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Resum

La sobrequalificacid és un factor molt present en els treballadors, es produeix quan disposen
d’un nivell educatiu o un conjunt d’habilitats que excedeixen els requisits necessaris per
desenvolupar el seu treball actual. Aquest problema pot sorgir a causa de diversos factors,
com a canvis en els requisits d'ocupacid, la falta d'oportunitats laborals adequades o la cerca

d'ocupacio en temps de crisi econdmica.

Per altra banda, el Machine Learning és una branca de la intel-ligéncia artificial que se centra
en el desenvolupament d'algorismes i models capacos d'aprendre i prendre decisions a partir
de dades sense ser programats explicitament. Els algorismes de classificacié sén una de les
principals técniques utilitzades en l'aprenentatge automatic per a classificar dades en

diferents classes o categories.

Aquest projecte té com a objectiu aplicar tecniques de classificacié mitjangant I'aprenentatge
automatic (Machine Learning) per a abordar el problema de la sobrequalificacié laboral. Per
aixo, s'utilitzen quatre algoritmes de classificacié que requereixen tecniques estadistiques per
obtenir classificacions i avaluar el seu rendiment, que sén: Arbres de decisié, Naive Bayes,

Support Vector Machines i Regressio Logistica.

S’avaluaran els algoritmes esmentats i se seleccionara el millor model de classificacié per les
dades del projecte. A partir d’aquest model es buscara un perfil d’estudiant més probable a

ser sobrequalificat.

Paraules clau: Sobrequalificacié, Machine Learning, intel-ligencia artificial, models de

classificacio, Arbres de decisid, Naive Bayes, Support Vector Machines i Regressid Logistica.



Abstract

Overqualification is a factor that is very present in workers, occurring when they have either
an educational level or set of skills that exceed the requirements necessary to carry out their
current work. This problem may arise due to various factors and instances, such as changes in
employment requirements, the lack of adequate employment opportunities or the search for

employment in times of economic crisis.

Machine Learning is a branch of artificial intelligence that focuses on the development of
algorithms and models capable of learning and making decisions from data without being
explicitly programmed, classification algorithms are one of the main techniques used in

machine learning to classify data in different classes or categories.

This project aims to apply grading techniques through Machine Learning to address the
problem of over-qualification. To achieve these goal, four classification algorithms are used
which require statistical techniques to obtain classifications and evaluations of their
performance. Those algorithms are Decision trees, Naive Bayes, Support Vector Machines and

Logistic Regression.

The above algorithms will be evaluated, and compared, to identify the best classification
model for the project. From this model a student profile more likely to be over-qualified will

be sought.

Keywords: Overqualification, Machine Learning, artificial intelligence, classification models,

decision trees, Naive Bayes, Support Vector Machines and Logistic Regression.
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1. INTRODUCCIO

La sobrequalificacié laboral és un fenomen cada vegada més rellevant en I'ambit laboral
actual. Es refereix a la situacié en la qual els treballadors disposen un nivell educatiu o conjunt
d'habilitats que supera els requisits necessaris per a exercir el seu treball actual. Aquesta
problematica pot tenir repercussions tant per als treballadors com per a les organitzacions,
generant insatisfaccid laboral, falta de desenvolupament professional, menor productivitat i

una major rotacio de personal.

En aquest context, I'Us de tecniques de classificacid mitjancant I'aprenentatge automatic
(Machine Learning) es presenta com una eina important per a abordar el problema de la
sobrequalificacié. El Machine Learning permet entrenar models capagos d'aprendre de les
dades i realitzar classificacions i prediccions precises sobre la base i caracteristiques

identificades en ells.

En aquest apartat es detallara I'origen del treball, la metodologia utilitzada, les hipotesis i els
objectius del treball, brindant una visié general de I'enfocament i I'estructura de I'estudi sobre

técniques de classificacid aplicades a la sobrequalificacié laboral.

1.10rigen del treball i motivacié

El present treball té el seu origen en una idea inicial relacionada amb I'ambit educatiu.
Inicialment, es tenia l'interes de dur a terme un estudi sobre |'adequacid entre la formacio
academica dels individus i les seves ocupacions laborals. No obstant aix0, en una interaccié
amb el professor, va sorgir una oportunitat interessant per abordar un tema estretament

relacionat: la sobrequalificacié laboral.

El professor va proposar utilitzar una base de dades que permetia calcular el factor de la
sobrequalificacid per a un conjunt d’estudiants recentment graduats. Aquesta base de dades
contenia informacio detallada sobre I'educacid, I'experiéncia laboral i les tasques que duien a
terme els individus en els seus llocs de treball, entre d’altres. Aquesta proposta va captar la

meva atencid, ja que em va permetre abordar un tema actual i rellevant en I'ambit laboral.

La motivacio principal d'aquest treball és contribuir a la comprensié de la sobrequalificacid
laboral i explorar com les tecniques de classificacidé mitjancant I'aprenentatge automatic

poden ajudar a identificar, predir i entendre millor aquest fenomen.



1.2 Objectius del treball

Els objectius d'aquest treball sén abordar i aprofundir en la problematica de la

sobrequalificacié laboral des de diferents perspectives.

En primer lloc, es busca analitzar i comprendre a fons el fenomen de la sobrequalificacié
laboral. Aixo implica investigar i identificar els factors que contribueixen a aquesta situacio,
com ara els desajustos entre les habilitats dels treballadors i els requisits dels llocs de treball.
Mitjangant aquesta analisi, es pretén obtenir una visio clara i una comprensié en profunditat

del fenomen.

En segon lloc, es proposa aplicar i avaluar diverses técniques de classificacio mitjangant
I'aprenentatge automatic per abordar el problema de la sobrequalificacid. Aixd implica la
seleccid i implementacié d'algoritmes de classificacié adequats i la seva aplicacié a conjunts
de dades rellevants. Es busca avaluar l'eficacia d'aquests models mitjancant metriques

d'avaluacié per determinar la seva capacitat per predir correctament la sobrequalificacid.

Finalment, un objectiu especific és trobar un perfil de treballador sobrequalificat a través del
millor model de classificacio escollit. Aquest perfil proporcionara informacié valuosa sobre les
caracteristiques, competéncies i altres factors associats als treballadors que es troben en

situacio de sobrequalificacid.

Per a dur a terme aquest treball, es van formular les segiients hipotesis de recerca que es van
buscar validar mitjancant la comprensié de la sobrequalificacié, I'analisi i aplicacié de

tecniques de classificacié mitjancant I'aprenentatge automatic:

e Hipotesi 1: Un factor que influeix en la sobrequalificacié laboral sera la branca de
titulacio dels treballadors.

e Hipotesi 2: S'espera que hi hagi diferencies significatives en la comparacié dels
diferents models de classificacio fets servir per predir la sobrequalificacid laboral.

e Hipotesi 3: S'espera que els treballadors que pertanyen a branca de titulacié Arts i

Humanitats tinguin una major probabilitat d'experimentar sobrequalificacid.
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2. METODOLOGIA

En aquest apartat, es descriura la metodologia usada per dur a terme el treball de técniques
de classificacid mitjancant [|'aprenentatge automatic aplicades al problema de la
sobrequalificacid. El projecte s’ha estructurat en dos grans blocs, una part teorica i una altra

practica.

En la part teodrica del treball, s'ha realitzat una revisid exhaustiva sobre el fenomen de la
sobrequalificacié laboral i els algorismes de classificacié emprats en el camp de |'aprenentatge

automatic.

En relacié amb la sobrequalificacid laboral, s'ha explorat en profunditat la seva definicié i els
factors que poden influir en la seva aparicié. S'ha analitzat com la discrepancia entre el nivell
educatiu o les habilitats d'un treballador i els requisits del lloc de treball pot generar una

situacio de sobrequalificacid.

Pel que fa als algorismes de classificacid usats en |'aprenentatge automatic, s'ha proporcionat
una descripcid detallada de diferents tecniques. S'han explorat els arbres de decisio, que
prenen decisions basades en una estructura jerarquica de regles; Naive Bayes, que fa servir la
teoria de la probabilitat per a fer classificacions; les maquines de vectors de suport (SVM), que
troben I'hiperpla optim per a separar les classes; i Regressio Logistica, que es basa en una

funcié logistica per estimar la probabilitat de pertanyer en una classe especifica.

En la part practica s’ha implementat els algoritmes esmentats. A continuacid es detallen les

principals etapes seguides:

1. Calcul de la sobrequalificacié: Per comencgar, s’ha calculat el factor de sobrequalificacié
de les dades obtingudes a partir d’una enquesta.

2. Tractament previ de les dades: Aquesta etapa implica la neteja i transformacié de les
dades per assegurar la seva qualitat i preparar-les per a I'analisi posterior. S'han dut a
terme tasques com la gestié de valors mancants o outliers, la seleccido de les
caracteristiques més rellevants i la divisid de les dades en conjunts d'entrenament i
prova.

3. Implementacié i entrenament dels models: A continuacid, s'ha procedit aimplementar
i entrenar els models de classificacio seleccionats. Aixo implica la utilitzacié d'eines o
llenguatges de programacid especifics per a I'aprenentatge automatic, en aquest cas
R.

11



4. Avaluacié dels resultats: S’ha avaluat els resultats obtinguts dels models de
classificacio. Aixo implica I'Us dels conjunts de dades de prova per avaluar el rendiment
i la precisio dels models. S'han utilitzat diverses metriques d'avaluacid, com ara
I'exactitud, la precisid, la sensibilitat, I'especificitat i I'area sota la corba ROC (AUC-
ROC), per mesurar I'efectivitat dels models en la classificacié de la sobrequalificacié
laboral.

5. Perfil de treballador sobrequalificat: Finalment, a partir del millor model de

classificacio, s’ha buscat un perfil de treballador que sigui més probable a ser
sobrequalificat.
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3. ESTAT DE LART

En aquesta seccid del treball s'aborda tota la informacié teorica i I'estat de I'art relacionats
amb els temes principals d'aquest projecte, que sén la sobrequalificacio, la intel-ligencia
artificial (1A) i I'estadistica. En particular, s'estudia detalladament la sobrequalificacio, present
en els treballadors, i el camp de I'Aprenentatge Automatic (Machine Learning), que és una

subdisciplina de la intel-ligéncia artificial.

La intel-ligéncia artificial i I'estadistica estan estretament relacionades, encara que també
presenten unes certes diferencies. No obstant aix0, es complementen entre si i generen

algorismes i metodes complexos que resulten utils per a I'analisi i estudi de les dades.

3.1Sobrequalificacio

La sobrequalificacio s'utilitza per descriure un treballador que adquireix un nivell d'educacié i
habilitats que excedeixen els requisits d'un lloc de treball especific. Aixo es deu al fet que el
treballador pot obtenir un lloc de treball que no requereixi un titol de postgrau, que ell/ella
té. Pot donar com a resultat una situacié en que el treballador no esta explotant al maxim la

seva formacid i experiéncia.

Existeixen nombroses investigacions sobre les conseqiieéncies de la sobrequalificacié i la seva
relaci6 amb la satisfaccid del treballador. Es important distingir entre sobrequalificacié
objectiva i percebuda. La sobrequalificacid objectiva és aquella que es produeix quan la
formacié o experiéncia del treballador esta objectivament per sobre de la requerida pel lloc
de treball. Aixi i tot, en aquest cas es pot donar la situacié que un empleat objectivament tingui
una formacio superior a la requerida pel lloc de treball i que ell no ho vegi com un aspecte
negatiu, és a dir, que valori altres aspectes com la conciliacié familiar o els valors de I'empresa
i no el contingut estricte del lloc en si i el seu grau d'adequacio. Per altra banda, la
sobrequalificacid percebuda és quan un treballador creu que té una formacio, experiéncia o
habilitats que superen les requerides pel lloc de treball, i ho interpreten de forma negativa
(Gavila, 2014).

La sobrequalificacié és una forma de desajust del mercat laboral que ha generat nombrosos
estudis que intenten analitzar el seu significat i rellevancia en el mercat laboral. Autors com
Berg (1970), Freeman (1976) i Smith i Welch (1978) han estudiat el fenomen de la
sobrequalificacid des dels seus inicis, mentre McGuinness (2006), Garcia Montalvo (2008),
Leuven i Oosterbeek (2011), Capsada-Munsech (2017) i, Nieto i Ramos (2017) ofereixen
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algunes revisions de l|'extensa literatura sobre la sobrequalificacié i els seus factors

determinants.

Nombrosos estudis han intentat determinar la importancia de la sobrequalificacio, aixi com la
seva relacié amb la teoria del capital huma i amb els factors socials i economics. Autors com
Duncan i Hoffman (1981), Rumberger (1987), Verdugo i Verdugo (1989) o Alba-Ramirez (1993)
han analitzat la relacié de la sobrequalificacié amb els salaris, com el rendiment de la inversio
en el capital huma, i les caracteristiques d'aquest capital huma. Per altra banda, estudis,
segons Becker (1964) i Mincer (1974), diuen que el capital huma acumulat per les persones
durant la seva educacié i experiéncia laboral, els prepara per accedir a llocs de treball en els
gue poden desenvolupar un nivell de productivitat que, al mateix temps, haurien d'estar a
I'altura dels seus salaris. A més a més, també hi hauria d'existir un equilibri financer entre
aquests salaris i la seva inversié previament realitzada en capital huma per les persones
empleades, sent el seu salari el retorn de la seva inversid. D'aquesta manera, no hi hauria lloc
per la sobrequalificacio en el lloc de treball, especialment en el cas dels graduats. (Turmo-

Garuz, Bartual-Figueras, & Sierra-Martinez, 2019)

3.1.1 Factors associats a la sobrequalificacié

Un conjunt d'estudis afirmen que la sobrequalificacié presenta tant com un problema de
frustracié personal com un problema de tipus econdmic, és a dir, augmenta la taxa d'atur i

disminueix la productivitat, tant en I'ambit d'empreses com del pais.

La Teoria del Capital Huma prediu una relacié positiva entre el capital huma i els salaris
percebuts pels treballadors. A mesura que augmenta el nivell educatiu d'un treballador,
augmentara la productivitat i amb aixo el salari. No obstant aixd, amb el mateix nivell de
formacid, caldria esperar que els treballadors que utilitzen en més proporcié les habilitats
adquirides siguin més productius i, per tant, obtinguin majors salaris que aquells que estan
sobrequalificats. En aquest sentit, el salari més baix, podria ser causat a qué la productivitat
del treballador sobrequalificat és menor que els que si corresponen a un lloc de treball acord
amb la seva qualificacid. La mateixa teoria prediu una correlacié negativa entre els salaris dels
treballadors i la sobrequalificacio, aixo significa que hi ha persones amb un nivell educatiu
superior al que exigeix el seu lloc de treball; aquestes persones estan sobrequalificades pels

llocs de treball que ocupen. (Gonzédlez & Miles, 2021)
A partir de la Teoria del Capital Huma, existeixen dues teories que expliquen els processos de
mobilitat laboral, la Teoria de I'Acoblament al Lloc de treball i la Teoria de la mobilitat

Professional (Garcia, 1998). La Teoria de I'Acoblament al Lloc de treball, considera que la
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mobilitat interna (dins de la mateixa empresa) i I'externa (entre empreses) respon a la cerca
de I'adequacio del treballador al lloc de treball. Els desajustos en la correspondéncia entre
qualificacid i lloc de treball afavoreixen la cerca d’equilibri i, per tant, la mobilitat professional.
Fenomens com la sobrequalificacio i la no qualificacié influeixen en la mobilitat professional,
els sobrequalificats tenen més probabilitats de canviar d’empresa i de lloc de treball que els
no qualificats, que a més a més tenen menor grau d’ocupabilitat. Per altra banda, la Teoria
de la mobilitat Professional prediu que la sobrequalificacié dels titulats seria un fenomen
transitori, és a dir, la falta d’experiéncia laboral podria ser un dels factors que ocasiona
I"acceptacié d’un primer lloc de treball que no requereix estudis universitaris (Sicherman &
Galor, 1990). Tot i aix0, amb experiéncia es podria escalar cap a llocs de treball acords amb el

nivell educatiu.

Les Teories Credencialistes consideren que el nivell educatiu es converteix en un factor decisiu
per a justificar I'accés a les posicions de major responsabilitat. Considerant el nivell educatiu
com un filtre i punt de referéncia al moment de contractar treballadors en relacié amb les
tasques professionals. (Turmo-Garuz, Bartual-Figueras, & Sierra-Martinez, 2019). Segons
aquestes teories, els empresaris contracten en funcié del nivell educatiu o del que transmet
el treballador, ja que el que transmet o nivell educatiu revela el cost de formacié dels
empleats; com major sigui el nivell educatiu, menor és el cost de formacid. En aquest context,
podem dir que les persones contractades competeixen pel lloc de treball, per la qual cosa un

augment de I'oferta de ma d’obra pot provocar un excés de formacié.

La Teoria de la senyalitzacié desenvolupada per Spence (1973), considera que existeix una
asimetria d’informacié entre empresaris i treballadors a I’hora de contractar (Turmo-Garuz,
Bartual-Figueras, & Sierra-Martinez, 2019). Mentre que els treballadors coneixen el seu grau
de qualificacid i coneixements, els empresaris, en teoria, no tenen forma de verificar aquesta
informacid i, per tant, es guiaran pels signes observats o senyals del mercat: el nivell d’estudis
(Saturino Martinez Garcia, 2017). Per aix0, les empreses hauran de contractar a aquelles
persones que destaquin pel que han transmes, independentment del nivell educatiu requerit

per desenvolupar les funcions del lloc de treball (Corrales Galadn, 2021).

En resum, a partir de les teories, es pot identificar els principals factors generals associats a la
sobrequalificacio:

- Els relacionats amb la integracid en el mercat laboral, com els salaris o la satisfaccié en
el treball.

- La mobilitat professional abans i després de la contractacid.

- Credencials, el rendiment académic.
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3.1.2 Impacte de la sobrequalificacié a Espanya

Des dels ultims anys, Espanya ha experimentat un gran creixement del nombre de graduats
universitaris que entren en el mercat laboral, sent aquest increment significatiu
particularment en les dones. Aix0, I'ha convertit en un dels paisos amb major percentatge de
titulats universitaris, perd també un dels que més taxa de sobrequalificacié presenta.

