
curs per fer practiques formatives és al de 4t, I'altim curs del grau. A més, afirmen que
les practiques ajuden a créixer en el moén professional. D’altra banda, pel que fa a la
situacié laboral dels estudiants sén inactius, ja que només estudien i no treballen. Aquest
perfil d’estudiants no treballa ni fa practiques formatives. En un futur, desitgen poder
especialitzar-se en el mén de la industria i els serveis. També, consideren que la millor
manera de trobar feina és fent practiques relacionades amb els estudis. Pel que fa al temps
que trigaran a trobar el primer treball, es creu que sera de més de sis mesos i que el seu
primer sou equivaldra a menys de 1.500 € mensuals. Per acabar, després de finalitzar el
grau creuen que la millor opci6é és compaginar els estudis amb el treball. Voldria afegir

que els futurs estadistics pensen que cobraran el primer sou tal com haurien de cobrar.
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e En el grup 3 hi ha una gran quantitat d’estudiants de quart que han optat per estudiar
Estadistica com a primera opcié. Préviament, han realitzat el Batxillerat tecnologic o ve
el social. La majoria d’aquests ha decidit dur a terme aquest grau a causa de la Bona
Sortida laboral. També coincideixen en el fet que el millor curs per fer practiques és al
quart curs. La motivacié principal per dur a terme aquestes practiques és per créixer
en ’ambit professional. Pel que fa a la situacié laboral dels estudiants que han respost
I’enquesta predomina ’estat d’ocupacié, molts tenen contractes fixos. De cara al futur,
aquests estudiants desitgen especialitzar-se en el mén de la industria i els serveis. Confien
a poder trobar feina per iniciativa propia gracies al seu curriculum. Pel que fa al temps en
trobar feina es creu que 'aconseguiran després de més de 6 mesos d’acabar el grau i el seu
primer sou sera menor a 1.500 € mensuals. Una vegada finalitzin el grau, tenen intencié

de combinar els estudis amb el treball.

Després d’analitzar els 3 grups podem observar diverses similituds entre tots ells.

Tots els estudiants coincideixen en la seva eleccié de cursar el grau d’Estadistica com a primera
opcié. A més tots han realitzat préviament el Batxillerat. Pel que fa al primer i segon grup ha

dut a terme el Batxillerat cientific mentre que el tercer grup ha fet el tecnologic o social.

A més, es pot veure de forma clara que el motiu pel qual els estudiants han portat a cap el grau:
és per la bona sortida laboral. Cal destacar que el primer grup també ha fet aquesta elecci6 per
que no va entrar a matematiques. D’altra banda, també coincideixen en el fet que I'altim curs
del grau, és el millor curs per fer practiques formatives. D’aquesta manera, els estudiants tenen
I’oportunitat de demostrar a les empreses tot alldo que han apres durant el grau, amb 1’objectiu

de créixer en I’ambit professional.

Pel que fa a la manera de trobar la primera feina després de finalitzar el grau, varia en funcié de
cada grup. El primer i el tercer grup consideren que és possible per iniciativa propia mentre que
el segon grup creu que hi ha més oportunitats duent a terme practiques relacionades amb els
estudis. A continuacid, pel que fa a 'especialitzacié un cop acabat el grau, el segon i el tercer
grup coincideixen en centrar-se en la industria i els serveis, mentre que el primer grup es basa

en altres ambits, no especificats.

Per acabar, s’adjunta una taula resum amb les caracteristiques de cada clister:
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Taula 56:

Clusters

Variables Cluaster__ 1 Cluaster_ 2 Cluaster_ 3
Geénere Femeni Masculi/Femeni Masculi
Edat De 22 a 23 anys De 20 a 21 anys Més de 23 anys

Estudis previs al grau
Batxillerat

Curs actual

Motius per estudiar el
grau

Primera opcié
Triaries la mateixa
titulacio

Millor curs per fer
les practiques

Motivacié per fer
practiques

Creus que les
practiques
haurien de ser
obligatories

Situacié laboral

Tens pensat fer o fas
practiques durant el
grau

La feina esta
vinculada en el grau

Temps en trobar la
primera feina
relacionada amb el
grau

Vinculacié amb
Pempresa

que treballes

Rennovacié

Maneres de trobar
primera feina
Ambit
d’especialitzacié

Després del grau
Quant creus que
cobraras

Cobrar diferent

Batxillerat
Cientific

Quart
Bona sortida laboral

Perqué no vaig entrar a mates

Si
Si

4t

Creixer professionalment

Si

Compaginar estudis/practiques

Si

Més de 6 mesos

Contracte d’aprenentatge,

formacié o practiques

Hi ha més possibilitats que si
Segurament no

Per iniciativa propia

Altres

Estudiar i treballar
Menys de 1.500€ mensuals

Cobrar diferent del
que creu

que hauria de cobrar

Batxillerat
Cientific

Primer/Segon

Altres

Si

4t

Creixer professionalment

Si

Inactiu/Inactiva

Si

No treballa/practiques

Més de 6 mesos

No treballa/practiques

No treballa/practiques

Practiques estudis

Indtstria i serveis

Estudiar i treballar
Menys de 1.500€ mensuals

Cobrar igual del que
creu que hauria de

cobrar

Batxillerat
Social/Tecnologic

Quart

Bona Sortida laboral

Si

4t

Creixer professionalment

Si/No

Ocupat/Ocupada

Si

Més de 6 mesos

Contracte indefinit/fix

Segurament si

Per iniciativa propia

Inddtstria i serveis

Estudiar i treballar
Menys de 1.500€ mensuals

Cobrar diferent del

que creu que hauria de cobrar
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3. Analisi per components principals

L’analisi de components principals és considerat un metode factorial i s’aplica sobre variables
numeriques. Permet trobar un nombre de factors subjacents que expliquen aproximadament el

mateix que les variables originals (Gibert, 2021).

3.1 Resultats de l’analisi de components principals

La base de dades depurada té un total de 4 variables numeériques. Cadascuna d’aquestes es troba
explicada en l’analisi exploratoria de les dades. Per tant, I’analisi de components principals

tindra un total de 4 components.

Després de realitzar els calculs oportuns, s’obté que ’ACP de les variables numeriques és el

segient:

Standard deviations (1, .., p=4):
[1] 1.3385478 1.1885544 0.7309772 0.5111758

Rotation (n x k) = (4 x 4):

PC1 PC2 PC3 PC4
Any de Naixement 0.27436110 0.6510955 0.70423823 0.06963549
T’agrada_el_grau -0.68264503 0.1459444 0.06046911 0.71347003
Recomanacio -0.67596464 0.1624224 0.18194237 -0.69540474
Anys_el_grau -0.04235028 -0.7269070 0.68358539 0.05023617

Cadascun dels components representa una inércia en concret.
A continuacid, es pot veure graficament en el segiient grafic de barres.

Figura 25: Barplot de la inercia de cada component
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Veiem que la primera component representa el 44.79% de la inércia, la segona el 35.32%, la
tercera representa un 13.36% i finalment la quarta un 6.53%. D’altra banda, si es mira la inércia

acumulada, obtenim el segiient.

Figura 26: Barplot de la inercia acumulada
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Nombre de components

Tenint en compte que amb 'acumulacié dels ACP es tracta d’arribar a un 80% d’informacié
explicada. En la grafica podem observar mitjancant la linia vermella que amb les dues
primeres components ja es detalla més del 80% de la informacié, prescindint de les dues tltimes

components, ja que aquestes no aporten informacio significativa.

Mapa factorial
A continuacio realitzem un grafic de dispersié per I'inica combinacié possible.

Figura 27: Mapa factorial
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Podem observar com les dues components és a dir component 1 i 2 expliquen de forma conjunta

el 80.11% de la informacié.
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A partir de la correlacié, observem els resultats que es troben a continuacio:

PC1 PC2
Any de Naixement 0.36724544 0.7738625
T’agrada_el_grau -0.91375298 0.1734629
Recomanacio -0.90481096 0.1930478
Anys_el_grau -0.05668787 -0.8639685

Per la primera component, les variables més relacionades sén les puntuacions T agrada el grau i
Recomanacio. Per tant, es pot fer una caracteritzacié de la component com més agradi el grau

als estudiants més alta sera la puntuacié en recomanar-lo.

En canvi, pel que fa a la segona component, es pot veure com les variables Any de naizement i
Anys en el grau sén les més relacionades. Es considera que aquesta relacié és molt comuna, ja

que depenent de ’edat de 'usuari estara estudiant i aplicant altres activitats, com ara treballant.

3.2 Projeccio variables numeériques

En aquest grafic podem observar totes les variables numeériques representades en la primera i

segona component.

De la mateixa manera, veiem que les variables estan representades de forma equitativa tant en

l’eix horitzontal com en ’eix vertical.

Figura 28: Projeccié variables numeriques
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Pel que fa a l’eix horitzontal veiem que les variables corresponen a la primera component.
Aquestes variables fan referéncia a la puntuacié. Hi ha la variable de quant agrada el grau
académic i la puntuaci6 de quant es recomana el grau. Aquestes variables prenen un valor

prop del -0.92, per tant, son les que expliquen amb més precisié la primera component.
Aixi doncs, a la primera component se I'assigna 'etiqueta de “Puntuacid”.

D’altra banda, pel que fa a I'eix vertical hi ha dues variables que estan una mica relacionades
amb la segona component. Aquestes son I’Any de Naizement i Anys en el grau que prenen un
valor prop del -0.9. Com que a simple vista, aquestes variables numeriques no tenen gaire relacio
I’'una amb laltra, s’assignara a la segona component principal l'etiqueta d’ Anys en el grau, ja

que aquesta destaca més que l’altre.

3.3 Projeccié variables categoriques

S’afegeixen les variables qualitatives a la representacié

A continuacié, hi ha representades en un mateix grafic totes les categories de totes les variables

categoriques.

Figura 29: Grafic de la projecci6 de les variables categoriques
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Després de realitzar aquest grafic, afirmem que no es pot interpretar perque hi ha categories que
no es poden diferenciar. Aixi doncs, el que s’ha decidit fer és crear un grafic per a cada variable

categorica, per tal d’interpretar-los comodament.
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¢ Curs actual

Figura 30: Grafic de la projeccié de Curs actual
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Per a la variable Curs actual dels estudiants es pot observar que segueix un ordre decreixent.
Per comencar, obtenim el primer curs acadeémic, a continuacié hi trobem el segon curs, després

el tercer i, ja per acabar el quart i ultim curs.

e Situacio laboral

Figura 31: Grafic de la projeccio de Situaci6 laboral
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Pel que fa a la variable Situacié laboral podem observar de forma clara com la categoria d’
Inactiu/Inactiva (si estas estudiant i no treballes) explica la segona component, ja que es troba
exactament a sobre el seu eix. Aixi i tot, les categories d’Ocupat/Ocupada i compagina els
estudis i les practiques expliquen d’igual manera la primera i la segona component, perque es

troben just al centre dels dos eixos.
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« Rennovacié

Figura 32: Grafic de la projeccié de Rennovacié
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Per a la variable Renovacid del contracte veiem com la gran majoria de les categories expliquen
millor la segona component, i aproximadament de la mateixa manera. Tot i aix0, la categoria de
que hi ha més probabilitats que si que es renovi el contracte, després l'altra que correspon a les
mateixes possibilitats que sigui renovat i que no el renovin expliquen millor la segona component.

En canvi, la categoria de, no treballar ni fer practiques explica millor la primera component.

e Després del grau

Figura 33: Grafic de la projeccié de Després del grau

< O Després del grau
I
N ]
o ©
(3] I
g o | Estudiar
2 o
S
o |
E
<
O ? |
Treballar
«©
T

T T T [ T T I
-0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3

CP1: Anys en el grau

Per a la variable després del grau podem veure clarament que la categoria Treballar explica la
segona component, ja que es troba exactament sobre el seu eix. Mentre que la categoria de
compaginar els estudis i el treball es troba sobre l'eix de les abscisses i, per tant, explica la

primera component.
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« Ambit d’especialitzacié després del grau

Figura 34: Grafic de la projeccié de I'ambit d’especialitzacié després del grau
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CP1: Anys en el grau

Per a la variable ambit d’especialitzacio després del grau tenim moltes categories, i la gran
majoria es troben al centre de la grafica. Amb tot i aix0, podem destacar que administracions
publiques i Intel - ligencia empresarial sén les que expliquen millor la segona component i les
categories d’aprenentatge automatic (Machine learning), altres ambits i Economia i finances,

serien les que millor expliquen la primera component.