Tot i no ser Espanya I'Unic pais que pateix sobrequalificacié en els treballadors, és important,
ja que organismes internacionals com I'Organitzacid per la Cooperacid i el Desenvolupament
Economics (OCDE 2007) situa el nivell de sobrequalificacié a Espanya al capdavant de tots els
altres paisos de I'organitzaciéd amb un nivell superior al doble de la mitjana. Estudis tant en
I'ambit general (Garcia Montalvo, Peird, & Soro Bonmati, 2003) com per als universitaris en
particular (Garcia Montalvo, 2001) (Garcia Montalvo, Soro Bonmati, & Peird Silla, 2006),

afirmen que el fenomen de la sobrequalificacié esta molt estés al mercat laboral espanyol.

Segons Eurostat, afirmen que Espanya és el pais amb major taxa de sobrequalificacié de la UE:
el 38.8% dels joves espanyols tenen una formacid superior a la necessaria pel lloc de treball,

mentre que la mitjana europea és del 24.1%.

En la Figura 3.1 mostra que Espanya juntament amb Gréecia i Xipre sén els paisos amb major
nivell de sobrequalificacid. Les dades revelen que, en mitjana, un de cada quatre joves titulats
universitaris europeus esta sobrequalificat. No obstant aix0, hi ha heterogeneitat significativa
entre paisos. Aixi, Luxemburg és el pais amb una taxa de sobrequalificaci6 menor, amb un

9.7%, mentre que a l'altre extrem hi ha Grecia amb un 48%.

38,8

24,1

Grecia
Chipre
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Irlanda
Eslovaguia
Lituania
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Bélgica
Finlandia
Suecia
Croacia
Estonia
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Rep. Checa

Paises Bajos
Luxemburgo

Reino Unido

Figura 3.1: Taxa de sobrequalificacio dels graduats universitaris en la UE el 2019. Font: Eurostat.
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En l'article “Sobrecualificaciéon o falta de oportunidades laborales: un andlisis sectorial en
Espafia” (Montes Pineda, Garrido Yuste, & Gallo, 2019), s’argumenta que:
"A nivell macroeconomic, la produccié nacional és potencialment menor del que

podria ser si les habilitats dels treballadors sobrequalificats s'utilitzessin Optimament”.

El cas és que, des de la inversié en formacid, els titulats es troben amb un gran desajust entre
I'oferta i la demanda del mercat laboral. A aix0o cal afegir unes altes taxes de desocupacié
juvenil superiors al 38% que desemboquen moltes vegades, a acceptar llocs de treball que no
requereixen qualificacid, o que estan per sota del nivell d'estudis ("és millor aixd que res").
(Soler, 2021)

El desajust s'observa en les dades d'ocupacié. El 73% dels graduats espanyols que han acabat
els seus estudis en els Ultims tres anys estan treballant, segons Eurostat. Tot i aix0, la mitjana
de la Unid Europea és del 80%. Un dels factors més importats que fa que aquests nimeros
siguin tan elevats, és l'impacte de la COVID-19. Un factor que ha afectat, sobretot, a les
empreses petites i mitjanes, i entre elles als sectors d'hostaleria, oci i serveis i transports. Aixo
ha fet que hi hagi menys oportunitats laborals i ha fet que els estudiants continuin amb els

seus estudis.

Independentment d'aquest factor que ha afectat greument, és evident que els universitaris
espanyols tenen més dificultat per accedir a un lloc de treball acord amb el seu nivell de
qualificacid a diferéncia d'altres paisos de la Unié Europea. Es pot observar com aquells paisos
amb menors taxes de sobrequalificacié sén també, en general, aquells que tenen les dades

més baixes de desocupacio.

3.1.2.1 Enquesta INE

El 2019, I'INE va realitzar una enquesta sobre la Insercié Laboral dels Titulats Universitaris el
2014 (i en actiu 2019), i es pot veure com hi ha diferencies entre els graduats segons els ambits
d'estudis, I'experiéncia laboral posterior al primer treball, la grandaria de I'empresa i inclus el

salari percebut.

e Ajust educatiu i experiencia laboral

L'experiéncia laboral adquirida en el primer treball pot contribuir a la millora en la qualitat del
treball. Transcorreguts cinc anys des de la graduacid, no tots els titulats tenen la mateixa

experiéncia laboral.
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En la Figura 3.2 s’observa el percentatge de titulats que estan sobrequalificats segons
I'experiéncia laboral. Es pot veure com el percentatge és del 36% quan I'experiéncia laboral és
menor de sis mesos, i d’'un 20% quan és de més de dos anys, aixo significa que el percentatge

de sobrequalificacié s’ha disminuit un 44%.

Evolucio de la sobrequalificacio amb |'experiencia laboral

0,
40% 36%

35% 35%
35%
31%
30%
25%
20%
20%
15%
10%
5%
0%
Menys de 6 mesos De 6 mesosa lany Entre1lil,5anys Entre 1,5i 2 anys Més de 2 anys

Figura 3.2: Evolucié de la sobrequalificacié amb I’experiéncia laboral. Elaboracié propia. Font: INE.

e Ajust educatiu i branca de titulacié

La sobrequalificacidé no afecta per igual a tots els ambits educatius.

El Figura 3.3 es pot observar el percentatge de titulats, que segons I'ambit d'estudis que han
realitzat, declaren fer un treball pel qual és necessari els estudis universitaris. En primer lloc,
hi ha Ciéncies de la Salut que té I'index més gran d’ajust entre el que han estudiat a la
universitat i el que apliquen en el seu lloc de treball, amb un 93% d’ocupacions ajustades als
seus estudis, el que es tradueix en només 7% de sobrequalificacid. D’altra banda, en Arts i
Humanitats es concentra una taxa més elevada de sobrequalificacid, ja que el 33% dels

treballadors ocupen llocs que no requereixen el seu nivell de qualificacid.
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Ajust educatiu i branca de titulacié
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Figura 3.3: Ajust educatiu i branca de titulacié. Elaboracié propia. Font: INE.

e Ajust educatiu i grandaria de I'empresa

Per altra part, la grandaria de I'empresa també influeix. Les empreses petites i mitjanes sén

les que més treballadors sobrequalificats tenen.

En la Figura 3.4 es veu com les empreses de 250 o més treballadors, presenten un millor ajust
educatiu, és a dir, els treballadors tenen llocs de treball més ajustats al seu nivell de
qualificacid. Es diu que només hi ha un 18% de sobrequalificacié en empreses grans. Per altra
banda, les empreses de menys de 10 treballadors, presenten un 32% de sobrequalificacid.
Aguest factor, podria estar relacionat en que en empreses grans, hi ha major productivitat i

major salari.

Ajust educatiu i grandaria de I'empresa
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Figura 3.4: Ajust educatiu i grandaria de 'empresa. Elaboracioé propia. Font: INE.
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e Ajust educatiu i salari mensual

Com s’ha dit en el punt 3.1.1, la Teoria del Capital Huma prediu una relacid positiva entre el
capital huma i els salaris percebuts pels treballadors.

La Figura 3.5 compara els salaris de dos grups de treballadors, els de qualificacié ajustadaii els
de sobrequalificacio. S'observa com el 70% dels sobrequalificats cobren salaris inferiors als
1500 euros, mentre que el percentatge disminueix en el 30% per part dels treballadors que
tenen una qualificacié ajustada. Amb aquestes dades, es pot dir que hi ha una associacié
positiva entre la productivitat del treballador i I'adequacié de la qualificaciéd en el lloc de
treball.

Menosde De700a De1.000a de 1.500a De 2.000a De
700 € 999 € 1499€ 1999€ 2499€

== alificactn ajustada —Sobrecualificado

Figura 3.5: Distribucié del salari brut mensual dels titulats amb sobrequalificacié i sense. Font: INE.

En resum, a partir de 'enquesta realitzada per I'INE, es pot dir que:

- El 36% dels titulats amb una experiéncia laboral inferior a sis mesos estan
sobrequalificats. Aquest percentatge es redueix al 20% entre els que tenen més de dos anys
d'experiéncia laboral.

- Les titulacions amb menor sobrequalificacido son les relacionades amb I'ambit de
Ciencies de la Salut i les titulacions amb més sobrequalificacié les incloses en la branca d’Arts
i Humanitats.

- La sobrequalificacio és més present en empreses petites. Trobem que mentre un de
cada tres titulats a les petites empreses (menys de 10 treballadors) esta sobrequalificat,
aquest percentatge disminueix fins a un 20% a les empreses de 250 o més treballadors.

- Un 70% dels titulats sobrequalificats cobren salaris inferiors a 1.500 euros, mentre que
aquest percentatge baixa al 30% entre els titulats amb una qualificacié ajustada al lloc de
treball.
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3.1.3 Impacte de la sobrequalificacié a Catalunya

En el cas de Catalunya, és important analitzar la taxa de sobrequalificacid per a entendre el

nivell de discrepancia entre I'oferta i la demanda laboral en termes de formacié i habilitats.

Catalunya és una de les regions més poblades i desenvolupades d'Espanya, amb una economia
diversificada i un nivell educatiu alt en comparacié amb altres regions del pais. No obstant
aix0, malgrat comptar amb un alt nombre de treballadors amb formacioé universitaria i tecnica,
Catalunya també presenta una taxa de sobrequalificacid preocupant en alguns sectors
laborals.

3.1.3.1 Enquesta Estudi de la Insercié Laboral de la poblacié titulada de les universitats
catalanes

Es realitza una enquesta sobre la insercid laboral de la poblacid titulada el 2014 de les
universitats catalanes. S’observara si hi ha diferéncies entre els graduats segons I'experiéncia
laboral posterior al primer treball, els ambits d'estudis, la grandaria de I'empresa i inclus el

salari percebut.

Per calcular la taxa de sobrequalificacio, es divideix el nombre de titulats sobrequalificats pel

nombre total de titulats a Catalunya.

Nombre de titulats sobrequalificats

Taxa de sobrequalificacié =
1 f Nombre total de titulats

Equacid 3.1: Taxa de sobrequalificacio.

En la Taula 3.1 s’afirma que el 29% dels joves catalans pateixen sobrequalificacié en el seu lloc
de treball. Aixo vol dir que 3 de cada 10 titulats tenen un nivell de formacié i qualificacié

superior al necessari per al treball que exerceixen.

Com ja s’ha comentat, pot ser a causa de la falta d'oportunitats laborals adequades per als
graduats universitaris o el fet que els estudiants triin carreres amb una taxa d'ocupacié més

baixa que la demanda del mercat laboral.

Si es compara amb Espanya, com s’ha vist anteriorment, la taxa de sobrequalificacié és del
38.8%, mentre que a Catalunya és del 29%. Aixo significa que el problema de la
sobrequalificacié és més agut en I'ambit nacional en comparacié amb Catalunya. Es a dir, en

mitjana, a Espanya més de tres de cada deu titulats tenen una formacié superior a la
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necessaria per al treball que exerceixen o que estara disponible en el mercat laboral, mentre

Taxa de
sobrequalificacié

29.2%

gue a Catalunya és menys de tres de cada deu titulats.

Nombre de titulats sobrequalificats 4503
Nombre total de titulats 15421

Taula 3.1: Classificacié de titulats sobrequalificats i la taxa de sobrequalificacid. Font: Elaboracié propia.

Es important tenir en compte que la sobrequalificacié varia segons la regié i la industria.
Algunes regions i sectors poden tenir taxes de sobrequalificacié més altes o més baixes que la
mitjana nacional o regional. Per tant, és rellevant analitzar la sobrequalificacié detalladament
en cada context per a identificar les causes especifiques i desenvolupar politiques adequades
per a abordar el problema.

e Ajust educatiu i experiéncia laboral

La sobrequalificacié dels recentment graduats a Catalunya varia en funcié de la seva

experiencia laboral, segons les dades disponibles.

La Figura 3.6 mostra I'evolucié de la sobrequalificacié dels estudiants de Catalunya. Es pot
veure com el 31% dels titulats amb menys d’'un any d'experiencia laboral tenen
sobrequalificacid, i el percentatge es redueix a mesura que adquireixen més experiencia
laboral. Aixi i tot, la taxa de sobrequalificacio és considerablement alta entre els titulats amb
menys d’un any d’experiencia laboral i aquells amb més de tres anys d’experiéncia laboral.
Aix0 pot ser degut al fet que molts titulats estan treballant en llocs de treball que no estan
directament relacionats amb els seus estudis, la qual cosa els fa estar sobrequalificats per al
seu lloc de treball. | pel que fa als titulats amb més de 3 anys d’experiencia, pot ser degut al
fet que, després d'un cert punt d'experiéncia, alguns treballadors poden trobar-se en

posicions laborals que no estan alineades amb el seu nivell de qualificacid.
En general, aquestes dades indiquen que la sobrequalificacid continua sent un problema
important a Catalunya, especialment per als graduats universitaris amb menys experiéncia

laboral.

La taxa de sobrequalificaci6 a Espanya és més alta que a Catalunya en tots els nivells

d’experiéncia laboral. No obstant aixo0, tots dos paisos presenten una tendéncia similar en la
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qual la sobrequalificacié disminueix a mesura que els titulats adquireixen més experiéncia

laboral.
Evolucié de |la sobrequalificacié amb |'experiéncia laboral
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0% 31%
30% 27%
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Figura 3.6: Evolucio de la sobrequalificacié amb I'experiéncia laboral. Font: Elaboracid propia.

e Ajust educatiu i branca de titulacié

Si es mira com afecta la sobrequalificacié en els diferents ambits, s’obté que en la Figura 3.7
I'ajust educatiu dels estudiants de Catalunya varia significativament segons la branca de
titulacié. Per exemple, en la branca d'Arts i Humanitats, el 50% dels titulats estan
sobrequalificats per al seu treball, mentre que en la branca de Ciéncies aquest percentatge
disminueix fins al 37%. En la branca de Ciencies Socials i Juridiques i Enginyeria i Arquitectura
el percentatge de titulats sobrequalificats és del 28% i 27% respectivament. Finalment, en la
branca de Ciencies de la Salut, el percentatge de sobrequalificats és del 19%, la xifra més baixa
entre les branques de titulacid. Per tant, tenim que hi ha una major proporcié de
sobrequalificats en |'area d'Arts i Humanitats i una menor proporcié en l'area de Ciéncies de
la salut. Aixo pot ser degut a diversos factors, com ara la demanda del mercat laboral per a

diferents arees de coneixement i la disponibilitat de llocs de treball en aquests ambits.

23



Ajust educatiu i branca de titulacio
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Figura 3.7: Ajust educatiu i branca de titulacid. Font: Elaboracid propia.

Com s’ha vist, en el cas d'Espanya, la branca amb més sobrequalificacié és la de Ciéncies
Socials i Juridiques amb un 27%, seguida de la branca d'Arts i Humanitats amb un 33%, la
branca de Ciéncies amb un 21%, la branca d'Enginyeria i Arquitectura amb un 16% i finalment
la branca de Ciencies de la Salut amb un 7%.

Per tant, s’observa que en general, els estudiants de Catalunya tenen una major
sobrequalificacié que els estudiants d'Espanya en totes les branques excepte en la branca de

Ciencies de la Salut, on els estudiants d'Espanya presenten una menor sobrequalificacié.

e Ajust educatiu i grandaria de I'empresa

Per altra banda, la grandaria de I'empresa també influeix.

Segons les dades recollides, s’observa en la Figura 3.8 que l'ajust educatiu dels titulats de
Catalunya varia segons la grandaria de I'empresa on treballen. Aixi, els titulats que treballen
en empreses amb 10 o menys treballadors presenten un ajust educatiu del 83%, mentre que
els que treballen en empreses amb entre 11 i 50 treballadors presenten un ajust educatiu del
80%. A mesura que la grandaria de I'empresa augmenta, I'ajust educatiu continua sent elevat,
amb xifres com el 91% en empreses amb entre 51 100 treballadors i el 92% en empreses amb
entre 101 i 250 treballadors. Cal destacar que en empreses de mida gran, amb més de 500

treballadors, i autonomes, I'ajust educatiu és més baix amb un 76% i 77% respectivament.
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Ajust educatiu i grandaria de I'empresa
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Figura 3.8: Ajust educatiu i grandaria de I'empresa. Font: Elaboracié propia.

En general, es pot observar que en la majoria dels casos Catalunya té un ajust educatiu més
alt que la mitjana d'Espanya en totes les categories de grandaria d'empresa, excepte en el cas
d'empreses amb més de 500 treballadors, on |'ajust educatiu és més baix. Aixd pot indicar una
major prioritat de l'educacié i la formacié a Catalunya en relacié amb la grandaria de

I'empresa.

e Ajust educatiu i salari mensual

Finalment, si es mira els salaris percebuts pels treballadors amb sobrequalificacio isense, en
la Figura 3.9 s’observa que hi ha una diferéncia significativa en la distribucié del salari entre
els dos grups. Els sobrequalificats tenen una major proporcié de salaris baixos, amb un 61%
dels titulats que guanyen menys de 1500 € al mes, en comparacié amb el 43% dels titulats
amb qualificacié ajustada. A més a més, els titulats amb qualificacié ajustada tenen una major
proporcio de salaris alts, amb un 18% dels treballadors que guanyen més de 2500 € al mes, en

comparacio amb I'11% dels sobrequalificats.
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Distribucio del salari brut mensual dels titulats amb
sobrequalificacid i sense
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Figura 3.9: Distribucié del salari brut mensual dels titulats amb sobrequalificacid i sense. Font: Elaboracio propia.

En Espanya també s’ha vist que els treballadors sobrequalificats tenen salaris més baixos en
comparacio els treballadors amb qualificacié ajustada. Tot i aix0, el percentatge de titulats a
Catalunya amb sobrequalificacié que cobren menys de 1500 € al mes és inferior a la dels
titulats a Espanya. A diferéncia dels titulats amb qualificacié ajustada que cobren menys de
1500 € al mes, és més elevada a Espanya. Podem dir que els titulats a Catalunya amb
sobrequalificacié tenen una distribucid de salari més elevada que els titulats amb
sobrequalificacid a Espanya, especialment en les categories de salari més altes (més de 1500
€).

En resum, de les dades extretes a partir de I'enquesta, afirmen que:

- El 31% dels titulats amb una experiéncia laboral inferior a un any estan
sobrequalificats. Es redueix al 21% dels titulats aquells que I'experiencia laboral és de
tres anys.

- Les titulacions de les branques d’Arts i Humanitats tenen una sobrequalificacié
més elevada, a diferéencia de Ciéncies de la Salut que és la branca que menys
sobrequalificacid pateixen els estudiants.