e« Maneres de trobar la primera feina relacionada amb el grau

Figura 35: Grafic de la projeccié de Maneres de trobar la primera feina relacionada amb
el grau
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Per a la variable de Maneres de trobar la primera feina relacionada amb el grau tenim encara
més categories que la variable anterior, fet que ens dificulta veure quines sén les categories que
expliquen millor una component o altra. Aixi i tot, podem destacar que Anunci web o premsa,
Contactes personals o familiars i Iniciativa propia (enviant CV...) destacant sobre la resta i
expliquen millor la segona component. En canvi, els serveis de les universitats explica millor la

primera component, es troba just o gairebé just a sobre de I’eix de les ordenades.
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e Temps en trobar feina

Figura 36: Grafic de la projeccié de Temps en trobar feina
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Per a la variable de Temps en trobar feina podem veure de forma clara que la categoria de Més
de sis mesos explica la segona component, ja que es troba exactament sobre el seu eix. Aixi i
tot, la categoria de Més de sis mesos, es pot dir que explica d’igual manera la primera i la segona

component, pel fet que es troba just al centre dels dos eixos.
e Cobrar primer sou

Figura 37: Grafic de la projeccié de Cobrar primer sou
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Amb aquesta variable cobrar primer sou es veu que les dues categories es troben al centre del
grafic. Tot i aixo, els estudiants que creuen que cobraran menys de 1.500 euros mensuals es
troben més paral - lelament a 1’eix de les abscisses, és a dir estan més a prop de la primera
component. Aixi doncs, podriem concloure que la categoria de menys de 1.500€ explica millor

la primera component mentre que 1’altre explica millor la segona.
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4. Analisi de correspondencia miltiple

En aquest apartat es duu a terme ’analisi de les variables categoriques mitjancant el meétode de
I’analisi de correspondencia miltiple. Es detectaran i representaran estructures subjacents de

les dades a partir de la informacié de les variables categoriques nominals.(Gibert, 2021)

4.1 Resultats de l’analisi métode indicador

Per comengar, es realitzen els calculs necessaris per poder trobar les components ACM pel
metode Indicator. A continuacid, es pot observar el grafic de barres on amb un total de 26

components s’arriba al llindar del 80% d’informacié explicada.

Figura 38: Percentatge d’inercia acumulada
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Seguidament, a la taula 57 es pot observar quines sén les 10 primeres categories que aporten
més contribucié a 'analisi.

Taula 57: Dimensi6é 11 11

Diml Dim2

Inactiu/Inactiva 7.44%  0.20%
Vinculacié_ Notreballo_nipractiques 7.44%  0.20%
Rennovacié_ Nopractiques 7.44%  0.20%
Treball__practiques_ sirelacio 7.06% 1.86%
Treball__practiques_ sirelacio_ No_ treballo_ni_ practiques 6.76%  0.54%
Vinculacié__Contracte__aprenentatge_ formacio__o_ practiques 6.32% 8.12%
Compagino estudis i 5.65% 7.72%
practiques

Quart 5.58%  0.55%
Segon 4.72%  0.79%
De 20 a 21 anys 4.50%  0.49%
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Pel que fa a la dimensié 1 podem observar com els estudiants que estan inactius/inactives, els
que no treballen ni fan practiques i, per tant, els que no tenen cap mena d’opcié a renovar el
contracte obtenen una contribuci6 del 7.44% en la dimensié 1 i un valor molt més reduit en la
dimensio 2.

A continuacié, s’analitza la Vinculacio del contracte d’aprenentatge formacié o practiques que
aporta una contribucié del 6.32% en la dimensié 1 mentre que per la dimensié 2 una contribuciéd

del 8.12%, per tant, predomina la dimensié 2 respecte a la 1.

Després, hi ha compaginar els estudis i les prictiques que aporta una contribucié del 5.65% en

la dimensié 1 mentre que en la dimensié 2, un 7.72%.

Seguidament, el curs de quart té una major contribucié en la dimensié 1, pero en la dimensié 2

és el contrari.

Per acabar, els futurs estadistics tenen una contribucié del 4.50% en la dimensi6 1 i pel que fa

a la dimensié 2 esta al voltant de 1’ 1%.

Taula 58: Dimensié 11 I1

Diml Dim2
Ocupat/Ocupada 2.87%  9.15%
Vinculacié__empresa__ContratceAprenentatge 6.32% 8.12%
Compagino_ estudis_ practiques 5.65% 7.72%
Primer 0.54%  7.30%
Vinculacié_Contracteindefinit 2.10%  6.52%
De 17 a 19 anys 0.23%  6.50%
Rennovacié_ Unknown 0.92%  6.42%
Treball_practiques_ Norelacié 0.24%  4.49%
Vinculacié_ Unknown 0.29%  3.15%
De 22 a 23 anys 2.01%  3.02%

D’altra banda, podem observar la mateixa taula, pero aquesta és ordenada segons les variables

que aporten més contribucié en la dimensi6 2.

En primer lloc, hi ha la variable d’ocupat/ocupada, amb un 9.15% de contribuci6 a la dimensié

2.

Després, ens hi trobem la vinculacié amb 'empresa que es treballa que equival a un contracte

d’aprenentatge, formaci6 o practiques, amb un 8.12% d’informacié en la dimensi6 2.

A continuacié, hi ha 'opcié de compaginar els estudis i les practiques que porta una contribucid

més baixa que I'anterior, en concret un 7.72%.

Seguidament, hi ha la variable de compaginar els estudis i les practiques que aporta una

contribucié del 5.65% en la dimensié 2.

En quart i cinque lloc, es troben les variables del primer curs d’estadistica i la vinculacié en
I’empresa és un contracte indefinit, que aporta una contribucié del 7.30% i 6.52% respectivament,

en cada cas.
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En ultim lloc, obtenim les variables de I’edat dels futurs estadistics de 17 a 19 anys, la renovacio
del contracte de les persones que no saben,és a dir, les que no han respost la pregunta de
la renovacié, i també si fan practiques i la variable que indica que les practiques no estan

relacionades en el grau, totes aquestes aporten una contribucié a la dimensié 2 al voltant del

5%.

Aixi doncs, es pot destacar que en la dimensié 1 la variable de la vinculacié amb ’empresa
gracies a la formaci6 o practiques, la variable de compaginar els estudis i les practiques, aporten
la major part de la informaci6 en aquest eix, i en la dimensio 2 es veu que, en aquest cas, sén els
que la situacié laboral els hi correspon a estar ocupat/ocupada o ve estan realitzant practiques

formatives.

A partir de la taula, es pot arribar a tenir més facilitat en entendre el grafic dels futurs estadistics

sobre les dimensions 11 2.

Figura 39: Mapa factorial ACM dels futurs estadistics
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Podem observar com tots els punts estan centrats el centre, per tants ens informa que totes dues

dimensions ens aporten de forma aproximada informaci6 similar.
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Mapes factorials

A continuaci6 es representa el centroide de les categories de les diferents variables categoriques

sobre les dimensions esmentades mitjancant el mapa factorial segiient:

Figura 40: Mapa factorial ACM de variables
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Podem observar com al voltant de les coordenades hi ha la majoria de les categories, fet que

dificulta la interpretacié d’aquest.

Aixi doncs, es decideix aprofundir en les variables que més contribuci6 tenen a les dimensions

seleccionades, realitzant un grafic per cadascuna per tal de poder visualitzar millor les categories.

Figura 41: Mapa factorial ACM de Ocupat/Ocupada
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Podem observar com la categoria Ocupat/Ocupada es troba a la part positiva de leix de la

dimensié 1 i 2. En canvi, la categoria de compaginar els estudis i les practiques es troba just a

la part positiva de 'eix de la dimensi6 1 i negativa de la dimensi6 2.
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Després, pel que fa als alumnes que estudien i no treballen veiem que es troba a la part negativa
de 'eix de la dimensié 1 i es troba just per sobre de l’eix de la dimensié 2. En aquest cas, es

pot dir que Ocupat/Ocupada és significativa en la dimensié 2.

Figura 42: Mapa factorial ACM de temps en trobar feina

o -
z L
2 4> flmesos
u’; O fmmmmmmm el I-----‘- ------------------------------
o a
E <=6 mesos
(S
o 4
' B Temps_trobar_feina
T T I T T
4 2 0 2 4
Dim 1 (8.94%)

Per a la variable de Temps en trobar feina, és a dir en menys o més de sis mesos una vegada
acabat el grau trobar-hi, observem que la categoria de menys o igual de sis mesos es troba a la
part negativa de 'eix de la dimensi6é 1 i de la dimensié 2. En canvi, la categoria de més de 6

mesos es troba a la part positiva de 'eix de la dimensi6 1 i 2.

Figura 43: Mapa factorial ACM de Després del grau
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Respecte a la variable de Després del grau, és a dir que fer un cop acabat el grau, observem com
la categoria Estudiar i treballar es troba per sobre de l'eix de la dimensié 2, lleugerament a la
part negativa de la dimensié 1. En canvi, la categoria Encara mo se sap es troba al voltant de
Iorigen de coordenades. A diferencia, la categoria de treballar, es troba per sobre de 'eix de la
dimensi6 11 de la 2. D’altra banda, pel que fa només a la categoria Estudiar, es troba per sota

de l'eix de la dimensié 1, lleugerament a la part negativa de la dimensié 2.

Per tal de potenciar I’analisi, s’ha considerat necessari veure el comportament de la dimensi6 3.
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Taula 59: Dimensié 21 3

Dim2 Dim3

Com trobar 1.53%  8.86%
treball__Creaci6

empresa

Rennovacié__SeguramentNo 0.21% 8.03%
Motivacié__pract__Guanyar 0.55% 7.41%
diners

Motius__escollir 0.56% 6.69%
Estadistica_ No entra

a mates

Primera_ opcié_ No 0.65% 5.31%
Triaries mateixa 0.04%  4.75%
titulacié No

Especialitzacié_ Docéncia 2.35%  4.32%
i recerca

Primera opcié__Si 0.44%  3.57%
Més de 23 anys 0.36%  3.54%
Com trobar 0.38%  3.12%

treball__Unknown

En aquesta taula es poden veure les 10 categories amb la seva respectiva contribucié.

Cal destacar, que en totes les categories, la dimensié 3 aporta una major contribucié en

comparacié a la dimensié 2.

Es pot afirmar que la que té més respecte a la dimensié 3 és Com trobar treball  Creacid

empresa (8.86%) i Rennovacié_ Segurament_ No (8.03%).

A continuacio, es mostra el grafic de dispersio pels futurs estadistics en aquest nou pla factorial

format per les dimensions 2 i 3.

Figura 44: Mapa factorial ACM dels futurs estadistics
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Podem observar que, en comparacié amb el primer grafic de dispersié, es pot veure com tots els
punts estan centrats al centre. En aquest ntvol no es pot veure quina de les dues dimensions

aporta més informacio.

A continuacio, es representa el centroide de les categories, sobre de les dimensions 2 i 3. S’obté

89



el mapa factorial segiient:

Figura 45: Mapa factorial ACM de variables
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Després d’observar aquest grafic, cal concloure que no es pot arribar a cap conclusié a causa del

volum de variables conglomerades.
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4.2 Resultats de ’analisi. Métode Burt

A continuacié, es mostren els resultats de ’analisi anterior fent s del métode Burt. En el
seglient grafic de barres podem observar com en un total de 17 components s’arriba al llindar

del 80% d’informaci6 explicada, uns 10 components menys que amb el metode d’Indicator.

Figura 46: Percentatge d’inercia acumulada

Percentatge d'inércia acumulada
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En generar la taula de les 10 categories amb més contribucié als dos primers components

s’obtenen els segilients resultats.

Taula 60: Dimensi6 11 2

Dim1 Dim2

Ocupat/Ocupada 2.87%  9.15%
Vinculacié__empresa__Contratce__Aprenentatge 6.32% 8.12%
Compagino__estudis__practiques 5.65% 7.72%
Primer 0.54%  7.30%
Vinculacié__Contracte__indefinit 2.10% 6.52%
De 17 a 19 anys 0.23% 6.50%
Rennovacié_ Unknown 0.92% 6.42%
Treball__practiques_ No__relacié 0.24% 4.49%
Vinculacié__Unknown 0.29% 3.15%
De 22 a 23 anys 2.01%  3.02%

Si ens hi fixem, obtenim els mateixos valors que hem obtingut fent Us del meétode Indicator,
les categories del Contracte d’aprenentatge, formacié o practiques i Compaginar els estudis i
les practiques sén les més significatives en el cas del primer eix, amb una contribuci6 del 6.32%
i 5.65% respectivament. En canvi, pel que fa a la dimensi6é 2 Ocupat/Ocupada i el contracte

d’aprenentatge, formacié o practiques sén les categories més significatives.