- La sobrequalificacié és més present en empreses de més de 500 treballadors,
en canvi, els titulats que treballen en empreses mitjanes presenten I'ajust educatiu
més gran.

- Un 61% dels titulats sobrequalificats cobren salaris inferiors als 1500 euros, en

comparacio amb el 43% dels titulats amb qualificacio ajustada al lloc de treball.

26



3.2Machine Learning

El Machine Learning — aprenentatge automatic — és una branca de la intel-ligéncia artificial i la
informatica que permet que les maquines aprenguin sense ser expressament programades
per fer-ho. Una habilitat indispensable per fer sistemes capacos d'identificar patrons entre les
dades per fer prediccions. Aquesta tecnologia és present en infinites aplicacions com les
recomanacions de Netflix o Spotify, les respostes intel-ligents de Gmail o la parla de Siri i Alexa
(BBVA, 2019).

El terme es va utilitzar per primera vegada el 1959. Tot i aix0, ha guanyat rellevancia en els
Ultims anys a causa de I'augment de la capacitat de computacié i del boom de les dades. De
fet, les tecniques d'aprenentatge automatic sén una part fonamental del Big Data
(IBERDROLA).

La intel-ligéncia artificial, per la seva banda, és un camp més ampli que busca desenvolupar
sistemes que puguin executar tasques que normalment requereixen intel-ligeéncia humana,
com ara el raonament, I'aprenentatge i la resolucié de problemes. Dins de la intel-ligencia

artificial, el Machine Learning és una de les técniques més usades per assolir aquests objectius.

En resum, la relacié entre Machine Learning i intel-ligéncia artificial és que el primer és una
técnica especifica emprada en el camp més ampli de la intel-ligencia artificial per ensenyar les

maquines a aprendre i millorar el seu exercici en tasques especifiques.

3.2.1 Ambits d’aplicacié del Machine Learning

Moltes activitats ja s'estan aprofitant actualment del Machine Learning. Sectors com el de les
compres Online, per exemple com es decideix instantaniament els productes recomanats per
a cada client al final d'un procés de compra, I'Online advertising, on posar un anunci perquée

tingui més visibilitat en funcid de 'usuari que visita la web, i molts més altres.

El camp d'aplicacio practica depén de la imaginacio i de les dades que estiguin disponibles a
I'empresa. Aquests son alguns exemples (¢ Qué es Machine Learning y qué aplicaciones tiene?,
2018):

- Detectar frau en transaccions.

- Predir de fallades en equips tecnologics.

- Preveure quins empleats seran més rendibles l'any que ve (el sector dels Recursos

Humans esta apostant seriosament pel Machine Learning).
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- Seleccionar clients potencials basant-se en comportaments a les xarxes socials,
interaccions a la web...

- Predir el transit urba.

- Saber quin és el millor moment per publicar piulades, actualitzacions de Facebook o
enviar les newsletter.

- Fer prediagnostics medics basats en simptomes del pacient.

- Canviar el comportament d'una app mobil per adaptar-se als costums i les necessitats
de cada usuari.

- Detectar intrusions a una xarxa de comunicacions de dades.

- Decidir quina és la millor hora per trucar a un client.

3.2.2 Tipus de Machine Learning

Depenent de les dades disponibles i la tasca que es vulgui abordar, es pot triar entre diferents
tipus d'aprenentatge.

3.2.2.1 Aprenentatge supervisat

L'aprenentatge supervisat és un tipus d'entrenament en el qual el model rep dades
etiquetades, és a dir, informacié que indica qué ha de predir. Per exemple, si es té una
gelateria que ha estat registrant dades sobre la temperatura, el clima i el nombre de gelats
venuts diariament, es vol entrenar un model que pugui predir el nombre de gelats venuts en
un dia determinat en funcié de les dades climatiques. Un altre exemple seria I'Us de fotografies
etiquetades per entrenar un model que pugui identificar objectes similars a altres bases de
dades (BBVA, 2019).

3.2.2.2 Aprenentatge no supervisat

Per altra banda, I'aprenentatge no supervisat treballa sense informacid que indica que s’ha de
predir. Aguests algoritmes s’utilitzen principalment en feines on és necessari analitzar les
dades per extreure nous coneixements o agrupar entitats per afinitat. Es a dir, no estan
programats per detectar un tipus especific de dades, sind que busquen exemples que

s’assemblin i es puguin agrupar (Sanchez, 2020).

3.2.2.3 Aprenentatge semisupervisat

Com el seu nom indica, aquest metode combina I'aprenentatge supervisat i el no supervisat.
Aquesta técnica es basa en I'Gs d’una petita quantitat de dades etiquetades (ja han estat
processades i identificades amb una categoria especifica que les defineix) i d’una gran sense
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etiquetar, és a dir, sense identificar. L'avantatge d'aquest metode és que no necessita grans
guantitats de dades etiquetades. Es fa Us quan es treballa amb dades com a documents llargs
que els humans trigarien molt a llegir i etiquetar (Sanchez, 2020).

3.2.2.4 Aprenentatge per esforg

Per acabar, I'aprenentatge per reforg és una técnica d'aprenentatge automatic que consisteix
a recompensar els comportaments desitjats i penalitzar els no desitjats, a través de prova i
error per aconseguir una solucié optima i una recompensa general maxima. Aquesta técnica
s'aplica en diversos ambits, com ara els jocs, la robotica, I'optimitzacié de recursos o els
sistemes de control. Aquesta técnica permet als sistemes aprendre a partir de la seva propia
experiéncia i a modificar la seva conducta per a prendre les millors decisions davant diferents
situacions (BBVA, 2019).

3.2.3 Classificacié en Machine Learning

La classificacié en I'aprenentatge automatic (Machine Learning) és una técnica que consisteix
a entrenar un algorisme perqueé pugui classificar noves dades en una o diverses categories o
classes previament definides. En altres paraules, la classificacié és un procés d'etiquetatge

automatic de dades.

La classificacié és una tasca important en el Machine Learning, ja que s'utilitza en una amplia
varietat d'aplicacions, com |'analisi de sentiments en xarxes socials, la deteccié de spam en el
correu electronic, la identificacié d'objectes en imatges, la segmentacié de clients en el
marqueting, entre altres. A més, la classificacié és una tasca fonamental en la intel-ligéncia
artificial en general, ja que permet als sistemes automatitzats prendre decisions basades en

les dades que reben.
Hi ha diversos tipus d'algoritmes de classificacié que es fan servir per a predir la classe o

categoria a la qual pertany un objecte. En els seglients apartats es veura diferents algoritmes

aplicats en el cas de la sobrequalificacio.
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4. BASE DE DADES | EINES PER A LANALISI

Una vegada establerts els fonaments teorics sobre el tema de sobrequalificacié i aprenentatge
automatic, i els objectius del projecte, es va procedir a descriure la base de dades, els
algoritmes que s’'implementaran, les métriques que s’utilitzaran per a aconseguir aquests
objectius. En aquesta seccid es fa esment a la base de dades emprada, els algoritmes i les eines

computacionals emprades per a I'analisi de dades.

Per a obtenir classificacions i prediccions, tant de categories discretes com de valors continus,
es va treballar amb un conjunt de dades. En primer lloc, es va dur a terme una cerca per a
trobar una base adequada per acomplir el projecte. Posteriorment, es va realitzar un procés
de tractament de les dades, seguit de I'aplicacio d'algorismes amb els seus respectius métodes

i analisis.
4.1Base de dades

L’obtencié i estructura de dades és un pas fonamental en qualsevol projecte de mineria de
dades. Abans de poder aplicar algorismes d'aprenentatge automatic per a extreure informacio
util, és necessari tenir una bona comprensié de les dades que s'estan usant i com estan
estructurats. En aquesta etapa, s'han de considerar aspectes com la qualitat de les dades, la
guantitat, el format i la font d'aquests. A més, és important tenir en compte que I'obtencid i
estructuracié adequada de les dades pot marcar la diferéncia entre I'éxit i el fracas d'un
projecte de mineria de dades. En aquesta fase, es poden emprar diverses eines i tecniques per
a recol-lectar, preprocessar i netejar les dades per a la seva posterior analisi.

Aquest projecte es basara en la sobrequalificacid dels estudiants recentment graduats de
Catalunya en I'any 2017. La base de dades tracta sobre la insercidé laboral dels estudiants
graduats I'any 2014 a Catalunya. Conté dades sobre situacié laboral actual, el nivell d’estudis
requerit, les funcions, el tipus de contracte, els guanys anuals, la satisfaccié, la formacio
adquirida, entre d’altres. La base de dades és extreta de I'enquesta realitzada sobre la insercié
laboral de la poblacio titulada el 2014 de les universitats catalanes. Té una mida mostral de
15563 registres i 63 variables.

A continuacio, es presenta les variables més destacades i que s’utilitzaran en I'analisi
posterior:
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NOM VARIABLE

DESCRIPCIO

UNITATS DE MESURA

satisf1_10

satisf2_10

satisf3_10

satisf4_10

satisf5_10

nteor_10
npra_10
ncoral_10
ncescr_10
nequip_10
nlider_10
nsolprob_10
npresdec_10
ncreat_10
nptecrit_10
ngestio_10
ninform_10
nidiom_10

ndoc_10

ateor_10
apra_10
acoral_10
acescr_10
aequip_10
alider_10
asolprob_10
apresdec_10
acreat_10
aptecrit_10
agestio_10
ainform_10
aidiom_10

adoc_10

Satisfaccié amb el contingut de la
feina

Satisfaccié amb les perspectives
de millora

Satisfaccié amb el nivell de
retribucio

Satisfaccié amb la utilitat dels
coneixements

Satisfaccié general amb la feina
on treballes

Nivell de formacio teorica
Nivell de formacio practica
Nivell d’expressio oral

Nivell d’expressio escrita

Nivell de treball en equip

Nivell de lideratge

Nivell de solucié de problemes
Nivell de presa de decisions
Nivell de creativitat

Nivell de pensament critic
Nivell de gestid

Nivell d’informatica

Nivell d’idiomes

Nivell d’habilitats de
documentacié

Utilitat de formacio teorica
Utilitat de formacio practica
Utilitat d’expressio oral

Utilitat d’expressio escrita
Utilitat de treball en equip
Utilitat de lideratge

Utilitat de solucié de problemes
Utilitat de presa de decisions
Utilitat de creativitat

Utilitat de pensament critic
Utilitat de gestio

Utilitat d’informatica

Utilitat d’idiomes

Utilitat d’habilitats de
documentacié
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Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)
Escala ordinal (1-10)

Escala ordinal (1-10)



1 =Treballo

2 = No treballo perd he treballat
sitact Situacio laboral actual després dels estudis

3 = No he treballat mai després
dels estudis

1 = Fa més de 3 anys

2 =Fa3anys
L. Temps des de l'inici de la feina v
anyini_c 3=Fa2anys
actual
4 =Falany
5 = Menys d’un any
. R 0=No
autonom_c Tipus de contracte: autonom L=si
= Si

1 = Arts i Humanitats
2 = Ciencies socials i juridiques

codi_a Branca Titulacié 3 = Ciencies
4 = Ciéncies de la salut
5 = Eng. i Arquitectura
-1 =Ns/Nc
1 = Menys de 9.000 €
2 = Entre 9.000i 12.000 €
3 =Entre 12.001i 15.000 €
4 = Entre 15.001i 18.000 €

guanys Guanys anuals bruts

5 =Entre 18.001 i 24.000 €
6 = Entre 24.001 i 30.000
7 = Entre 30.001 i 40.000 €
8 = Entre 40.001 i 50.000 €
9 = Més de 50.000 €

-1 =Ns/Nc

1=10 0 menys

2=Entre 11i50

numtreb Nombre de treballadors 3 =Entre 51i 100

4 = Entre 101 250

5 =Entre 251i 500

6 = Més de 500

L’enquestat esta sobrequalificato 0= Normal
sobreq

no 1 = Sobrequalificat

Taula 4.1: Descripcio variables. Font: Elaboracio propia.

Amb aquesta base de dades s'ha dut a terme un estudi de classificacié per a determinar si els
recentment graduats estan sobrequalificats o no. De manera que, s'ha buscat assignar a cada
observacié una categoria discreta, 1 si esta sobrequalificat i 0 si no esta sobrequalificat.
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4.2 Algorismes d'aprenentatge automatic per a la classificacid i la prediccio

L'analisi de dades i la classificacid de patrons sén aspectes clau en el camp de la ciéncia de les
dades i I'aprenentatge automatic. Els algoritmes de classificacié sén eines potents que
permeten categoritzar i etiquetar les dades en diferents classes o categories en funcié de les

seves caracteristiques.

L'objectiu principal dels algoritmes de classificacid és aprendre un model a partir de dades
d'entrenament per a posteriorment poder predir o classificar noves dades desconegudes. Aixo
es fa mitjancant la identificacié de patrons, tendéncies o relacions en les dades d'entrenament

i la seva aplicacid per realitzar prediccions en noves dades.

Els algoritmes de classificacio utilitzen diferents técniques i models, com ara arbres de decisio,
magquines de vectors de suport (SVM), models bayesians, regressid logistica, entre d'altres.
Cada algoritme té els seus avantatges i desavantatges i pot ser més adequat per a certes

situacions o tipus de dades.

En aquest treball, es fara una analisi i aplicacié dels algoritmes de classificacié per a
categoritzar les dades i predir la pertinenca a una determinada classe o categoria. A través de
I'aprenentatge automatic supervisat, es construiran models fent Us de dades d'entrenament i
de prova, i s'avaluara el seu rendiment mitjangcant metriques com I'exactitud, la precisio, la

sensibilitat (Recall), I'especificitat i la corba ROC.

Mitjangant aquests algoritmes, es busca obtenir una comprensié més profunda de les dades i
proporcionar eines per a la presa de decisions basada en la classificacid. A més a més, a partir
del model de classificacid seleccionat, s’aconseguira un perfil de treballador que sigui més

proper a ser sobrequalificat.

4.2.1 Arbres de decisio

Els arbres de decisidé o classificacido sén algorismes utilitzats en I'ambit de I'aprenentatge
automatic ila intel-ligencia artificial per a resoldre problemes de classificacid. A diferéncia dels
models estadistics tradicionals, els arbres de decisié no es basen en |'estimacié de parametres,

sind en la creacié de diagrames logics que representen les decisions preses pel model.

Aguests algorismes son especialment utils quan es treballa amb grans volums de dades, ja que
permeten identificar patrons i estructures complexes que no sén detectables mitjangant

meétodes estadistics convencionals.
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Els arbres de decisié sdn de caracter descriptiu, és a dir, proporcionen una explicacié clara i
comprensible de les decisions preses pel model. Aixo facilita la comprensid i la interpretacio

de les regles que defineixen les classificacions de dades.

El procés de construccié d'un arbre de decisié implica la particié successiva de les dades en
grups homogenis mitjangant combinacions de variables independents. Aquesta tecnica,
anomenada segmentacié jerarquica, es basa en iteracions de dalt a baix que formen grups

especificament definits segons la variable dependent.

Durant la construccié de l'arbre de decisid s'utilitza una mostra d'entrenament que conté
informacié sobre el grup al qual pertany cada cas. L'objectiu és establir un criteri de

classificacio a partir d'aquesta mostra.

El procés comenga amb un node inicial on s'escull una variable independent per realitzar la
primera particid. Es busca una divisié de la variable per generar dos conjunts de dades que
siguin tan homogenis com sigui possible respecte a la variable dependent. Aixd s'aconsegueix
escollint un tall de punt a la variable. Per exemple, si la variable escollida és "x1", es determina

un punt de tall "c" per dividir les dades en dos grups: "x1 <c"i"x1 >c".

A partir del node inicial, es generen dos nous nodes, un al qual arriben les observacions de "x1
< ¢" i l'altre al qual arriben les observacions de "x1 > c". El procés de seleccié de variables i
punts de tall es repeteix a cadascun d'aquests nodes generats. Pretén dividir els conjunts de

dades en cada node de manera que es minimitzi la impuresa del grup (Parra, 2019).

Aquest procés de seleccid i divisid de variables es repeteix continuament a cada node fins que
totes les observacions s'han classificat correctament en els seus grups respectius. En cada
etapa, se seleccionen la variable i el punt de tall que millor contribueixen a la separacié i

classificacio precisa de les dades.

Per implementar I'algoritme a R, hi ha diverses maneres d’obtenir arbres de decisié. Els
algoritmes més freqiients sén: CHAID, CHAID Exhaustiu, CART i QUEST. En aquest projecte,
s’utilitzara la que es coneix com a CART: Classification And Regression Trees. Els altres
algorismes esmentats, com CHAID, CHAID Exhaustiu i QUEST, solen ser implementats en eines
com SPSS.
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CART és una tecnica d’aprenentatge supervisat de la que es pot aconseguir arbres de
classificacio, quan la variable resposta és discreta, i arbres de regressio, quan la variable

objectiu és continua.

Com que la variable resposta és la sobrequalificacio, i és una variable discreta, en aquest cas
es realitzara classificacié. La implementacié particular que s’usara de CART és coneguda com
a Recursive Partitioning and Regression Trees o RPART. Utilitzant aquesta funcio, existeixen
dos algoritmes per dividir els nodes d’un arbre, Information Gain i Gini Index. Tots dos
funcionen de manera diferent, pero el proposit és el mateix, trobar la millor manera de dividir

les dades.

L’algoritme Information Gain funciona amb la férmula seglent:

—(p - log2(p)) — (q - log2(q))

Equacio 4.1: Formula algoritme Information Gain.

On p és la probabilitat d’éxit o de casos positius. Es a dir els casos de sobrequalificacié. | g és
la probabilitat de fracas o de casos negatius, en aquest cas, els casos de normal. Si el resultat
és 1, vol dir que les classes estan dividides (50%, 50%) i si el resultat fos 0, aix0 significa que
només existeixen dades d’una sola classe, el que I'arbre fara és dividir les dades on el resultat

de la férmula sempre sigui el més proxim a 0 possible.
L’algoritme Gini Index utilitza la seglient formula:

p* +q*

Equacic 4.2: Férmula algoritme Gini Index.

En aquest cas, també es busca un nimero el més a prop possible a zero, ja que indica que les

dades es divideixen de manera més homogenia.