Podem observar el mateix en les categories més rellevants en el segon eix. Les variables de

Vinculacio del contracte d’aprenentatge formacio o practiques i la de compaginar els estudis i les
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Taula 61: Dimensio 11 2

Dim1 Dim2
Inactiu/Inactiva 7.44%  0.20%
Vinculacié__No_ treballo_ ni_ practiques 7.44% 0.20%
Rennovacié_ Nopractiques 7.44% 0.20%
Treball__practiques_ si_ relacio 7.06% 1.86%
Treball__practiques_si_relacio_ No__treballo_ ni_ practiques 6.76% 0.54%
Vinculacié__Contracte__aprenentatge_formacio__o_ practiques 6.32% 8.12%
Compagino estudis i 5.65%  7.72%
practiques
Quart 5.58%  0.55%
Segon 4.72%  0.79%
De 20 a 21 anys 4.50%  0.49%

practiques sén les més significatives. En canvi, pel que fa a la dimensié 1 aporta més informacio

al fet d’estar Inactiu/Inactiva i que la vinculacié de No treballar ni realitzar practiques.

Per acabar, podem veure que els resultats obtinguts en els dos metodes, el meétode de I'indicador
i el metode de Burt han estat iguals. Una altra manera de veure-ho clar és mitjangant el mapa

factorial ACM dels futurs estadistics, com podem veure esta representat igual que préviament.

Figura 47: Mapa factorial ACM dels futurs Estadistics (Burt)

Mapa factorial ACM dels futurs Estadistics (Burt)
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Mapes factorials

Com que s’han obtingut resultats similars en tots dos meétodes, no es representen els mapes

factorials perque es troben explicats anteriorment.

Projeccié i interpretacié de les relacions de les modalitats

A continuacio, es poden veure representades algunes de les variables categoriques. Es considera

que aquestes tenen patrons prou analitzables.

Dim 2 (9.94%)

1

Figura 48: Relacio I
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Es pot veure com totes dues dimensions semblen estar relacionades amb algun dels nivells de

les variables, formant nuvols homogenis i discrets de punts en el grafic. L’edat sembla estar

relacionada amb la decisié dels estudiants de qué fer després del grau, ja que el nivol de punts

de les dues categories es troben a la part positiva de la dimensio6 2.

Dim 2 (9.94%)

1

Figura 49: Relaci6 11
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D’altra banda, pel que fa a les variables de Com trobar treball i Especialitzacid, sembla que

les dues dimensions no estan prou relacionades amb algun dels nivells de les variables.
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variable d’especialitzacié esta barrejada. En canvi, com trobar treball es veu com els estudiants
que actualment treballen i no han respost a aquesta pregunta de I’enquesta es troba a la part

superior de la dimensié 2 mentre Com trobar feina_ Creacié__empresa a la part inferior.

Figura 50: Relaci6 111

-05 00 05 1.0 15
1 L 1 L 1  — L L 1
Primera_opcié Triaries_mateixa_titulacio

Primerg 6i0_Si* .
» . Triaries .ma

Dim 2 (9.94%)
o
o
1

1
o
«

|

-1.0 4 . . -
T T T T T T T T T T
-05 00 05 10 15

Dim 3 (7.12%)

Per acabar, pel que fa a la variable de primera opcid i triaries la mateixa titulacié, podem
observar que segueixen el mateix patrd i, per tant, semblen si estar relacionades amb algun dels
nivells de les variables, ja que tots dos coincideixen en la seva posicié, es troben al centre del

mapa factorial.
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5. Model logistic

En aquesta analisi, I’objectiu principal és intentar predir I'actitud positiva i negativa de cada

estudiant, fent s de la variable binaria anomenada Actitud com a factor per un model logistic.

Per aplicar aquest estudi, no és necessari dividir la base de dades en dues parts, una per entrenar
el model anomenat train i I'altra per posar a prova la capacitat predictiva del model, test ,ja

que no hi ha suficients registres.
Pel model lineal s’utilitzara com a variable resposta la variable Actitud.

Aquesta, ha estat afegida a la base de dades, ja que les variables respostes plantejades previament

estan molt desbalancejades pel fet que els estudiants tenen practicament el mateix objectiu.

En cas que fiquéssim com a variable resposta fas fards practiques la majoria dels alumnes
van respondre amb un si, a més, pel que fa a la variable de quant creus que cobraras també

coincideixen en la resposta.

Aixi doncs, per tal d’obtenir resultats més equilibrats i representatius s’ha decidit crear la
variable Actitud.

Aquesta, té dos nivells. Per comencar, s’obtindra una actitud negativa, en cas que els estudiants
creguin que trobaran feina mig any després d’acabar el grau académic i a més que es pensin que

en el seu primer mes treballant obtinguin un sou menor a 1.500€ mensuals.

D’altra banda, s’obtindra una actitud positiva si els futurs estadistics consideren que trobaran
feina en menys de mig any, una vegada ja acabat el grau o ve els que pensen que cobraran més

de 1.500€ en el primer sou.

A continuaciod, es pot veure I'actitud que tenen els futurs estadistics:

Taula 62: Actitud

Positiva Negativa

24 78

Observem que el 23.53% tenen una actitud optimista mentre que el 76.47% dels alumnes tenen

una actitud negativa.

Aquesta diferéncia d’opinions es pensa que és a causa de les inseguretats i de no saber que fer

en un futur. La incertesa pot generar moltes inquietuds als estudiants.
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Figura 51: Actitud
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A continuacié, s’ajunten dos grafics que representen ’actitud segons el curs actual dels futurs

estadistics.

Curs actual
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En aquest grafic, podem analitzar pels diferents cursos 'actitud dels futurs estadistics. Podem
veure com els alumnes del primer i quart curs sén els que tenen una actitud més negativa
respecte als altres estudiants. En canvi, els futurs estadistics que sén més positius estan cursant

actualment el segon curs académic.
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Seguidament, es troba una taula on hi ha els alumnes classificats per curs i I'actitud que tenen.

Taula 63: Actitud per cursos

Primer Segon Tercer Quart

Positiva 30 8 5 7
Negativa 20 15 10 33

Pel que fa a les altres variables de la base de dades les utilitzarem com a covariables. Per escollir
quina de les variables sén les més rellevants pel model final, és fara us de la funci6 step (). Per

tal d’afegir o treure covariables de forma iterativa i buscar el millor model mitjancant el criteri
de "AIC.

AIC = 2p —2log(l)

Se sap que p és el nombre de parametres i el log(l) és el logaritme de la versemblanca del model.

En primer lloc, es planteja un model amb tota la resta de variables com a variables explicatives.

Call:

glm(formula = actitut ~ ., family = binomial, data = bd)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.000003075 -0.000002582 -0.000002413 -0.000002047 0.000003516

Coefficients:

Estimate  Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 26.73331 360699.21827  0.000 1
Agradar -0.15106 43414.32573  0.000 1
Recomanar 0.11935 39092.89351  0.000 1
Anys_grau -0.05199 37195.42053 0.000 1
GenereMasculi -0.08324 70376.05461  0.000 1
Curs_actualQuart 0.20351 93773.56541 0.000 1
Curs_actualSegon 0.06750 110688.75608  0.000 1
Curs_actualTercer 0.34425 118987.07188 0.000 1
DespresdelgrauEstudiar 0.04413 110150.91802  0.000 1
DespresdelgrauEstudiar i treballar -0.05857 88393.13342 0.000 1
DespresdelgrauTreballar -0.04566 116374.52824  0.000 1
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Tempstrobarfeina> 6 mesos -52.44526 101574.58304 -0.001 1
Cobrarprimersou> 1.500 euros 52.49183 97854.37163 0.001 1
Fasfaraspract Si -0.39812 153908.47112 0.000 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 111.30129308971360 on 101 degrees of freedom
Residual deviance: 0.00000000069703 on 88 degrees of freedom
AIC: 28

Number of Fisher Scoring iterations: 25

Si observem el p-valor de les variables del model, podem veure que totes tenen assignades un 1.
Fet que ens fa sospitar i pensar que no és logic que totes les covariables siguin no significatives

i, per tant, irrellevants en el model.

Aixi doncs, es decideix crear el segiient model nul per tal de poder aplicar posteriorment el
step().

fit0<-glm(bd$actitud~ 1,data= bd, family=’binomial’)

Aquest metode, ens permetra veure quines de les variables sén rellevants pel model final. A

continuacid, es poden veure els diferents models creats.

Start: AIC=113.3
bd$actitut ~ 1

Df Deviance AIC
+ Tempstrobarfeina 1 62.313 66.313
+ Cobrarprimersou 1 70.681 74.681
+ Fasfaraspract 1 105.892 109.892
+ Agradar 1 108.408 112.408
+ Recomanar 1 109.114 113.114
<none> 111.301 113.301
+ Genere 1 109.619 113.619
+ Curs_actual 3 107.541 115.541

+ Despresdelgrau 3 111.014 119.014

Step: AIC=66.31

bd$actitut ~ Tempstrobarfeina

Df Deviance AIC
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+ Cobrarprimersou 1 0.000 6.000
<none> 62.313 66.313

+ Genere 1 60.462 66.462
+ Fasfaraspract 1 61.248 67.248
+ Recomanar 1 62.306 68.306
+ Agradar 1 62.313 68.313
+ Despresdelgrau 3  61.429 71.429
+ Curs_actual 3 62.177 72.177

Step: AIC=6

bd$actitut ~ Tempstrobarfeina + Cobrarprimersou

Df Deviance AIC
<none> 0.00000000070763 6
+ Fasfaraspract 1 0.00000000070573 8
+ Agradar 1 0.00000000070666 8
+ Genere 1 0.00000000070727 8
+ Recomanar 1 0.00000000070740 8
+ Curs_actual 3 0.00000000070598 12
+ Despresdelgrau 3 0.00000000070652 12

El millor model és aquell que té ’AIC més menor. Aixi doncs, en aquest cas, observem que el

millor model és:
y = Actitud Genere+ CursActual + Agradar + Recomanar + Fas faraspract + Despresdelgrau

A continuacié, es realitza 1’Anova tenint en compte totes les covariables possibles per comprovar

que aquestes variables son rellevants en el model.
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Analysis of Deviance Table (Type II tests)

Response: bd$actitut

LR Chisq Df Pr(>Chisq)
Agradar 0.000 1 1
Recomanar 0.000 1 1
Anys_grau 0.000 1 1
Genere 0.000 1 1
Curs_actual 0.000 3 1
Despresdelgrau 0.000 3 1
Tempstrobarfeina 48.411 1 0.00000000000345591 *x*x*
Cobrarprimersou 56.464 1 0.00000000000005724 x**x*
Fasfaraspract 0.000 1 1

Signif. codes: O ’**x’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’x’ 0.05 >.” 0.1’ > 1

Efectivament, es pot observar com les variables Temps en trobar feina i Cobrar primer sou
son significatives i, per tant, rellevants. En canvi, totes les altres variables continuen sent no

significatives.
Aixi doncs, s’ha arribat a la mateixa conclusié que abans d’aplicar la funcié stepAIC.

A continuacio, es realitza el model lineal generalitzat plantejat amb les uniques dos variables

rellevants, per tal de visualitzar el p-valor de les respectives variables del model.

Call:
glm(formula = actitut ~ Cobrarprimersou + Tempstrobarfeina, family = binomial(link = logit

data = bd)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.000002506 -0.000002506 -0.000002506 -0.000002506 0.000003222

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 26.07 80400.73  0.000 1
Cobrarprimersou> 1.500 euros 52.47 92677.69 0.001 1
Tempstrobarfeina> 6 mesos -52.56 89251.40 -0.001 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 111.30129308971360 on 101 degrees of freedom
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Residual deviance: 0.00000000070763 on 99 degrees of freedom
AIC: 6

Number of Fisher Scoring iterations: 25

Després de veure el resum estadistic d’aquest model observem que les variables sén irrellevants,

ja que, no son significatives. Aquestes, tornen a tenir un 1 en el p-valor.
Aixi i tot, és curidés perque aplicant préeviament el metode de I’AIC ens sortien significatives.