4.2.2 Naive Bayes

El classificador Naive Bayes és un algorisme d'aprenentatge automatic supervisat utilitzat per
a classificar dades en categories. Es basa en el Teorema de Bayes, que calcula la probabilitat
d'una hipotesi donada l'evidéncia i el coneixement previ. Aquest classificador assumeix la
independeéncia entre totes les variables predictores, la qual cosa pot no ser sempre cert en el
mon real. Malgrat aquesta simplificacid, el classificador NB és ampliament usat a causa de la

seva simplicitat, eficiencia i bon rendiment en moltes aplicacions del mén real (Ray, 2017).
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Utilitza la teoria de la probabilitat condicional per a construir models que prediuen la
probabilitat de possibles resultats, la qual cosa ho fa especialment atil en problemes de

classificacio i prediccio (Gonzalez, Naive Bayes — Teoria, 2019):

P(B /A) P(4)
P(B)

Equacio 4.3: Probabilitat condicionada.

P(A/B) =

P(A / B) és la probabilitat posterior de la classe (A, objectiu) donat el predictor (B, atributs).
P(A) és la probabilitat prévia de classe.

P(B / A) és la probabilitat del predictor donat la classe.

P(B) és la probabilitat previa del predictor.

A partir del teorema de Bayes, es prendra aquella classe de la qual la probabilitat a posteriori

és major, és a dir, aquella classe A de la qual P(A|B) sigui maxima (Departamento de
Matematica Aplicada, 2021):

l 5 PAIB) = P(B|A)P(A)
classe(B) = argAer{rllla"i(m} (A|B) = arg AEI{TR?m} P(B)

| com que P(B) no depen de A sera suficient amb prendre el valor maxim de:

classe(B) = argAer{rllax }P(BIA) P(A)
)

Assumint que els atributs observats en qualsevol instancia sén independents una vegada

sabem que la instancia pertany a la classe A. La probabilitat de P(B|A) és:
n

P(BIA) = P(by | A)P(b,|A) .. P(bal4) = | [ PCBi14)
i=1

4.2.3 Support Vector Machines

L'algorisme de Support Vector Machine (SVM) és ampliament utilitzat en |'aprenentatge

automatic per a problemes de classificacid i, en menor mesura, per a problemes de regressio.
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El seu objectiu principal és trobar un hiperpla en un espai d'alta dimensié que permeti
classificar de manera clara els punts de dades. La dimensid de I'hiperpla depén del nombre de

caracteristiques presents en les dades (Support Vector Machine Algorithm, 2021).

El model SVM considera les dades d'entrada com a vectors en un espai N-dimensional, on cada
vector representa un punt de dades. Donat un conjunt de punts de dades etiquetades en dues
possibles categories, I'algorisme SVM construeix un model capag de predir a quina categoria

pertany un nou punt de dades desconegut.

La SVM cerca trobar un hiperpla optim que maximitzi la separacié entre les diferents classes
de punts de dades. Aquest enfocament es coneix com a "marge maxim". El model SVM cerca
trobar un hiperpla que tingui la distancia més gran possible (marge) amb els punts que estan
més proxims a ell. Per aquesta rad, sovint es denomina als SVM com a classificadors de marge
maxim. Els punts de dades etiquetades amb una categoria es troben a un costat de I'hiperpla,
mentre que els punts de l'altra categoria es troben a l'altre costat (Support Vector Machine
(SVM) Algorithm - Javatpoint).

Per exemple, la Figura 4.1 mostra els possibles hiperplans que maximitzen la separacié entre
les diferents classes de punts de dades.

X5 H, H H,
L ]
® [ ]
® L ]
.. .
D{'J
0%%o
0 Op

Figura 4.1: Hiperplans per classificar les classes. Font: Wikipedia.

L’hiperpla H, no separa les classes. L'hiperpla H, si separa les classes perd amb un marge

petit. En canvi, I’hiperpla H; separa les classes amb el maxim marge.

4.2.4 Regressio Logistica

La Regressid Logistica és un algorisme de classificacié que s’utilitza per a predir la probabilitat

d'una variable dependent categorica. En aquest metode, la variable dependent és binaria i es
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codifica com 1-0, si-no, obert-tancat, etc. (Gonzalez, Curvas ROC y Area bajo la curva (AUC),
2019).

La Regressid Logistica és un dels algorismes de Machine Learning més simples i comuns per a
la classificacié de dues classes. Es facil d'implementar i es pot fer servir com a referéncia inicial
per a qualsevol problema de classificacié binaria. Descriu i estima la relacié entre una variable

binaria dependent i les variables independents.

Aquest model logistic binari s'usa per a estimar la probabilitat d'una resposta binaria basada
en una o més variables predictores o independents. Permet determinar que la preséncia d'un
factor de risc augmenta la probabilitat d'un resultat especific en un percentatge determinat
(Gonzalez, Curvas ROC y Area bajo la curva (AUC), 2019).

En general, aquest algorisme es pot emprar en diversos problemes de classificacié, com la
deteccio de spam, la prediccié de la diabetis, determinar si un client comprara un producte en
particular o si s'anira a la competéncia, entre molts altres exemples on es pot aplicar aquest

algorisme.
El model Logit es defineix a partir de la seglient funcid de distribucio:

1 el
1+e % 1+ é%

Equacic 4.4: Funcié de distribucio.

P(Y=1) =

on Z; =1+ B Xy + -+ BiXyi, X1,X5,...,X; conjunt de variables independents o
explicatives i B4, 2, ..., fx parametres del model a estimar. S’estima un model on I'estimacié

s’interpreta com la probabilitat de que succeeixi el grup codificat com 1, és a dir P(Y=1).

La linearitzacio de la funcid de distribucio (Equacid 4.4), es realitza mitjancant la definicid de
la Logit que denotem per L;, prenent el logaritme natural de la rad entre les probabilitats P; i

la probabilitats complementaries (1 — P;).

P.
l ) =Z; = P1+ B2Xoi + -+ BrXki
1-p,

Equacio 4.5: Logaritme natural de la raé.

Li =ln(

En aquest cas, es fara servir aquest algoritme per classificar els estudiants en funcid de si tenen

sobrequalificacié (Y = 1) o no.
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4.3 Eines per I'avaluacio de la classificacio

A més de la base de dades i els algorismes implementats, també s'han emprat altres
eines per a l'analisi de classificacid, que han estat Gtils per a estudiar els algoritmes i treure

conclusions sobre elles.

Quan es fa servir un algorisme de classificacid sobre un conjunt de dades, el que fem és
mesurar com és de precis, mirant si la classe assignada a cada element classificat coincideix
amb la real. Es pot mesurar la precisié de manera senzilla mirant, per exemple, el percentatge

d’elements ben classificats respecte al total.

Més formalment, si es té un conjunt de N dades amb K>1 classes diferents, i que es té N1, ...,
NK elements de cada classe, i es construeix un classificador, aquest ens retornara una classe
per cada element, que podra coincidir o no amb l'original. Aix0 es pot representar amb el que

es coneix com a matriu de confusio.

La matriu de confusio és una taula que mostra I'acompliment del classificador en comparar

les classes predites amb les classes reals. En la matriu de confusid, es defineixen quatre valors:

Veritables positius (TP): el nombre de casos en els quals el classificador va predir

correctament una classe com a positiva.

e Veritables negatius (TN): el nombre de casos en els quals el classificador va predir
correctament una classe com a negativa.

e Falsos positius (FP): el nombre de casos en els quals el classificador va predir
incorrectament una classe com a positiva.

e Falsos negatius (FN): el nombre de casos en els quals el classificador va predir

incorrectament una classe com a negativa.
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Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Figura 4.2: Matriu de confusio. Font: (Barrios Arce, 2019)

A partir d'aquestes 4 opcions sorgeixen les métriques de la matriu de confusié, d'una banda,
I'exactitud i la precisiod i per una altra la sensibilitat i I'especificitat.

L’exactitud o accuracy, mesura la proporcié de prediccions correctes realitzades pel model
respecte al nombre total de prediccions. Es a dir, és un indicador de com de bé el model

classifica correctament les instancies en el conjunt de dades d'entrenament.

VP + VN
VP + FP+FN+VN

Equacio 4.6: Formula Exactitud.

La precisid es representa per la proporcié de casos classificats correctament en relacié amb
tots els casos positius identificats.

VP
VP + FP

Equacid 4.7: Férmula Precisid.

La sensibilitat (o recall), representa la proporcié de casos positius reals que es classifiquen

correctament com a positius.

VP
VP + FN

Equacio 4.8: Férmula Sensibilitat
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En el cas de l'especificitat tracta dels casos negatius que l'algorisme ha classificat

correctament. Expressa quan de bé pot el model detectar aquesta classe.

VN
VN + FP

Equacio 4.9: Formula Especificitat.

Per altra banda, una altra metrica utilitzada per avaluar els models de classificacid és I'area
sota la corba de ROC, mesura el rendiment del model de classificacié binaria. La corba ROC
representa la relacié entre la taxa de verdaders positius (TPR, True Positive Rate) i la taxa de

falsos positius (FPR, False Positive Rate) a diferents punts de tall.

e True Positive Rate TPR = Sensibilitat = i
VP+FN

e False Positive Rate FPR =1—TPR =1 — P
VP+FN
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5. TRACTAMENT PREVI DE LES DADES

En els problemes de Machine Learning és molt important tractar previament les dades i
realitzar totes aquelles transformacions necessaries, per a aconseguir una estructura del
conjunt de dades que estigui adaptada a I'enfocament del problema i als algorismes
implementats. A continuacio, s'exposen els diferents processos realitzats al conjunt de dades,

previs a |'aplicacié dels algorismes.

5.1 Calcul de la sobrequalificacié

Primer de tot a partir de la base original s’ha calculat la variable a estudiar, és a dir la variable
de sobrequalificacid. La variable sobrequalificacid es calcula per a avaluar si un individu esta
sobrequalificat pel lloc de treball en funcié de les funcions requerides i el nivell de titulacid.

Per a fer aquest calcul, s’ha utilitzat les variables "funprop1" i "funcions_c".

La variable "funprop1" indica si les funcions requerides son propies del nivell de titulacié exigit.

Els valors possibles sén els seglients:

- "-2": No aplica.
- "0": Les funcions requerides no sén propies del nivell de titulacié requerit.

- "1": Les funcions requerides sén propies del nivell de titulacié requerit.

D'altra banda, la variable "funcions_c" representa les funcions del lloc de treball i es divideix

en les categories seglients:

- "-3": No es recull informacia.

- "-2": No aplica.

- "-1": No sap/No contesta.

- "1": Funcions especifiques de la titulacid.
- "2": Funcions universitaries.

- "3": Funcions no universitaries.

En base aquests valors, el calcul de la variable s’ha realitzat de la seglient manera:
Si el valor de "funcions_c" és menor o igual a 3 i "funpropl" ésigual a 1, s'estableix la variable

"sobrequalificacié" en 0, la qual cosa indica que I'individu no esta sobrequalificat per al lloc.
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Si el valor de "funcions_c" és menor o igual a 3 i "funpropl" és igual a 0, s'assigna el valor 1 a

la variable "sobrequalificacié", la qual cosa indica que I'individu esta sobrequalificat per al lloc.

Es important tenir en compte que els valors "-2" i "-3" en totes dues variables no es consideren
en el calcul de la sobrequalificacid, ja que no sén aplicables o no es recullen dades en aquestes

situacions.

DATASET ACTIVATE ConjuntoDatos.
IF (funcions_c <=3 & funprop1=1)
Sobreq=0.

IF (funcions_c <=3 & funprop1=0)
Sobreqg=1.

EXECUTE.

Equacid 5.1: Query calcul de la sobrequalificacié

5.2Depuracio de la base de dades

Per dur a terme el projecte, es fara una depuracid inicial de la base de dades, on es
seleccionara tots els registres que és possible calcular el factor de la sobrequalificacid. A més

a més, es seleccionara les variables d’interes.

Per a seleccionar les variables d'interés, en primer lloc, es van realitzar transformacions de les
variables categoriques a factors amb els seus respectius nivells. A continuacid, es van filtrar
els registres d'aquells individus que actualment estan treballant, és a dir, aquells que
compleixen la condicié de tenir el valor "1" en la variable "sitact", la qual indica que estan
ocupats en l'actualitat. Una vegada obtingudes les variables numeriques i els factors amb els
seus corresponents nivells, es van eliminar les columnes amb major quantitat de valors que
manca, és a dir, aquelles columnes que presentaven més de 12.000 valors absents. També es

van eliminar els registres que contenien valors que manca (NA).

Després de totes aquestes modificacions i transformacions en les variables categoriques, es
van seleccionar les variables numériques d'interes per a I'analisi. Aquestes variables es van
agrupar en tres conjunts: "dades_satisfaccio", "dades_nivell" i "dades_utilitat". A continuacio,
es va fer una analisi factorial exploratoria utilitzant el conjunt de dades combinat ("x") i es va
calcular I'estadistic KMO. A partir d’aquesta analisis factorial, s’"ha seleccionat els valors

(scores) de les variables PA1, PA2 i PA3 que representen les dimensions ocultes del conjunt
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de variables estudiades. Aquests valors sén estimacions de la posicié relativa de cada persona

en aquestes dimensions.

Els valors es calculen usant uns coeficients que s'han obtingut a partir de I'analisi. Aquests
coeficients permeten estimar com és de present cada dimensid en cada persona, tenint en

compte les respostes que han donat a les preguntes.

Amb aquests valors, es pot veure i comparar els patrons individuals amb relacid a les
dimensions que s'han identificat. Si una persona té un valor alt en una dimensié, significa que
té una presencia important d'aquesta caracteristica. En canvi, si té un punt baix, significa que

té una presencia més baixa en aquesta caracteristica.

Els valors son utils per analitzar les dades de manera més senzilla i comprendre millor els
resultats. En lloc de tractar cada pregunta per separat, es pot agrupar-les en aquestes
dimensions i veure com es relacionen les persones entre elles. Aixo ens facilita fer altres
analisis, com ara buscar correlacions o fer prediccions, utilitzant aquestes estimacions en lloc

de les respostes originals a les preguntes.

D'altra banda, en el cas de les variables categoriques, es van seleccionar els factors estudiats
en els apartats 3.1.2 i 3.1.3, ja que son els que tedricament influeixen en la sobrequalificacid.
Per tant, es van seleccionar 6 variables qualitatives, juntament amb la variable resposta de la

sobrequalificacio.

Després de depurar la matriu de dades, aquesta compte amb 12.182 registres i 10 columnes.
D'aquestes columnes, 3 variables sé6n numeériques, 7 sén qualitatives de les quals una

correspon a la variable resposta de la sobrequalificacié.

5.3 Analisi descriptiu de les dades

Es comenca per definir cadascuna de les variables que conformen la base de dades. Per a
cadascuna de les variables numeriques, es va elaborar una analisi descriptiva, es van generar
histogrames i diagrames de caixa (boxplots) amb la finalitat d'observar la distribucié de les
dades. D'altra banda, per a les variables qualitatives es van crear taules de fregiieéncia i

diagrames de sectors.
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5.3.1 Variables numériques

A partir de I'analisi factorial, s'han obtingut 3 variables transformades. Aquestes variables
representen combinacions lineals de les variables originals i capturen la informacié més

rellevant de les dades.

La primera variable obtinguda, anomenada "PA1", té carregues factorials altes i positives en
les seglients variables originals: “satisfl_10”, “satisf2_10", “satisf3_10”, “satisf5_10”",
“ateor_10”, “apra_10", “acoral_10", “acescr_10", “aequip_10", “alider_10", “asolprob_10",
“apresdec_10”, “acreat_10", “aptecrit_10”, “ainfom_10", “aidiom_10", “adoc_10". Aquest
factor es pot interpretar com la "Satisfaccié laboral i la utilitat percebuda de la formacid i les

habilitats relacionades amb el treball".

En la Taula 5.1 es presenten els valors minim, primer quartil, mitjana, mediana, tercer quartil
i maxim, la qual cosa permet coneéixer la distribucié de les dades. El rang de la variable s'estén

des del valor minim de -4.11 fins al valor maxim de 2.78, amb una mitjana de 0.

A partir de I'histograma i el boxplot (Figura 5.1 i Figura 5.2), s'observa que els valors segueixen
una distribucié semblant a una campana, amb una asimetria cap a la dreta. També es poden

veure diversos valors outliers, ja que les dades sén combinacions lineals d'altres variables.

Variable Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

PAl -4.11 -0.54 0.12 0 0.65 2.78

Taula 5.1: Analisi descriptiu variable PA1. Font: Elaboracio propia.
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Figura 5.1: Histograma variable PA1. Font: Elaboracié propia.
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Figura 5.2: Boxplot variable PA1. Font: Elaboracié propia.

La segona variable obtinguda, anomenada "PA2", té carregues factorials altes i positives en
les seglients variables originals: “ncoral_10”, “ncescr_10”, “nequip_10", “nlider_10”,
“nsolprob_10”, “npresdec_10”, “ncreat_10", “nptecrit_10”, “ngestio_10", “ninform_10",
“nidiom_10", “ndoc_10", “satisf4_10", “ateor_10”, “apra_10", “aequip_10", “alider_10”,

“acreat_10", “aptecrit_10”, “agestio_10", “ainform_10", “aidiom_10", “adoc_10". Aquest
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factor es pot interpretar com les “Competéncies i habilitats técniques i practiques

III

relacionades amb el trebal

S’aconsegueix una analisi descriptiu (Taula 5.2) similar a I'anterior variable, amb un rang que

s'estén des del valor minim de -3.68 fins al valor maxim de 2.99, amb una mitjana de 0.

Variable Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

PA2 -3.68 -0.58 0.11 0 0.68 2.99

Taula 5.2: Analisi descriptiu variable PA2. Font: Elaboracio propia.
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Figura 5.3: Histograma variable PA2. Font: Elaboracié propia.

En dltim lloc, obtenim la variable anomenada "PA3", té carregues factorials altes i positives en
les segilents variables originals: “satisf4_10”, “ateor_10”, “apra_10”, “acoral_10”,
“acescr_10”, “aequip_10", “alider_10", “acreat_10", “aptecrit_10", “agestio_10", “adoc_10".
Aqguest factor es pot interpretar com “Competéncies i habilitats de gestid i lideratge

relacionades amb el treball”.

A partir de I'analisi i la Taula 5.3, s’assoleix una variable amb un rang de -4.49 a 2.11, amb una

mitjana de O.

En la Figura 5.4 s’observa una distribucié en forma de campana amb simetria cap a la dreta.
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Variable Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

PA3 -4.49 -0.46 0.15 0 0.61 2.11

Taula 5.3: Analisi descriptiu variable PA3. Font: Elaboracio propia.
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Figura 5.4: Histograma variable PA3. Font: Elaboracié propia.

S’elabora una analisi bivariant d'aquestes variables mitjancant una matriu de correlacions per
determinar el grau de relacié entre elles. En la matriu de correlacions (Figura 5.5) es pot

observar que no hi ha cap parell de variables amb un coeficient de correlacié elevat.

Aix0 indica que no hi ha una relacié lineal fortament significativa entre les variables
analitzades. En altres paraules, els valors de les variables no es correlacionen estretament
entre si. Aquest resultat suggereix que les variables es comporten de manera independent i

gue no hi ha una dependéncia lineal evident entre elles.
Cal tenir en compte que aquesta analisi només considera la correlaciéd lineal i no
necessariament reflecteix altres tipus de relacions no lineals o de dependéncies complexes

gue podrien existir entre les variables.

En resum, segons la matriu de correlacions, no es detecta cap relacié lineal forta entre les

variables analitzades.
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PAl PA2 PA3
PA1 1.00000000 0.06318561 0.05013150
PA2 0.06318561 1.00000000 0.02094325
PA3 0.05013150 0.02094325 1.00000000

Figura 5.5: Matriu de correlacions variables numeriques. Font: Elaboracio propia.

5.3.2 Variables categoriques

La variable "sitact", que fa referéncia a la situacié laboral actual. En aquesta base de dades,
s'ha filtrat anteriorment per seleccionar només els registres amb el valor "Treballo" en aquesta

variable. Aixo0 significa que tots els registres de la variable "sitact" son "Treballo".

Situacié laboral actual

Treballo 100%

Figura 5.6: Diagrama de sectors Situacié laboral actual. Font: Elaboracié propia.

La variable "anyini_c" fa referencia al temps transcorregut des de l'inici de la feina actual, és
a dir, a I'experiéncia laboral. En la taula de freqiiéncies, Taula 5.4, es pot observar que el grup
amb més freqgiiéncia és "Menys d'un any" amb un 32.59%, seguit per "Fa 1 any" amb un
20.51%. D'altra banda, els grups amb menor freqiiéncia sén "Fa 3 anys" amb un 12.10% i "Fa
més de 3 anys" amb un 17.15%. Aquesta informacié proporciona una visié de la distribucio

dels empleats en funcié de I'experiéncia laboral.

49



Frequency Percent

Fa 2 anys 2151 17.65720
Menys d'un any 3970 32.58907
Fa més de 3 anys 2089 17.14825
Fa 3 anys 1474 12.09982
Falany 2498 20.50566
Total 12182 100.00000

Taula 5.4: Taula de freqliéncies Experiencia laboral. Font: Elaboracid propia.
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Figura 5.7: Diagrama de sectors Experiéncia laboral. Font: Elaboracié propia.

La variable "autonom_c" indica si el tipus de contracte és autonom o no. En la taula de
fregliencies, Taula 5.5, es pot observar que només un 11% dels registres tenen un contracte
autonom, el qual correspon a un total de 1366 registres.

Frequency Percent
No | 10816 88.78673
Si | 1366 11.21327
Total | 12182 100.00000

Taula 5.5: Taula de freqliéncies Tipus de contracte: autonom. Font: Elaboracid propia.
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Tipus de contracte: autonom

Figura 5.8: Diagrama de sectors Tipus de contracte: autonom. Font: Elaboracié propia.

La variable “codi_a”, que correspon a la branca de titulacio de I'enquestat. S'observa (Taula
5.6 Figura 5.9) que la branca de titulacio amb més freqiiéncia és "Ciéncies socials i juridiques"
amb un 45%, que correspon a 5477 enquestats. A continuacio, la branca d’"Enginyeria i
Arquitectura" té una freqiiéncia de 21% amb 2617 enquestats. La branca de "Ciéncies de la
salut" representa un 18% amb 2196 enquestats.

Les branques d’"Arts i Humanitats" i "Ciencies" tenen freqliencies més baixes, amb 9% (1134

enquestats) i 6% (758 enquestats) respectivament.

Frequency Percent
Eng. i Arquitectura 2617 21482515
Arts i Humanitats 1134 9.308816
Ciencies de la salut 2196 18.026597
Ciencies socialsi juridiques 5477 44959777
Ciencies 758 6.222295
Total 12182 100.000000

Taula 5.6: Taula de freqiéncies Branca Titulacid. Font: Elaboracio propia.
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Branca Titulacio
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Figura 5.9: Diagrama de sectors Branca Titulacié. Font: Elaboracié propia.

La variable "guanys" fa referencia als guanys anuals bruts dels enquestats. En la taula de
freqUiéncia (Taula 5.7) i el grafic de sectors (Figura 5.10) es pot observar que el rang d'ingressos
amb més freqiiencia és "Entre 24.001 i 30.000 €", amb un 14% de la mostra, el que correspon
a 1740 enquestats. Seguidament, el rang "Entre 18.001 i 24.000 €" té una freqlieéncia del 19%,
amb 2373 enquestats.

Els rangs d'ingressos "Entre 40.000 i 50.000 €" i "Més de 50.000 €" tenen freqliéncies
relativament molt baixes, amb un 3% i un 2%, respectivament.

Finalment, hi ha un grup que no ha especificat el rang d’ingressos (“NS/NC”), que té una

freqglieéncia d’'un 12%.
La taula i el grafic permet visualitzar la distribucié dels enquestats segons els seus guanys

anuals bruts i destaca la preséncia més gran d'enquestats en els rangs "Entre 18.001 i 24.000
€"i"Entre 24.001i 30.000 €".
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Frequency Percent

Entre 24.001 i 30.000 1740 14.283369
Entre 9.000i12.000 € 1139 9.349860
Menys de 9.000 € 1006 8.258086
Ns/Nc 1506 12.362502
Entre 18.001i24.000 € 2373 19.479560
Entre 15.001i18.000 € 1176 9.653587
Entre 40.000 i 50.000 €) 367 3.012642
Entre 12.001 i 15.000 € 1371 11.254310
Entre 30.001 i 40.000 € 1246 10.228205
Més de 50.000 € 258 2.117879
Total 12182 100.000000

Taula 5.7: Taula de freqliéncies Guanys anuals bruts. Font: Elaboracié propia.

Guanys anuals bruts

Menys de 9.000 € i
Entre 9.000 i 12.000 €

Ns/Nc

Entre 24.001 i 30.000

Més de 50.000 €
Entre 18.001 i 24.000 €

Entre 30.001 i 40.000 €

Entre 15.001 i 18.000 Entre 12.001i 15.000 €

€
Entre 40.001 i 50.000 €)

Figura 5.10: Diagrama de sectors Guanys anuals bruts. Font: Elaboracid propia.

Per acabar, la variable “numtreb” proporciona informacio sobre el nombre de treballadors de
cada empresa on treballa I'estudiant. Analitzant la taula de freqliéncia, Taula 5.8, i el grafic de
sectors, Figura 5.11, es pot observar la distribucié del nombre de treballadors en diferents

rangs.
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El rang amb la freqliéncia més alta és “Més de 500” treballadors, el qual representa un 26%.
Aix0 suggereix que hi ha un nombre considerable d'empreses amb una plantilla molt gran.

D’altra banda, “Entre 251 i 500” treballadors i "Ns/Nc" (No sap/No contesta), tenen la
freqliencia més baixa, amb un 6% cada una categoria. Aixo indica que hi ha un nombre
moderat d'empreses amb una plantilla mitjana i un petit nombre d’enquestats que no van

proporcionar informacié sobre el nombre de treballadors de les seves respectives empreses.

A través d'aquesta variable, es pot obtenir una visié general de la distribucié del nombre de

treballadors, destacant tant les grans empreses com aquelles amb plantilles més reduides.

Frequency Percent
Entre 11i50 2749 22.566081
Entre 511100 1206 9.899852
10 o menys 2516 20.653423
Més de 500 3133 25.718273
Ns/Nc 776 6.370054
Entre 251500 737 6.049910
Entre 101250 1065 8.742407
Total 12182 100.000000

Taula 5.8: Taula de freqtiéncies Nombre de treballadors. Font: Elaboracié propia.

Nombre de treballadors
Entre 511 100

Entre 1150

10 o menys

Entre 1011250

Entre 2511 500

Més de 500
Ns/Nc

Figura 5.11: Diagrama de sectors Nombre de treballadors. Font: Elaboracié propia.

54



6. APLICACIO DELS MODELS DE CLASSIFICACIO

A continuacid, es realitzara I'estimacié de models de classificacié: arbres de decisié, Naive
Bayes, SVM (Support Vector Machines) i regressié logistica. S’avaluara el rendiment d'aquests
models utilitzant métriques com ['exactitud, la precisid, la sensibilitat (Recall), I'especificitat i

I’area sota la corba ROC.

En primer lloc, s’ha fet la particié de les dades en un conjunt d’entrenament, representat per
‘training’, fent servir una mostra aleatoria d’aproximadament el 67% de les files de la base de
dades. Aquesta mostra sera emprada per tots els models de classificacié. Aquest conjunt de

dades té 8121 observacions. Pel que fa a qué el conjunt de dades de prova en té 4061.

6.1 Arbres de decisio

Es du a terme el model a partir de la funcié ‘rpart()’ amb la variable resposta "Sobreq" i nou
variables predictores: "PA1", "PA2", "PA3", "sitact", "anyini_c", "autonom_c", "codi_a",
"guanys" i "numtreb". La metrica d'impuresa usada per a dividir els nodes de I'arbre ha estat

la "information gain" (guany d'informacio).

A partir del resum del model (Figura 6.1), s'obté que s’han estimat quatre valors de
parametres de complexitat (CP): 0.04115226, 0.04023777,0.02103338 i 0.01000000. Aquests
valors representen diferents nivells de complexitat de I'arbre de decisié. La variable més
important en la construccié de I'arbre és "PA3", seguida de "PA1", "codi_a" i "PA2". Aquestes
variables son les variables que millor defineixen les categories de la variable resposta i

determinen els nodes fills.
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call:
rpart(formula = sobreq ~ PAl + PA2 + PA3 + sitact + anyini_c +
autonom_c + codi_a + guanys + nhumtreb, data = dataTrain,

method = "class", parms = list(split = "information™))
n= 8121
CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.04115226 0 1.0000000 1.0000000 0.01827867
2 0.04023777 2 0.9176955 0.9780521 0.01814993
3 0.02103338 3 0.8774577 0.8948331 0.01762273
4 0.01000000 4 0.8564243 0.8779150 0.01750765

variable importance
PA3 PAL codi_a PA2

80 14 6 1
Node number 1: 8121 observations, complexity param=0.04115226
predicted class=Normal expected Toss=0.2693018 P(node) =1

class counts: 5934 2187
probabilities: 0.731 0.269
left son=2 (6277 obs) right son=3 (1844 obs)
Primary splits:
PA3 < -0.5228335 to the right, improve=302.68790, (0 missing)
PAl < -0.8417729 to the right, improve=103.04130, (0 missing)
codi_a splits as LRLLR, improve= 82.43011, (0 missing)
guanys splits as LRRLLLLRLL, improve= 78.17689, (0 missing)
anyini_c splits as LLRLL, improve= 42.30468, (0 missing)
surrogate splits:
PA2 < 1.951311 to the left, agree=0.775, adj=0.011, (0 split)
PAL < -2.716939 to the right, agree=0.774, adj=0.005, (0 split)

Node number 2: 6277 observations
predicted class=Normal expected loss=0.2010515 P(node) =0.7729344
class counts: 5015 1262
probabilities: 0.799 0.201

Figura 6.1: Model Arbre de decisid. Font: Elaboracié propia.

L'arbre de decisié resultant (Figura 6.2) del model (Figura 6.1) té un total de 4 nodes, on el
node arrel (nimero 1) representa a totes les observacions de la mostra. Al final de les

branques de I'arbre, es troben els nodes terminals que representen les classes predites.

El node 1, és a dir, el node arrel, conte totes les observacions d’entrenament (8121

observacions en total). Es divideix en dos nodes fills, el node 2 i el node 3.

El node 2, és el node fill més gran i conté 6277 observacions d’entrenament. La classe
majoritaria en aquest node és “Normal”, amb una proporcié d’aproximadament el 79.9%.

n u

Aguesta divisid es basa en caracteristiques com “PA3”, “PA1”, “codi_a”, “guanys” i “anyini_c”.

El node 3 conté 1844 observacions. Mostra una classificacié més equilibrada entre les classes
“Normal” i “Sobrequalificat”. Aquesta divisid es basa en caracteristiques com “PA1”, “PA3”,

n u

“codi_a”, “guanys” i “PA2”.
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Figura 6.2: Arbre de decisié. Font: Elaboracié propia.
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Per a avaluar el model de classificacid, en primer lloc, s’ha realitzat una matriu de confusio per
tal de tenir una idea de com és de bo el model, és a dir, com seran de bones les prediccions.
En aquest cas, la matriu de confusid, Figura 6.3, mostra que per la classe “Normal”, el model
va predir correctament 5665 casos com a "Normal" (veritables positius) i 1604 casos com
"Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va predir
correctament 583 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 269 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 5665 1604
Sobrequalificat 269 583

Figura 6.3: Matriu de confusié dadesTrain. Font: Elaboracié propia.

A partir d’aquesta matriu s’ha calculat les metriques derivades. Es calculara especificament
les estadistiques de la classe “Normal” per tal d’obtenir una idea de com de bé el model esta

identificant correctament els casos de “Normal”.
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Primer, s'ha calculat I'exactitud (accuracy), que representa la proporcié d'instancies
classificades correctament en el conjunt d'entrenament. En aquest cas, el valor aconseguit de
0.7694 indica que el model té una precisid del 76.94% en la classificacié de les instancies del

conjunt d'entrenament.

Segon, s’ha calculat la precisid i s’"ha aconseguit un valor de 0.7793, la qual cosa indica que
s’han classificat correctament 77.93% en la classificacid dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.

Seguidament, s'ha calculat la sensibilitat, que és un indicador de la proporcié de casos positius
gue el model ha identificat correctament. En aquest cas, el valor assolit de 0.9547 indica que
el model té un recall del 95.47% en la classificacid dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.

Finalment, s’ha calculat I'especificitat, que és un indicador de la proporcié de casos negatius
que el model ha identificat correctament. El valor obtingut 0.2666 indica que el model té una

especificitat del 26.66% en la classificacio dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.

Per altra banda, s'ha calculat la corba ROC i I'area sota la corba (AUC). S'ha assolit un valor de
0.6460, la qual cosa indica la capacitat del model per a distingir entre les classes objectiu en

les dades d'entrenament, és a dir, si I'enquestat esta sobrequalificat o no.

En la Figura 6.4 es pot veure representada la corba de ROC on en I'eix X es representa la taxa
de falsos positius, que és la proporcié de casos negatius incorrectament classificats com a
positius. | en I'eix Y, es troba la taxa de veritables positius o sensibilitat, que és la proporcié de
casos positius correctament classificats com a positius. S'observa que la corba es posiciona
relativament per sobre de la linia clara d'aleatorietat el que graficament indica una bona

prediccid.

58



Corba de ROC dades TRAIN Arbre de decisié

0.6 0.8 1.0

Sensitivity

0.2
|

0.0

I I
1.5 1.0 0.5 0.0 -0.5
Specificity

Figura 6.4: Corba de ROC model Arbre de decisié. Font: Elaboracid propia.

Es important tenir en compte que aquestes métriques son utilitzades per a avaluar el
rendiment del model en les dades d'entrenament. Per a obtenir una avaluacié més completa,

es recomana també avaluar el model en dades de prova.

Per tant, la matriu de confusio per les dades de prova, Figura 6.5, mostra que per la classe
“Normal”, el model va predir correctament 2905 casos com a "Normal" (veritables positius) i
849 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va
predir correctament 232 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 75 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 2905 849
Sobrequalificat 75 232

Figura 6.5: Matriu de confusio dadesTest. Arbres de decisié. Font: Elaboracid propia.

L'exactitud (accuracy) del model per a les dades de prova és de 0.7725. Aquest valor indica
gue el model té una precisio del 77.25% en la classificacid de les instancies del conjunt de

prova.

La precisié és de 0.7738, la qual cosa indica que s’han classificat correctament 77.38% en la

classificacio dels casos positius en el conjunt d'entrenament.
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El valor del recall per a les dades de prova és de 0.9748. Aixo significa que el model ha
identificat correctament el 97.48% dels casos positius en el conjunt de prova.

Finalment, el valor obtingut de I'especificitat 0.2146 indica que el model té una especificitat
del 21.46% en la classificacio dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.

Per altra banda, I'area sota la corba ROC per a les dades de prova és de 0.6478. Aix0 indica
gue el model té una capacitat moderada per a classificar correctament les instancies en les
dues classes, "Normal" i "Sobrequalificat". La representacié de la corba és similar a les dades

d’entrenament i es troba en I'annex (ANNEX).

Dades entrenament Dades prova
Exactitud 0.7694 0.7725
Precisio 0.7793 0.7738
Sensibilitat 0.9547 0.9748
Especificitat 0.2666 0.2146
Area Corba ROC 0.6460 0.6478

Taula 6.1: Metriques d’avaluacio del model de classificacié Arbres de decisié. Font: Elaboracid propia.

6.2 Naive Bayes

En primer lloc, s’ha aplicat 'algoritme mitjancant la funcid ‘naive_bayes()’ amb totes les
variables numeériques i categoriques amb la variable sobrequalificacié com a variable resposta.
Aixo significa que s’esta classificant la variable resposta en funcié de totes les altres variables

predictores presents en el conjunt de dades d’entrenament.

A partir del model (Figura 6.6), s’obté que el parametre Laplace s’estableix en 0. La correccid
de Laplace s'utilitza per evitar que es produeixin probabilitats de zeros en el cas que una
categoria no aparegui en el conjunt d’entrenament. En aquest cas, en ser 0, indica que no s’ha

aplicat cap suavitzat de Lapalce.

La distribucié condicional de les caracteristiques es divideix en tres: Bernoulli, Categorica i
Gaussiana. Aix0 indica que |'algoritme Naive Bayes ha fet servir diferents distribucions per

modelar les caracteristiques depenen del seu tipus.