Analitzant el cas, s’afirma que la base de dades emprada, conté variables molt relacionades
entre si. El motiu d’aquesta afinitat és a causa del fet que la base de dades que es fa servir en
aquest treball és I’enquesta que han respost els futurs estadistics que actualment estan cursant
el grau académic. I aquests tenen objectius molt similars i és per aquesta causa que les dades

convergeixen i mostren un p-valor equivalent a 1.

Aixi doncs, després de ser conscients de la relacié que presenten les dades, es decideix aplicar el

model de la segiient manera, mitjancant la funci6 logistf.

logistf::logistf(formula = bd$actitut ~ Cobrarprimersou + Tempstrobarfeina,

data = bd, family = "binomial")

Model fitted by Penalized ML

Coefficients:
coef se(coef) lower 0.95 upper 0.95 Chisq
(Intercept) 3.218812 1.442145 1.193021  8.071897 13.78171
Cobrarprimersou> 1.500 euros 8.100642 2.026653 5.042381 13.853107 56.64586
Tempstrobarfeina> 6 mesos -8.274995 2.022890 -14.023966 -5.230286 64.66411
p method
(Intercept) 0.0002053259378587135586 2
Cobrarprimersou> 1.500 euros 0.0000000000000521804822 2
Tempstrobarfeina> 6 mesos 0.0000000000000008881784 2

Method: 1-Wald, 2-Profile penalized log-likelihood, 3-Nomne

Likelihood ratio test=101.7169 on 2 df, p=0, n=102
Wald test = 22.11089 on 2 df, p = 0.00001580089

Aplicant la funcié logistf continuem observant que les variables si son importants pel model

estadistic.

A continuacio s’interpreta el coeficient de la variable categorica binaria Actitud i les covariables

del model que han estat significatives.
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Pel que fa a la variable de Cobrar el primer sou més de 1.500€, s’analitza que el coeficient és
positiu de manera que el fet de creure d’aquesta manera fa que augmenti la probabilitat de
tenir una actitud positiva vers el futur estadistic. Per tal de quantificar aquest augment de
probabilitat es calcula el seu ODDS Rats.

ORCobrarprimersou> 1.500euros = eCobrarprimersou> 1.500euros 268'100642 —=3296.58

Per tant, les odds de Cobrar el primer sou més de 1.500€ augmenten un 3296.58 per cada vegada

que 'estudiant mostri una actitud positiva.

D’altra banda, pel que fa a la variable de Temps trobar feina després de 6 mesos d’acabar el
grau , s’observa que el coeficient és negatiu de manera que el fet de creure d’aquesta manera fa

que disminueixi la probabilitat de tenir una actitud positiva vers el futur estadistic.

Per tal de quantificar aquest augment de probabilitat es calcula el seu ODDS Rati.

ORTempstrobarfeina>6mesos — €Tempstrobarfeina>6mesos2678,274995 =0.0002548093

1-0.0002548093 =0.9997452

Per tant, les odds del temps de trobar feina després de 6 mesos d’acabar el grau disminueix la

probabilitat que els futurs estadistics tinguin una actitud positiva.
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6. Contrast d’independéncia entre categories

En aquest apartat és vol saber quines categories tenen relaci6 amb Dactitud dels futurs

estadistics.

Aixi doncs, s’aplica el test de la chi-quadrat X? per poder determinar-ho. Aquesta prova
estadistica és una de les més utilitzades per analitzar variables categoriques i saber si hi ha

independéncia entre aquestes.

Les hipotesis plantejades son les segiients:

Hjy: No hi ha relacié entre 'actitud i la categoria
Hy: Si hi ha relacié entre l'actitud i la categoria

Cal destacar que dues variables son independents quan no tenen relacio i, per tant, no depenen

I'una de Paltra.

A continuacié, s’observa una taula on es mostra la significacié de la variable Actitud en les altres

categories.
Taula 64: Contrast d’independéncia entre categories
Estadistic P valor Diferencia significativa
Genere 1.1183  0.2903 Si
Curs actual 3.8564  0.2774 Si
Agradar 9.7681  0.2021 Si
Recomanar 74133 0.2843 Si
Anys en el grau 8.2675 0.1421 Si
Després del grau 0.2842  0.9630 Si
Fas faras practiques 4.2917  0.0383 No
Temps en trobar feina 47.9280 0.0000 No
Cobrar primer sou 39.5150  0.0000 No

Tal com podem analitzar, el génere, el curs académic actual, quan agradar i és recomana el grau,
els anys que els estudiants estan/estaran cursant el grau i els plans per fer després del grau no

tenen relacié amb 'actitud que poden tenir els futurs estadistics.

El motiu és a causa del p-valor. El p-valor d’aquestes categories vers 'actitud dels estudiants és
superior a 0.05 i, per tant, no permet rebutjar Hy. Aixi doncs, no hi ha evideéncies estadistiques

suficients per confirmar que aquestes categories tinguin relacié amb 'actitud de "alumnat.

D’altra banda, les variables de Fas/Fards practiques, Temps en trobar feina i Cobrar primer sou
obtenen un p-valor més petit que 0.05. Aixi doncs, sén significatives i, per tant, hi ha motius per
rebutjar la hipotesi nul - la. Aquestes variables si tenen relacié en I'actitud que puguin tindre

els futurs estadistics.
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CAPITOL VI: CONCLUSIONS

1. Conclusions

Per acabar, un cop explorada la base de dades de ’enquesta, tractant técniques multivariants,
es fara una recopilacié d’idees i conclusions que han aparegut al llarg de la realitzacié d’aquest
treball.

L’objectiu principal d’aquest estudi era determinar les expectatives dels estudiants del grau
d’Estadistica en el mén laboral. També es buscava diferenciar el comportament dels qui tenen
previst fer o actualment fan practiques, respecte als que no tenen intencié d’aplicar-les. D’altra

banda, es volia cone¢ixer 'actitud dels futurs estadistics en relacié amb el moén laboral.

Per fer-ho, es va crear una enquesta que ha estat enviada via telematicament als estudiants del
grau d’Estadistica de la Facultat d’Economia i Empresa de la Universitat de Barcelona i de
la Facultat d’Estadistica i Matematiques de la Universitat Politécnica de Catalunya. Aquesta
inclofa temes de molts ambits des de dades personals i académiques, fins a valoracions del grau,

informacié sobre practiques formatives, la situacié laboral i els plans de futur dels estudiants.