S’aconsegueix que la probabilitat a priori de la classe “Normal” és 0.7307 i la probabilitat a
priori de la classe “Sobrequalificat” és 0.2693. Aquestes probabilitats representen la proporcid

de mostres en el conjunt d’entrenament que pertanyen a cada classe.
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Naive Bayes

- call: naive_bayes.formula(formula = Sobreq ~ ., data = dataTrain)
- Laplace: 0O
- Classes: 2
- Samples: 8121
- Features: 9
- Conditional distributions:
- Bernoulli: 1
- Categorical: 5
- Gaussian: 3
- Prior probabilities:
- Normal: 0.7307
- Sobrequalificat: 0.2693

Figura 6.6: Model Naive Bayes. Font: Elaboracio propia.

S’han representat les variables en funcioé de la variable resposta. Les representacions grafiques
de les distribucions condicionals ajuden a visualitzar com el model Naive Bayes esta separant

les classes en funcio de les caracteristiques del conjunt de dades.

La Figura 6.7 s’observa una diferencia en les categories de I'experiéncia laboral. En el grafic,
es destaca que la categoria d’experiencia laboral de “Menys d'un any" mostra una probabilitat
més alta tant en la classe "Sobrequalificat" com en la classe "Normal", en comparacié amb les
altres categories. Aix0 suggereix que |'experiéncia laboral de menys d'un any pot influir en la

classificacio, independentment de si es considera com "Sobrequalificat” o "Normal".

D'altra banda, es veu que la categoria de "Fa 3 anys" té una probabilitat més baixa en totes
dues classes de la variable resposta. Aixo implica que, en general, les mostres amb una
experiéncia laboral de fa 3 anys tendeixen a tenir una menor probabilitat de pertanyer a les

classes "Sobrequalificat" i "Normal" en comparacié amb les altres categories.
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Figura 6.7: Representacio grafica variable resposta i anyini_c. Font: Elaboracié propia.

En relacié amb la variable "Branca de titulacid", es pot observar diferéncies en les probabilitats
entre les categories i les classes de la variable resposta (Figura 6.8).

Especificament, la categoria "Ciéncies socials i juridiques" mostra una probabilitat més
elevada tant en la classe "Normal" com en la classe "Sobrequalificat". Aixo indica que les
mostres pertanyents a aquesta categoria tenen una major probabilitat de classificar-se com a
"Normal" o "Sobrequalificat" en comparacié amb les altres categories de la variable "Branca

de titulacid".

D'altra banda, es nota que la categoria "Art i Humanitats" té una probabilitat més alta de
pertanyer a la classe "Sobrequalificat" en comparacié amb la classe "Normal". Aix0 suggereix
gue les mostres relacionades amb el camp d'estudi d’"Art i Humanitats" tenen una major

probabilitat de ser classificades com "Sobrequalificat" en lloc de "Normal".
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Figura 6.8: Representacio grafica variable resposta i codi_a. Font: Elaboracid propia.

Per acabar, la Figura 6.9 que fa referéncia a la variable numerica PA1, es pot observar una

clara diferencia en les probabilitats entre les classes "Sobrequalificat" i "Normal".

Especificament, si el valor de la variable "PA1" es troba al voltant de 0, és més probable que
la mostra sigui classificada com a "Normal". No obstant aix0, quan la variable "PA1" esta en el
rang entre -2 i -2.5, les dues classes ("Sobrequalificat" i "Normal") tenen probabilitats
aproximades. Aixo significa que les mostres amb valors de "PA1" en aquest rang tenen una

probabilitat similar de pertanyer a qualsevol de les dues classes.

0.35 —

B Normal
0.30 Sobrequalificat

0.25 —

020 —

Density

010 —

0.05 — —//
000 | —

Figura 6.9: Grafica densitat variable resposta i PA1. Font: Elaboracié propia.
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Per a avaluar el model de classificacid, s’ha realitzat una matriu de confusié per tal de tenir
una idea de com és de bo el model, és a dir, com seran de bones les prediccions. En aquest
cas, la matriu de confusid, Figura 6.10, mostra que per la classe “Normal”, el model va predir
correctament 5458 casos com a "Normal" (veritables positius) i 1412 casos com
"Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va predir
correctament 775 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 476 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 5458 1412
Sobrequalificat 476 775

Figura 6.10: Matriu de confusié dadesTrain. Naive Bayes. Font: Elaboracié propia.

A partir d’aquesta matriu s’ha calculat les métriques derivades, que ajudaran a la seleccio del

millor model de classificacio.

Primer, s'ha calculat I'exactitud (accuracy), que representa la proporcié d'instancies
classificades correctament en el conjunt d'entrenament. En aquest cas, el valor aconseguit de
0.7675 indica que el model té una precisié del 76.75% en la classificacid de les instancies del

conjunt d'entrenament.

Segon, s’ha calculat la precisié i s’ha obtingut un valor de 0.7945, la qual cosa indica que s’han
classificat correctament 79.45% en la classificacid dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.

Després, s'ha calculat el recall, que és un indicador de la proporcié de casos positius que el
model ha identificat correctament. En aquest cas, el valor assolit de 0.9198 indica que el model
té una sensibilitat del 91.98% en la classificacié dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.
En altim lloc, s’ha calculat I'especificitat, que és un indicador de la proporcié de casos negatius

gue el model ha identificat correctament. El valor obtingut 0.3544 indica que el model té una

especificitat del 35.44% en la classificacid dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.
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Per altra banda, s'ha calculat la corba ROCi I'area sota la corba (AUC). S'ha aconseguit un valor
de 0.7304, la qual cosa indica la capacitat del model per a distingir entre les classes objectiu

en les dades d'entrenament, és a dir, si I'enquestat esta sobrequalificat o no.

En la Figura 6.11 es pot veure representada la corba de ROC on en I'eix X es representa la taxa
de falsos positius, que és la proporcié de casos negatius incorrectament classificats com a
positius. | en I'eix Y, es troba la taxa de veritables positius o sensibilitat, que és la proporcié de
casos positius correctament classificats com a positius. S’observa que la corba es posiciona

per sobre de la linia clara d'aleatorietat el que graficament indica una bona prediccié.

Corba de ROC dades TRAIN Naive Bayes
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Figura 6.11: Corba de ROC model Naive Bayes. Font: Elaboracio propia.

Es important tenir en compte que aquestes métriques son utilitzades per a avaluar el
rendiment del model en les dades d'entrenament. Per a obtenir una avaluacié més completa,

es recomana també avaluar el model en dades de prova.

Per tant, la matriu de confusid per les dades de prova, Figura 6.12, mostra que per la classe
“Normal”, el model va predir correctament 2738 casos com a "Normal" (veritables positius) i
706 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va
predir correctament 375 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 242 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 2738 706
Sobrequalificat 242 375

Figura 6.12: Matriu de confusié dadesTest. Naive Bayes. Font: Elaboracio propia.
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L'exactitud (accuracy) del model per a les dades de prova és de 0.7666. Aquest valor indica
que el model té una precisié del 76.66% en la classificacié de les instancies del conjunt de

prova.

La precisio és de 0.7950, la qual cosa indica que s’han classificat correctament 79.50% en la

classificacio dels casos positius en el conjunt d'entrenament.

El valor del recall per a les dades de prova és de 0.9188. Aix0 significa que el model ha

identificat correctament el 91.88% dels casos positius en el conjunt de prova.

Finalment, el valor obtingut de I'especificitat 0.3469 indica que el model te una especificitat

del 34.69% en la classificacié dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.

Per altra banda, |'area sota la corba ROC per a les dades de prova és de 0.7345. Aix0 indica
que el model té una capacitat moderada per a classificar correctament les instancies en les
dues classes, "Normal" i "Sobrequalificat". La representacié de la corba és similar a les dades

d’entrenament i es troba en I'annex (ANNEX).

Dades entrenament Dades prova
Exactitud 0.7675 0.7666
Precisio 0.7945 0.7950
Sensibilitat 0.9198 0.9188
Especificitat 0.3544 0.3469
Area Corba ROC 0.7304 0.7345

Taula 6.2: Métriques d’avaluacié del model de classificacié Naive Bayes. Font: Elaboracié propia.

6.3 Support Vector Machines

En aquest cas, primer s’ha eliminat la variable “sitact” pel fet que només tenia una categoria.
A continuacié s’ha aplicat I'algoritme mitjancant la funcié ‘svm()’ amb totes les variables
numeriques i categoriques i la variable sobrequalificacido com a variable resposta. Aixo significa
gue s’esta classificant la variable resposta en funcié de totes les altres variables predictores

presents en el conjunt de dades d’entrenament.

A partir del model, Figura 6.13, s’obté que es tracta d’'un model de SVM per classificacid. S’ha
utilitzat kernel lineal, la qual cosa és adequat per a capturar relacions lineals entre les variables

predictores i la variable resposta. El valor del parametre de cost usat és 1, el qual controla
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I'equilibri entre la classificacid correcta dels punts de dades i la suavitat de la frontera de
decisid. Un valor més alt de cost pot conduir a una major precisio en les dades d'entrenament,
perd pot resultar en un model més complex i propens al sobreajust. A més, el model té un
total de 4294 vectors de suport, que sén punts de dades proximes a la frontera de decisid i
juguen un paper crucial en la classificacid. Aquests vectors de suport representen els casos

més dificils de classificar i s6n fonamentals per a I'eficacia del model.

call:
svm(formula = Sobreq ~ ., data = dataTrain2, kernel = "linear", scale = FALSE)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SvM-Kernel: Tinear
cost: 1

Number of Support Vectors: 4294

Figura 6.13: Model SVM. Font: Elaboracié propia.

La Figura 6.14, extret a partir del model, cada punt representa una observacié del conjunt de
dades i esta situat en funcié dels seus valors en les variables PA1 (eix x) i PA2 (eix y). Els punts
estan acolorits segons la seva classe de sobrequalificacio ("Normal"” o "Sobrequalificat").

A més, s'han superposat els vectors de suport del model SVM en color vermell. Aquests
vectors representen els punts de dades més proximes a la frontera de decisid, és a dir, aquells
que influeixen en la separacié entre les classes. Els vectors de suport sén punts clau per a
determinar la ubicacié i l'orientacié de I'hiperpla que s'utilitza per a classificar noves

observacions.

o~ * * Normal
* Sobrequalificat

— - * Vectores de soporte
e R
<
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(‘I\.I ]

{"’;:u —

PA1
Figura 6.14: Representacié grafica variable resposta i PA1 i PA2. Font: Elaboracio propia.
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S’ha realitzat una matriu de confusio per tal de tenir una idea de com és de bo el model, és a
dir, com seran de bones les prediccions. En aquest cas, la matriu de confusid, Figura 6.15,
mostra que per la classe “Normal”, el model va predir correctament 5825 casos com a
"Normal" (veritables positius) i 1774 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe
“Sobrequalificat”, el model va predir correctament 413 casos com "Sobrequalificat"

(veritables negatius) i 109 casos com a "Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 5825 1774
Sobrequalificat 109 413

Figura 6.15: Matriu de confusio dadesTrain2. SVM. Font: Elaboracio propia.

En primer lloc, s’ha calculat I'exactitud (accuracy), que representa la proporcid d'instancies
classificades correctament en el conjunt d'entrenament. En aquest cas, el valor de 0.7681
indica que el model té una precisié del 76.81% en la classificacié de les instancies del conjunt

d'entrenament.

En segon lloc, s’ha calculat la precisid i s’"ha obtingut un valor de 0.7665, la qual cosa indica
que s’han classificat correctament 76.65% en la classificacié dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.

Seguidament, s’ha calculat la sensibilitat (recall), que és un indicador de la proporcié de casos
positius que el model ha identificat correctament. En aquest cas, el valor de 0.9816 indica que
el model té una sensibilitat del 98.16% en la classificacio dels casos positius en el conjunt

d'entrenament.

Finalment, s’ha calculat I'especificitat, que és un indicador de la proporcié de casos negatius
gue el model ha identificat correctament. El valor aconseguit 0.1888 indica que el model té
una especificitat del 18.88% en la classificacié dels casos negatius en el conjunt

d'entrenament.
Per altra banda, s’ha calculat la corba ROCi I'area sota la corba (AUC). El valor assolit de 0.5852

indica la capacitat del model per a distingir entre les classes objectiu en les dades

d'entrenament, és a dir, si I'enquestat esta sobrequalificat o no.
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En la Figura 6.16 es pot veure representada la corba de ROC on en I'eix X es representa la taxa
de falsos positius, que és la proporcié de casos negatius incorrectament classificats com a
positius. | en I'eix Y, es troba la taxa de veritables positius o sensibilitat, que és la proporcié de
casos positius correctament classificats com a positius. S'observa que la corba es troba prop
de la linia clara d'aleatorietat el que graficament indica una prediccid insignificant, ja que, és

similar a una seleccio aleatoria.

Corba de ROC dades TRAIN SVM
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Figura 6.16: Corba de ROC model SVM. Font: Elaboracié propia.

Es important tenir en compte que aquestes métriques sén utilitzades per a avaluar el
rendiment del model en les dades d'entrenament. Per a obtenir una avaluacié més completa,

es recomana també avaluar el model en dades de prova.

Per tant, la matriu de confusid per les dades de prova, Figura 6.17, mostra que per la classe
“Normal”, el model va predir correctament 2924 casos com a "Normal" (veritables positius) i
885 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va
predir correctament 196 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 56 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 2924 885
Sobrequalificat 56 196

Figura 6.17: Matriu de confusié dadesTest2. SVM. Font: Elaboracio propia.

L'exactitud (accuracy) del model per a les dades de prova és de 0.7683. Aquest valor indica

que el model té una precisié del 76.83% en la classificacio de les instancies del conjunt de

69



prova. Es a dir, aproximadament el 76.83% de les instancies es van classificar correctament

pel model.

La precisid és de 0.7677, la qual cosa indica que s’han classificat correctament 76.77% en la

classificacio dels casos positius en el conjunt d'entrenament.

El valor del recall per a les dades de prova és 0.9812. Aix0 indica que el model ha identificat

correctament el 98.12% dels casos positius en el conjunt de prova.

El valor obtingut de I'especificitat 0.1813 indica que el model té una especificitat del 18.13%

en la classificacié dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.

Per altra banda, I'area sota la corba ROC per a les dades de prova és de 0.5813. Aix0 indica
que el model té una capacitat limitada per a classificar correctament les instancies en les dues
classes, "Normal" i "Sobrequalificat". Aquest valor és més proper a 0.5, que indica que el
model té una capacitat predictiva molt semblant a una prediccié aleatoria. La representacio

de la corba és similar a les dades d’entrenament i es troba en I'annex (ANNEX).

Dades entrenament Dades prova
Exactitud 0.7681 0.7683
Precisid 0.7665 0.7677
Sensibilitat 0.9816 0.9812
Especificitat 0.1888 0.1813
Area Corba ROC 0.5852 0.5813

Taula 6.3: Metriques d’avaluacié del model de classificacié SVM. Font: Elaboracié propia.

6.4 Regressio Logistica

En primer lloc, s’ha ajustat un model de classificacié logistica amb la funcié ‘gim()’. El model
s’ha construit per predir la variable de sobrequalificacid, ‘Sobreq’ en funcid de les variables
” o 4 “

predictores “PA1”, “PA2”, “PA3”, “anyini_c”, “autonom_c”, “codi_a”, “guanys” i “numtreb”.

Excepte la variable “sitact”, ja que només conté una categoria.

El model (Figura 6.18) presenta els coeficients estimats per cada una de les variables
predictores. Si el coeficient d'una variable és positiu, com en el cas de "guanysEntre 9.000 i
12.000 €" amb un coeficient de 0.647411, significa que un increment en el valor d'aquesta
variable esta associat amb un augment en la probabilitat de pertanyer a la classe

"Sobrequalificat". Es a dir, a mesura que la variable "guanysEntre 9.000 i 12.000 €" augmenta,
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la probabilitat que una instancia sigui classificada com "Sobrequalificat" en lloc de "Normal"
també augmenta. Si el coeficient d'una variable és negatiu, com en el cas de "PA3" amb un
coeficient de -0.737409, indica que un increment en el valor d'aquesta variable s'associa amb
una disminucié en la probabilitat de pertanyer a la classe "Sobrequalificat". Un coeficient
proxim a zero, com en el cas de "numtrebEntre 251 i 500" amb un coeficient de 0.089029,
suggereix que aquesta variable té una influéncia relativament petita en la probabilitat de
pertanyer a la classe "Sobrequalificat" en comparacié amb la classe de referencia, que en
aquest cas és "Normal". En altres paraules, els canvis en aquesta variable tenen menys

impacte en la classificacié de la classe "Sobrequalificat" en relacié amb la classe "Normal".

El model inclou els nivells de les variables categoriques, com ‘anyini_c’ (amb categories com
‘Menys d’un any’, ‘Fa més de 3 anys’, etc.) i ‘guanys’ (amb categories com ‘Menys de 9000 €',
‘Entre 9000 i 12000 €’, etc.). Per cada nivell, es mostra el coeficient estimat en comparacié
amb el nivell de referéncia. El nivell de referéncia sera aquella categoria que no apareix en la

sortida del model.

A més a més, es proporciona informacié sobre els graus de llibertat del model i les metriques
d’ajust, com la desviacié nul-la (‘Null Deviance’), la desviacio residual (‘Residual Deviance’) i el
criteri d’informacié d’Akaike (AIC). Aquestes metriques sén Utils per avaluar la qualitat de

I'ajust del model.

call: glm(formula = sobreq ~ PAl + PA2 + PA3 + anyini_c + autonom_c +
codi_a + guanys + numtreb, family = binomial(link = "logit"),
data = dataTrain2)

Coefficients:

(Intercept) PAl
-1.542824 -0.356786
PA2 PA3
-0.040543 -0.737409
anyini_cMenys d'un any anyini_cFa més de 3 anys
0.128853 0.674062
anyini_cFa 3 anys anyini_cFa 1 any
-0.161818 0.016379
autonom_csi codi_aArts 1 Humanitats
-0.203316 0.527348
codi_aciencies de la salut codi_aCiéncies socials i juridiques
-0.614811 -0.118371
codi_aCiéncies guanyseEntre 9.000 i 12.000 €
0.302833 0.647411
guahysMenys de 9.000 € guanysNs/Nc
0.873245 0.311336
guanysEntre 18.001 i 24.000 € guanysEntre 15.001 i 18.000 €
0.098043 0.270239
guanysentre 40.000 i 50.000 €) guanysentre 12.001 i 15.000 €
0.012401 0.517493
guanyseEntre 30.001 i 40.000 € guanysMés de 50.000 €
-0.026161 0.196699
numtrebentre 51 1 100 numtrebl0 o menys
-0.043246 0.117421
numtrebmés de 500 numtrebNs/Nc
0.277516 -0.009747
numtrebEntre 251 1 500 numtrebEntre 101 i 250
0.089029 -0.054462
Degrees of Freedom: 8120 Total (i.e. Null); 8093 Residual
Null Deviance:
Residual Deviance: 8124 AIC: 8180

Figura 6.18: Model Regressid Logistica. Font: Elaboracio propia.
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En la Figura 6.19 es pot veure la representacid visual del model de regressié logistica i les
dades d’entrenament utilitzades per ajustar el model. En I'eix X es representen la variable
“PA1” i en I'eix Y es representa la variable “PA2”. Els punts de color blau corresponen a les
dades d'entrenament on la variable de resposta “Sobreq” és "Normal", mentre que els punts
de color vermell corresponen a les dades on la variable de resposta és diferent de "Normal".
A més dels punts de dades, també es representen els punts predits pel model fent Us de la
funcio ‘predict()’. Aquests punts predits es mostren amb colors més clars: els punts de color
clar blau corresponen a les prediccions on la probabilitat predita pel model és major que 0.5
(indicant la classe "Normal"), i els punts de color clar coral corresponen a les prediccions on la

probabilitat predita és menor o igual a 0.5 (indicant la classe diferent de "Normal").
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Figura 6.19: Representacio grafica variable resposta i PA1 i PA2. Font: Elaboracid propia.

S’ha realitzat una matriu de confusio per tal de tenir una idea de com és de bo el model, és a
dir, com seran de bones les prediccions. En aquest cas, la matriu de confusid, Figura 6.20,
mostra que per la classe “Normal”, el model va predir correctament 5635 casos com a
"Normal" (veritables positius) i 1526 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe
“Sobrequalificat”, el model va predir correctament 661 casos com "Sobrequalificat"

(veritables negatius) i 299 casos com a "Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 5635 1526
Sobrequalificat 299 661

Figura 6.20: Matriu de confusié dadesTrain2. Regressio Logistica. Font: Elaboracio propia.
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A partir de la matriu de confusio, I'exactitud (accuracy) del model en el conjunt d'entrenament
és del 0.7753, cosa que significa que aproximadament el 77.53% de les instancies es
classifiquen correctament segons el model. Aixo és un indicador de la precisié del model en la
classificacio de les dades d'entrenament.

El calcul de la precisié ha obtingut un valor de 0.7869, la qual cosa indica que s’han classificat

correctament 78.69% en la classificacio dels casos positius en el conjunt d'entrenament.

El valor obtingut de la sensibilitat és del 94.96% en la classificacié dels casos positius en les
dades d'entrenament. Aixo significa que el model és capac d'identificar la majoria dels casos

sobrequalificats de manera precisa.

Finalment, s’ha calculat I'especificitat, on el valor aconseguit és 0.3022. Indica que el model té
una especificitat del 30.22% en la classificacié dels casos negatius en el conjunt

d'entrenament.

Per altra banda, la corba ROC i el valor de ’AUC indiquen la capacitat del model per a distingir
entre les classes objectiu (sobrequalificat o no) en les dades d'entrenament. Un valor d’AUC

de 0.7389 suggereix que el model té una capacitat moderada per a realitzar aquesta distincio.

En la Figura 6.21 es pot veure representada la corba de ROC on en I'eix X es representa la taxa
de falsos positius, que és la proporcié de casos negatius incorrectament classificats com a
positius. | en I'eix Y, es troba la taxa de veritables positius o sensibilitat, que és la proporcié de
casos positius correctament classificats com a positius. S’observa que la corba es posiciona

totalment per sobre de la linia clara d'aleatorietat, aix0 indica graficament una bona prediccid.

Corba de ROC dades TRAIN Regressio Logistica
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Figura 6.21: Corba de ROC model Regressid Logistica. Font: Elaboracio propia.

73



Es important tenir en compte que aquestes métriques sén utilitzades per a avaluar el
rendiment del model en les dades d'entrenament. Per a obtenir una avaluacié més completa,
es recomana també avaluar el model en dades de prova o fer Us de técniques de validacié

creuada.

Per tant, la matriu de confusié per les dades de prova, Figura 6.22, mostra que per la classe
“Normal”, el model va predir correctament 5635 casos com a "Normal" (veritables positius) i
1526 casos com "Sobrequalificat" (falsos positius). Per la classe “Sobrequalificat”, el model va
predir correctament 661 casos com "Sobrequalificat" (veritables negatius) i 299 casos com a

"Normal" (falsos negatius).

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction Normal Sobrequalificat
Normal 2822 761
Sobrequalificat 158 320

Figura 6.22: Matriu de confusio dadesTest2. Regressio Logistica. Font: Elaboracié propia.

L'exactitud (accuracy) del model en les dades de prova és de 0.7737, la qual cosa implica que
el model té una precisio del 77.37% en la classificacid de les instancies del conjunt de prova.
Aixo significa que aproximadament el 77.37% de les instancies es van classificar correctament

segons el model.

La precisio és de 0.7876, la qual cosa indica que s’han classificat correctament 78.76% en la

classificacio dels casos positius en el conjunt d'entrenament.

El valor de la sensibilitat per a les dades de prova és de 0.9470. Aixo indica que el model ha
identificat correctament el 94.70% dels casos positius en el conjunt de prova. En altres
paraules, el model ha aconseguit capturar la majoria dels casos de sobrequalificat de manera

precisa.

El valor obtingut de I'especificitat 0.2960 indica que el model té una especificitat del 29.60%

en la classificacié dels casos negatius en el conjunt d'entrenament.

Per altra banda, es va assolir un valor de 0.7439 en I'area sota la corba ROC. Aix0 indica que el

model té capacitat moderada per a classificar correctament les instancies en les dues classes,
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"Normal" i "Sobrequalificat". La representacio de la corba és similar a les dades d’entrenament

i es troba en I'annex (ANNEX).

Dades entrenament Dades prova
Exactitud 0.7753 0.7737
Precisio 0.7869 0.7876
Sensibilitat 0.9496 0.9470
Especificitat 0.3022 0.2960
Area Corba ROC 0.7389 0.7439

Taula 6.4: Métriques d’avaluacié del model de classificacio Regressid Logistica. Font: Elaboracio propia.
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7. SELECCIO DEL MILLOR MODEL DE CLASSIFICACIO

En aquesta comparacid de meétodes de classificacid, s'analitzaran els quatre algorismes
utilitzats anteriorment: Arbres de Decisié, Maquines de Vectors de Suport (SVM), Naive Bayes
(NB) i Regressio Logistica. L'objectiu és avaluar el seu rendiment en la tasca de classificacié
utilitzant les tres métriques clau: I'exactitud (accuracy), la precisid, la sensibilitat, I’especificitat
i I'area sota la corba ROC (AUC).

Cal recordar que, l'exactitud (accuracy) ens permet avaluar que tan bé els algorismes
classifiquen correctament les instancies en general. Com més alt sigui el valor d'exactitud,

millor sera el rendiment de |'algorisme en la classificacié global de les instancies.

La precisio es refereix a la proporcié d'instancies classificades com a positives que son
realment positives. Es a dir, és una mesura de quantes de les instancies classificades com a
positives son realment positives. Una alta precisié indica que el model té una baixa taxa de

falsos positius.

El recall, també conegut com a la sensibilitat, ens déna una mesura de la capacitat dels
algorismes per a identificar correctament els casos positius. Un alt valor de sensibilitat indica
que l'algorisme pot detectar la majoria dels casos positius, la qual cosa és especialment
rellevant en problemes en els quals la identificacié de casos positius és crucial com en I'ambit

sanitari.

L'especificitat és la proporcioé d'instancies negatives que el model ha identificat correctament.
Es una mesura de quantes de les instancies realment negatives han estat correctament

identificades pel model.

Finalment, 'AUC de la corba ROC proporciona una mesura de la capacitat discriminativa de
cada algorisme. Si el valor de ’AUC és major a 0.5, significa que el model prediu de forma
representativa a les observacions. Si és menor a 0.5, la prediccié és insignificant, ja que, és
similar a una seleccid aleatoria. Un valor d’AUC proxim a 1 indica un excel-lent rendiment en
la classificacid, cosa que significa que l'algorisme pot distingir amb precisié entre les classes
objectives. Comparant els valors d’AUC, podrem determinar quin algorisme té un millor

rendiment en aquest aspecte.

Mitjancant la comparacié d’aquests valors per a cada algorisme, es podra determinar quin

d'ells té el millor rendiment en termes de capacitat discriminativa, classificacido global i
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eteccid de casos positius. Aixo ajudara a seleccionar |'algorisme més adequat per al problema
det d tius. A jud | I'al d t | bl

de classificacié en questid.

Es important considerar tant les meétriques calculades en les dades d'entrenament com les

metriques obtingudes en les dades de prova.

Les metriques calculades en les dades d'entrenament proporcionen una avaluacié del
rendiment del model en les dades utilitzades per al seu ajust. Aixo ens déna una idea de com
s'esta ajustant el model a les dades d'entrenament i quin tan bé pot realitzar la classificacio
en aquest conjunt especific. No obstant aix0, el rendiment en les dades d'entrenament pot no

ser un indicador precis del rendiment real del model en dades noves i no vists.

D'altra banda, les métriques calculades en les dades de prova brinden una avaluacié més de
confianca del rendiment del model en dades no usades durant I'entrenament. Aquestes
metriques ens donen una idea de com es generalitza el model i com pot classificar noves
dades. Es important avaluar el rendiment en les dades de prova per a tenir una millor
comprensiod de la capacitat de generalitzacié del model i la seva capacitat per a fer prediccions

precises en situacions reals.

En aquest cas, s’han calculat les cinc métriques amb la variable resposta “Sobreq”, si hi ha
sobrequalificacié o no en I'estudiant. | amb els mateixos conjunts de dades d’entrenament i

de prova en els quatre algoritmes aplicats.

En aquesta primera part, s’analitzen les métriques en els diferents métodes pel cas de les

dades d’entrenament (Train).

Es pot observar en la Taula 7.1, termes de |'exactitud (accuracy), la Regressio Logistica
presenta el valor més alt (0.7753), el que indica que classifica correctament al voltant del

77.53% de les instancies en el conjunt d’entrenament.

Pel que fa a la precisid, el model de Naive Bayes mostra el millor acompliment amb un valor
de 0.7945. Aixo significa que de les instancies classificades com a positives per aquest model,

al voltant del 79.45% sén realment positives.
Si es mira la sensibilitat, és a dir, la capacitat d'identificar correctament els casos positius, el

model de SVM obté el millor resultat amb un valor de 0.9816. Aix0 indica que el 98.16% dels

casos positius ha estat identificat correctament per aquest model.
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No obstant aix0, en analitzar I'especificitat, que mesura la capacitat d'identificar correctament
els casos negatius, cap dels models mostra un rendiment destacat. El model de Naive Bayes
té I'especificitat més alta amb un valor de 0.3544.

Finalment, en avaluar |'area sota la corba ROC (AUC), que avalua la capacitat general del model
per a distingir entre classes, novament el model de Regressid Logistica presenta el millor

resultat amb un valor de 0.7389.

DADES TRAIN Arbres de decisi6 Naive Bayes SVM Regressio Logistica
Exactitud 0.7694 0.7675 0.7681 0.7753
Precisio 0.7793 0.7945 0.7665 0.7869
Sensibilitat 0.9547 0.9198 0.9816 0.9496
Especificitat 0.2666 0.3544 0.1888 0.3022
Area Corba ROC 0.6460 0.7304 0.5852 0.7389

Taula 7.1: Metriques d’avaluacié del model de classificacié dades TRAIN. Font: Elaboracio propia.

En general, I'eleccié del millor model depéen de la métrica que es consideri més rellevant en el
context del problema en particular. En base aquests resultats, es pot concloure que el model
de Regressio Logistica mostra un bon acompliment en termes d'exactitud i d’area sota la corba
ROC en les dades d'entrenament. Tot i que no tingui el valor més alt de precisié entre els
models avaluats, continua sent relativament bona, el que significa que té una proporcio
considerable de prediccions positives correctes. Encara que el model de Regressio Logistica
no té I'especificitat més alta, la seva especificitat (0.3022) és raonablement bona, la qual cosa
implica que pot identificar correctament una proporcid significativa de casos negatius reals.

Per tant, es pot considerar com el millor model en aquest conjunt de dades especific.

No obstant aix0, és important tenir en compte que aquestes avaluacions es van realitzar en
les dades d'entrenament. Per a obtenir una avaluacié més completa i de confianca, es
recomana avaluar els models en dades de prova. Aixo permetra determinar el rendiment i la

generalitzacié dels models en situacions reals i amb dades no vistes previament.

Pel cas de les dades de prova, en la Taula 7.2 es pot observar que en termes de I'exactitud
(accuracy), la Regressio Logistica també té el valor més alt (0.7737), la qual cosa indica que

classifica correctament al voltant del 77.37% de les instancies en el conjunt de prova.
Respecte a la precisio, el model de Naive Bayes obté el millor acompliment amb un valor de

0.7950. Aixo significa que de les instancies classificades com a positives per aquest model,

aproximadament el 79.50% son realment positives.
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En termes de la sensibilitat, el model SVM mostra el millor resultat amb un valor de 0.9812.
Aix0 indica que el 98.12% dels casos positius ha estat identificat correctament per aquest

model en les dades de prova.

Si es mira l'especificitat, novament cap dels models mostra un rendiment destacat. El model

de Naive Bayes té |'especificitat més alta amb un valor de 0.3469.

Finalment, en avaluar |'area sota la corba ROC (AUC), el model de Regressio Logistica presenta

el millor resultat amb un valor de 0.7439.

En base aquests resultats, es pot concloure que el model de Regressié Logistica també mostra
un bon acompliment en termes d'exactitud i d’area sota la corba ROC en les dades de prova.

DADES TEST Arbres de decisi6 Naive Bayes SVM Regressio Logistica
Exactitud 0.7725 0.7666 0.7683 0.7737
Precisio 0.7738 0.7950 0.7677 0.7876
Sensibilitat 0.9748 0.9188 0.9812 0.9470
Especificitat 0.2146 0.3469 0.1813 0.2960
Area Corba ROC 0.6478 0.7345 0.5813 0.7439

Taula 7.2: Metriques d’avaluacio del model de classificacié dades TEST. Font: Elaboracio propia.

Comparant els resultats en les dades de prova amb els obtinguts en les dades d'entrenament,
es pot veure que els valors de les métriques en general sén similars per a cada model. Aixo
indica que els models tenen un rendiment similar en les dades de prova en comparacié amb

les dades d'entrenament.

En termes generals, la Regressid Logistica sembla tenir un bon rendiment en totes les
metriques avaluades tant en les dades d'entrenament com en els de prova. Per tant, tenint en
compte I'exactitud com a metrica més rellevant i que les altres tinguin valors raonablement

bons, es pot dir que la Regressio Logistica és el model que millor classifica aquestes dades.

El segon millor model pot variar depenent de la métrica especifica que es consideri.

Seguint el mateix criteri anterior, on I'exactitud es considera la métrica més rellevant i es busca
que els altres valors siguin considerablement bons, es va determinar que el segon millor

model, tant en el conjunt de dades d'entrenament com en el conjunt de dades de prova, és

I'Arbre de Decisid, amb una precisié de 0.7694 i 0.7725 respectivament.
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En resum, en termes d’exactitud, el model de Regressié Logistica és el millor model seguit de

I’Arbre de Decisio.

7.1 Perfil de treballador sobrequalificat.

Centrant-se en el millor model de classificacié escollit, el model de Regressié Logistica. A partir

d’aquest model es pot obtenir un perfil de treballador sobrequalificat.

En primer lloc, s’ajusta el model de classificacid logistica amb la funcié ‘gim()’. L'objectiu del
model és predir la variable de resposta "Sobreq" basant-se en les variables predictores "PA1",
"PA2", "PA3", "anyini_c", "autonom_c", "codi_a", "guanys" i "numtreb". Excepte la variable
‘sitact’, ja que només conté una categoria. Com a base de dades s’ha agafat tot el conjunt de
dades inicial. EI model utilitza una funcié d'enllag logit i assumeix una distribucié binomial per

a la variable de resposta.

El resum del model (Figura 7.1) proporciona els coeficients estimats per cada una de les
variables predictores. Cada coeficient indica la contribucié relativa de la variable predictora al
logaritme de la raé d’odds (probabilitats) de la variable resposta. El log-odds es defineix com
el logaritme de la rad de les probabilitats entre 'esdeveniment d’interées (en aquest cas, tenir
sobrequalificacid) i I'esdeveniment complementari (no tenir sobrequalificacid). Els coeficients
positius indiquen un augment en el log-odds i, per tant, un major risc de pertanyer a la
categoria "Sobrequalificat", mentre que els coeficients negatius indiquen una disminucié en

el log-odds i, doncs, un menor risc.

Els valors ‘Std.Error’ representen els errors estandard corresponents als coeficients estimats.
Com menor sigui el valor de l'error estandard, major sera la precisido de l'estimacié del

coeficient.

Els valors ‘z value’ sén la relacié entre el coeficient estimat i el seu error estandard. S'utilitzen
per a avaluar la significanca estadistica de cada coeficient. Valors absoluts més alts indiquen

una major significanca estadistica.

La columna ‘Pr(>|z|):" mostra el valor ‘p’ associat a cada coeficient. Indica la probabilitat
d'obtenir un valor del coeficient almenys tan extrem com I'observat si la veritable relacié entre
la variable predictora i la resposta fos nul-la. Valors petits (per sota d'un cert llindar de
significanca, normalment 0.05) indiquen una significanca estadistica, la qual cosa implica que

la variable predictora té un efecte significatiu sobre la variable resposta.
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Els valors de la ‘Null deviance’ i ‘Residual Deviance’, representen la desviacié nul-la i la
desviacid residual del model, respectivament. S'usen per a avaluar l'ajust del model en
comparaciéo amb un model nul. Una disminucié en la desviacié residual indica un millor ajust

del model.