Un cop es va aconseguir la mostra objectiu a I’enquesta, es van dur a terme les analisis necessaries

per a assolir els objectius.

Per comencar, pel que fa al primer objectiu, les expectatives del futur dels estudiants tant en
I’ambit professional com académic, s’ha demostrat que la majoria dels alumnes, el 51.96% dels
enquestats tenen ’esperanca de compaginar el treball i I’estudi en acabar el grau universitari.
Tot i aixi, n’hi ha alguns que encara no tenen clar que és el que volen fer en el futur. D’altra
banda, durant el curs académic, el 27.45% dels estudiants ja estan ocupats, mentre que el 20.59%
compaginen els estudis amb les practiques. En canvi, el 51.96% dels enquestats es dediquen

exclusivament als estudis i, per tant, no treballen.

Cal destacar, que després de finalitzar el grau d’Estadistica hi ha més estudiants que volen
treballar que no pas només estudiar. Aquest fet pot ser produit a causa de la disponibilitat
més amplia de temps, per la seguretat, i I’ experiencia, se senten més preparats per aplicar els

coneixements adquirits durant els anys d’estudi.

D’altra banda, pel que fa al temps que es triga a trobar la primera feina relacionada amb els
estudis, els estudiants consideren que la trobaran entre 1 i 6 mesos després d’acabar el grau.
Creuen que aconseguiran aquesta oportunitat per iniciativa propia o gracies a les practiques

formatives que han aplicat.
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Tot i aix0, hi ha estudiants que tenen expectatives diferents en relacié amb el salari del primer

treball. Hi ha qui confia en assolir el sou que es mereix i d’altres el contrari.

Aixi doncs, es pot concloure i afirmar la hipotesi Es creu que els alumnes si que tenen diferents
expectatives, ja que no tots tenen intencié de compaginar els estudis amb el treball o ve inicament
treballar o estudiar. A més, en un ambit tan ampli com I’Estadistica, hi ha moltes oportunitats

en 'especialitzacid, és molt dificil coincidir.

D’altra banda, cal destacar que la hipotesi Els alumnes del primer i segon curs tenen expectatives
més altes que els alumnes de tercer i quart curs del grau és certa. Es conclou que els estudiants
que estan cursant primer i segon any soén els més optimistes, ja que consideren que trobaran
feina en un termini d’1 i 6 mesos després d’acabar el grau, i a més, confien a obtenir el sou que
es mereixen. A mesura que els estudiants avancen de curs en el grau, la confianca d’aquests

disminueix.

Després, pel que fa al segiient objectiu de 'estudi, comparar als alumnes que tenen previst fer o
ja estan fent practiques i aquells que no tenen intencio de realitzar-les, es pot observar que els
primers, consideren que trobaran la seva primera feina relacionada amb el grau de manera més
rapida. Aixo, és a causa de ’experiencia en el mén laboral, les habilitats i el compromis. Tot i
aix0, cal ser conscient que aquest avantatge (dur a terme practiques) no justifica la possibilitat

de trobar treball de manera immediata després de graduar-se.

Per tant, es pot concloure la hipotesi plantejada, els estudiants que porten a cap practiques
formatives acostumen a trobar treball relacionat amb els estudis en menys de sis mesos després
de finalitzar el grau universitari. En canvi, els alumnes que no en duen a terme practiques solen

trigar més temps a trobar treball vinculat als estudis.

D’altra banda, pel que fa a I'objectiu més especific respecte les expectatives, lactitud que tenen
els futurs estadistics en relacio amb el mon laboral, és important destacar que els estudiants
mostren una actitud positiva quan creuen que trobaran feina en menys de mig any després de
finalitzat el grau i quan tenen 'expectativa de rebre un salari superior a 1.500€ mensuals en el

primer sou.

En canvi, l'actitud negativa, correspon quan els estudiants creuen que trobaran feina mig any
després d’acabar el grau,i més a més, quan es pensen que el seu primer sou treballant sera inferior

a 1.500€ mensuals.

Amb aix0 dit, analitzant les respostes dels que han respost I’enquesta, s’observa que un 76.5%
d’aquests mostren una actitud negativa. Els estudiants més positius sén els del primer curs,
mentre que els dels tltims cursos, tot el contrari. Per tant, s’afirma que si que hi ha diferencies

significatives en 'actitud dels estudiants.
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Aquest fet, possiblement és produit a causa de la falta d’experiéncia, ja que els estudiants que
ja han realitzat practiques o estan avancant en el grau adquireixen una visié més realista i sén

més conscients de la competencia existent en el mercat laboral.

No obstant aix0, s’ha de tenir en compte que cada estudiant és un mén i aquesta percepcié pot

ser influida per altres factors.

A més, és important ser conscient que el temps que els estudiants triguen a trobar el primer

treball pot variar en funcié de 'actitud que mostren amb relacié a ’Estadistica i el moén laboral.

Poder fer aquest treball ha estat una experiencia molt gratificant i enriquidora en 1’ambit
personal. He tingut l'oportunitat de poder desenvolupar i aplicar les técniques estadistiques
més significatives del grau academic, i al mateix temps aprofundir en ’ambit multivariant. Ha

estat una via per créixer i ampliar els meus coneixements estadistics.

D’altra banda, després d’haver fet aquest treball considero que seria interessant continuar
treballant sobre aquest. Per fer-ho, I'’enquesta sera enviada entre sis mesos abans i any vista
de portar a cap l'estudi, per obtenir un volum alt de registres. D’aquesta manera es podra
aplicar un model logistic complet amb les seves respectives suposicions i aplicar altres técniques

multivariants.

En un futur es desitja poder aprendre i desenvolupar encara amb més profunditat les tecniques

estadistiques multivariants.
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2. Annex

« Enquesta Expectatives dels estudiants del grau d’Estadistica

A continuaci6 és mostra ’enllag de I’enquesta realitzada als estudiants del grau d’Estadistica:

https://forms.gle/XdeV4SGLHvLTJfA26
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o Repositori

El codi de R i la recopil - lacié de dades utilitzades en aquest treball és troben en un repositori

del Github és pot accedir mitjangant aquest enllag:

https://github.com/marinarevalo/ TFG_MarinaArevaloSanjuan
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