Per acabar, I'AIC (Akaike Information Criterion) és un criteri de selecci6 de models que
penalitza la complexitat del model. Com menor sigui el valor d’AIC, millor sera I'ajust del

model.

call:

g]m(formu]a = Sobreq ~ PAl + PAZ + PA3 + anyini_c + autonom_c +

codi_a + guanys + numtreb, family = binomial, data = bbdd2)
Dev1ance Residuals:
10 Median 3qQ Max

—2.3082 -0.7444 -0.5498 0.6813 2.6211
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pri=lz|)
(Intercept) -1.512850 (.098929 -15.292 <« 0.0000000000000002 ===
PAl -0.368719 0.024047 -15.333 < 0.0000000000000002 ===
PA2 -0.062388 0.024930 -2.503 0.012331 ~
PA3 -0.711624 0.026091 -27.274 < 0.0000000000000002 ==
anyini_cMenys d'un_any 0.131831 0.068148 1.934 0.053055 .
anyini_cFa més de 3 anys 0.600183 0.075410 7.959 0.00000000000000173 #==
anyini_cFa 3 anys -0.164476 0.090531 -1.817 0.069250 .
anyini_cFa 1 any -0.023180 0.074974 -0.309 0.757191
autonom_csi -0.238444 0.084509 -2.822 0.004780 ==
codi_aArts 1 Humanitats 0.565502 0.085825 6.589 0.00000000004427582 -~
codi_aCiencies de la_salut -0.673704 0.081317 -8.285 < 0.0000000000000002 ===
codi_aCiencies socials 1 juridiques -0.116679 0.061463 -1.898 0.057648 .
codi_aCiencies 0.315703 0.097755 3.230 0.001240 ==
guanysEntre 9.000 i 12.000 € 0.674730 0.097282 6.936 0.00000000000403888 ===
guanysMenys de 9.000 € 0.884650 0.100474 8.805 < 0.0000000000000002 -
guanysNs /Nc 0.301972 0.091612 3.296 0.000980 ===
guanysEntre 18.001 i 24.000 € 0.104309 0.082434 1.265 (0.205740
guanysEntre 15.001 i 18.000 € 0.273666 0.096643 2.832 0.004630 ==
guanysEntre 40.001 i 50.000 €) -0.057410 (.151967 -0.378 0.705595
guanysEntre 12.001 i 15.000 € 0.437254 0.092820 4.711 0.00000246798194184 ===
guanysEntre 30.001 i 40.000 € -0.061805 0.097848 -0.632 0.527623
guanysMés de 50.000 € 0.014618 0.180102 0.081 0.935311
numtrebEntre 51 i 100 -0.001666 0.086822 -0.019 0.984694
numtrebl0 o menys 0.144052 0.073424 1.962 0.049772 =
numtrebMés de 500 0.258687 0.066768 3.874 0.000107 ===
numtrebNs /Nc ) -0.072764  0.103533 -0.703 0.482173
numtrebEntre 251 1 500 0.127221 0.105038 1.211 0.225824
numtrebEntre 101 i 250 -0.062810 0.091845 -0.684 0.494059
Signif. codes: 0 *#*=' 0.001 “**’ 0.01 ‘=" 0.05 *.” 0.1 * "1

(Dispersion parameter for binomial family taken to he 1)

14168
12177

on 12181
on 12154

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 12233

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Figura 7.1: Sortida model Regressié Logistica amb tot el conjunt de dades. Font: Elaboracié propia.

A partir dels coeficients estimats del model, és a dir els log-odds, es poden convertir en odds
utilitzant la funcid exp() (Figura 7.2). En aquest cas, valors superiors a 1, indiquen una
associacid positiva entre la variable predictora i 'esdeveniment de sobrequalificacié, mentre
que valors inferiors a 1, implica una associacid negativa entre la variable predictora i

I'esdeveniment d'interés. A més a més, es pot calcular les probabilitats de quée succeeixi
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I'esdeveniment d'interes, és a dir, pertanyer a la categoria "Sobrequalificat", donat el valor de
la variable predictora.

Per exemple, la variable “codi_aArts i Humanitats”, el coeficient log-odds és 0.565502, aix0
significa que, en comparacié amb la categoria de referéncia “codi_aEng. i Arquitectura”,
pertanyer a la categoria “codi_aArts i Humanitats” s’associa a un increment esperat en el log-

odds de ser classificat com “Sobrequalificat” en 0.565502 unitats.

Per altra banda, I'odd de la variable “codi_aArts i Humanitats” és 1.7603307. Aix0 indica que
la rad de probabilitats (odds) de sobrequalificacié per a aquells amb una formacié en
"codi_aArts i Humanitats" és aproximadament 1.76 vegades la raé de probabilitats per a
aquells amb una formacio en "codi_aEng i Arquitectura" (categoria de referencia). En altres
paraules, els individus amb formacié en "codi_aArts i Humanitats" tenen majors probabilitats
d'experimentar sobrequalificacié en comparacié amb aquells amb formacié en "codi_aEng i

Arquitectura".

Per calcular I'odd ratio de comparacié entre les categories "codi_aArts i Humanitats" i
"codi_aCiencies de la salut" amb relacid a la variable predictora, segons els coeficients del
model de regressio logistica:

Coeficient de "codi_aArts i Humanitats": 0.565502
Coeficient de "codi_aCiéncies de la salut": -0.673704

Diferéncia de coeficients: 0.565502 - (-0.673704) = 1.239206

Odd Ratio de comparacio entre "codi_aArts i Humanitats" i "codi_aCiencies de la salut":
Odd Ratio = exp(1.239206) = 3.456467

Aix0 significa que, en comparaciéo amb la categoria "codi_aCiéncies de la salut", la categoria
"codi_aArts i Humanitats" té un odd ratio de 3.456467. En termes d'interpretacio, aixd implica
que la probabilitat de pertanyer a la categoria “Sobrequalificat” és aproximadament 3.46
vegades major per a aquells que pertanyen a la categoria "codi_*aArts i Humanitats" en

comparacié amb aquells que pertanyen a la categoria "codi_*aCiencies de la salut".

Utilitzant la transformacio logistica inversa, la probabilitat estimada de sobrequalificacié per

a aquells amb formacié en "codi_aArts i Humanitats" és de 0.6377246.
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Coeficient

Odds Probabilitat

(Intercept) -1.512849614 0.2202814 0.1805169
PAl -0.368718884 0.6916198 0.4088506
PAZ -0.062387700 0.9395186 0.4844081
PA3 -0.711624169 0.4908463 0.3292401
anyini_cMenys d'un any 0.131831155 1.1409157 0.5329101
anyini_cFa més de 3 anys 0.600183103 1.8224525 0.6456982
anyini_cFa 3 anys -0.164476012 0.8483381 0.4589734
anyini_cFa 1 any -0.023179847 0.9770867 0.4942053
autonom_csi -0.238444296 0.7878526 0.4406698
codi_aArts i Humanitats 0.565501680 1.7603307 0.6377246
codi_aCiencies de Ta salut -0.673704055 0.5098167 0.3376679
codi_aCiencies socials i juridiques -0.116679426 0.8898704 0.4708632
codi_aCiencies 0.315703180 1.3712232 0.5782767
guanysEntre 9.000 i 12.000 € 0.674729537 1.9635018 0.6625614
guanysMenys de 9.000 € 0.884650392 2.4221374 0.7077850
guanysNs /Nc 0.301971815 1.3525231 0.5749245
guanysEntre 18.001 i 24.000 € 0.104309310 1.1099437 0.5260537
guanysEntre 15.001 i 18.000 € 0.273665801 1.3147753 0.5679926
guanysEntre 40.001 i 50.000 €) -0.057409662 0.9442072 0.4856515
guanysEntre 12.001 i 15.000 £ 0.437254310 1.5484498 0.6076046
guanysentre 30.001 i 40.000 € -0.061804635 0.9400665 0.4845538
guanysMés de 50.000 € 0.014617878 1.0147252 0.5036544
numtrebEntre 51 1 100 -0.001665649 0.9983357 0.4995836
numtrebl0 o menys 0.144051560 1.1549437 0.5359507
numtrebmés de 500 0.258686756 1.2952280 0.5643134
numtrebNs /Nc -0.072764173 0.9298201 0.4818170
numtrebEntre 251 i 500 0.127220580 1.1356675 0.5317623
numtrebEntre 101 i 250 -0.062809930 0.9391220 0.4843027

Figura 7.2: Calcul d’odds i probabilitats del model de Regressié Logistica. Font: Elaboracio propia.

Per determinar quin perfil té més probabilitat de ser classificat com a “Sobrequalificat” segons
el model anterior de regressio logistica, és necessari analitzar els coeficients estimats i la seva
influéncia en la variable resposta. Fixant amb la Figura 7.1 es pot identificar les variables
predictores que tenen una associacié positiva significativa amb la probabilitat de ser classificat

com “Sobrequalificat”. Aquestes variables sén:

e ‘anyini_cFa més de 3 anys’: Té un coeficient estimat de 0.600183, la qual cosa
suggereix que pertanyer a la categoria "anyini_cFa més de 3 anys" s'associa amb un
augment en la probabilitat de ser classificat com "Sobrequalificat".

e ‘codi_aArtsiHumanitats’: Té un coeficient estimat de 0.565502, |la qual cosa indica que
pertanyer a la categoria "codi_aArts i Humanitats" es relaciona amb un augment en la
probabilitat de ser classificat com "Sobrequalificat".

e ‘guanysEntre 9.000 i 12.000 €": Té un coeficient estimat de 0.674730, la qual cosa
indica que tenir un nivell d'ingressos "guanysEntre 9.000 i 12.000 €" es relaciona amb

un augment en la probabilitat de ser classificat com "Sobrequalificat".
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e ‘guanysMenys de 9.000 €: Té un coeficient estimat de 0.884650, la qual cosa suggereix
gue tenir un nivell d'ingressos "guanysMenys de 9.000 €" s'associa amb un augment
en la probabilitat de ser classificat com "Sobrequalificat".

e ‘numtrebMés de 500": Té un coeficient estimat de 0.258687, la qual cosa indica que
tenir un nombre de treballadors "numtrebMés de 500" es relaciona amb un augment

en la probabilitat de ser classificat com "Sobrequalificat".

Per tant, en base aquests resultats obtinguts, es pot concloure que un perfil amb les seglients
caracteristiques té més probabilitat de ser classificat com “Sobrequalificat” segons el model
de regressio logistica:
- Experiéncia laboral de més de 3 anys (categoria ‘anyini_cFa més de 3 anys’).
- Branca de titulacid en el camp de les Arts i Humanitats (categoria ‘codi_aArts i
Humanitats’).
- Nivell d’ingressos baix (categories ‘guanysMenys de 9.000 €, i ‘guanysEntre
9.0001i12.000 €).
- Pertanyer a empreses amb un nombre de treballadors superior a 500 (categoria
‘numtrebMés de 500°).

En resum, un treballador amb aquestes categories té una major probabilitat de ser classificat

com “Sobrequalificat” segons el model de regressid logistica.
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8. CONCLUSIONS

Amb aquest treball s'ha abordat i aprofundit en el problema de la sobrequalificacié utilitzant
algoritmes de classificacid, amb I'objectiu de seleccionar el millor model per a aquestes dades.

En primer lloc, s'ha analitzat i entes el fenomen de la sobrequalificacid, identificant els factors
qgue influeixen en aquesta situacid. La sobrequalificacié es produeix quan un treballador
posseeix un nivell d'educacid i habilitats que superen els requisits d'un lloc de treball especific.
Els factors que s'han identificat com a influents en la sobrequalificacié sén I'experiéncia
laboral, la branca de titulacid, els guanys anuals bruts i el nombre de treballadors en

I'empresa.

Amb aquesta conclusid dels factors influents es pot afirmar la primera hipotesi, de que un dels
factors que influeix en la sobrequalificacié és la branca de titulacié dels treballadors.

A continuacid, s'han aplicat i avaluat quatre técniques de classificacid per determinar quin
model és el més efectiu en la classificacio dels titulats sobrequalificats. Els resultats obtinguts
han estat satisfactoris i han mostrat un rendiment similar entre els models. Tot i aix0, es pot
afirmar que el model de regressié logistica ha demostrat un bon rendiment, especialment en
I'accuracy i I'area sota la corba de ROC, i totes les altres métriques d'avaluacié, tant en les
dades d'entrenament com en les dades de prova. Per tant, es pot concloure que el model de

regressio logistica és una opcié adequada per classificar aquestes dades.

Un dels objectius del treball era identificar el perfil de treballador sobrequalificat utilitzant el
millor model de classificacid escollit. Com s'ha mencionat anteriorment, el model de regressié
logistica ha estat considerat el millor per a aquestes dades. A partir de l'aplicacié d'aquest
model a tot el conjunt de dades, s'han obtingut els seglients resultats: un treballador amb més
de 3 anys d'experiéncia laboral, una titulacié en el camp de les Arts i Humanitats, uns ingressos
baixos o mitjans, i que treballa en empreses amb més de 500 treballadors té una major

probabilitat de ser classificat com a "sobrequalificat" segons el model de regressio logistica.

A partir d'aquestes conclusions, es pot rebutjar la segona hipotesi i afirmar la tercera hipotesi.
En primer lloc, no hi ha diferéncies significatives entre els diferents models de classificacio,
tots presenten un bon rendiment en les métriques avaluades. En segon lloc, existeix una
relacio significativa entre la branca de titulacié dels treballadors i la sobrequalificacid, sent la

branca d'Arts i Humanitats la que té una major probabilitat de ser sobrequalificada.
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En resum, aquest treball ha permes abordar la qliestiéo de la sobrequalificacié des d'una
perspectiva amplia i profunda. S'ha identificat una séerie de factors que influeixen en aquest
fenomen, com ara |'experiéncia laboral, la branca de titulacid, els guanys anuals bruts i el
nombre de treballadors de les empreses. A través de |'aplicacié de tecniques de classificacid,
s'ha determinat que el model de regressio logistica és efica¢ per classificar els treballadors
sobrequalificats. Les conclusions d'aquest estudi proporcionen una comprensié més profunda
de la sobrequalificacié i poden ser Utils per prendre mesures per abordar aquest problema en

els ambits educatiu i laboral.
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ANNEX
10.1 CORBES DE ROC DADES DE PROVA
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10.2 CODIDER

" {r setup, include=FALSE}
knitr::opts_chunk$set(echo = TRUE)
setwd("C:/Users/marin/Desktop/uni marina/4RT ANY/TFG/bbdd dep")
library(readr)

library(ggplot2)

library(descr)

library(kableExtra)

library(class)

library(lessR)

library(knitr)
#install.packages("corrplot")
library(corrplot)

library(Hmisc)

library(dplyr)
#install.packages("mice"
#install.packages("VIM")
library(mice)

library(VIM)
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library(VIM)
library(cluster)
library(psych)
#library(psy)
library(rpart)
library(rpart.plot)
library(rattle)
library(caret)
library(MASS)
#install.packages("naivebayes")
library(naivebayes)
library(el071)
library(rpart)
library(cluster)
library(pROC)
library(caret)

o {r}
bbdd <- read_delim("base_TFG.csv", delim = ";",
escape_double = FALSE, locale = locale(decimal_mark = ","))
str(bbdd)
summary (bbdd)

flocomoosos Modificacié de variables categoriques----------------
for (i in 16:57) {

bbdd[[i]] <- gsub(",", ".", bbdd[[i]])

bbdd[[i]] <- as.numeric(bbdd[[i]])
}

for(i in 1:15){
levels <- as.character(unique(bbdd[[i]]))
bbdd[[i]] <- factor(bbdd[[i]], levels = levels)

}

for(i in 58:60){
levels <- as.character(unique(bbdd[[i]]))
bbdd[[i]] <- factor(bbdd[[i]], levels = levels)

}

#Filtrar por los que trabajan ahora
bbdd <- subset(bbdd, sitact == "1")

#Eliminem les columnes que contenen masses NA's
bbdd <- subset(bbdd, select = -c(a_dificl_10, a_dific2_10, a_dific3_10, a_dific4 10,
a_dific5_10, a_dific6_10, a_dific7_10, a_dific8_10, a_dific9_10, pondera, filter_))

bbdd <- read_delim("base TFG.csv", ",
FALSE, locale( 5"
str(bbdd)
summary (bbdd)
e Modificacio de variables categoriques----------------

for (i in 16:57) {
bbdd[[i]] <- gsub(",", ".", bbdd[[1]])
bbdd[[i]] <- as.numeric(bbdd[[i]])

}

for(i in 1:15){
levels <- as.character(unique(bbdd[[i]]))
bbdd[[i]] <- factor(bbdd[[i]], levels)
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for(i in 58:60){
levels <- as.character(unique(bbdd[[i]]))
bbdd[[i]] <- factor(bbdd[[i]], levels = levels)

#Filtrar por Llos que trabajan ahora
bbdd <- subset(bbdd, sitact == "1")

#ELiminem les columnes que contenen masses NA's
bbdd <- subset(bbdd, select = -c(a_dificl_10, a_dific2_10, a_dific3_10, a_dific4_10, a_dific5_10, a
_dific6_10, a_dific7_10, a_dific8_10, a_dific9_10, pondera, filter_))

#ELiminem els registres que contenen NA's
bbdd <- bbdd[complete.cases(bbdd), ]

bbdd$sitact <- factor(bbdd$sitact, labels = c("Treballo"))

bbdd$anyini_c <- factor(bbdd$anyini_c, labels = c("Fa 2 anys",

"Menys d'un any", "Fa més de 3 anys", "Fa 3 anys", "Fa 1 any"))

bbdd$autonom_c <- factor(bbdd$autonom_c, labels = c("No",

"Siv))

bbdd$codi_a <- factor(bbdd$codi_a, labels = c("Eng. i Arquitectura”,

"Arts i Humanitats", "Ciéncies de la salut", "Ciéncies socials i juridiques", "Ciéncies"))
bbdd$cno_1digit <- factor(bbdd$cno_1digit, labels = c("Técnics i professionals de suport", "Empleat
s comptables, administratius i empleats d'oficina", "Tecnics i professionals cientifics i intel-lec
tuals”, "Ns/Nc", "Operadors d'instal-lacions i maquinaria i muntadors", "Ocupacions elementals", "T
reballadors al servei de la restauracid, personals, proteccié i venedors", "Directors i gerents", "
Artesans i treballadors qualificats de les indldstries manufactureres i la construccié", "Treballado
rs qualificats en activitats agricoles, ramaderes, forestals i perqueres", "No aplica", "Ocupacions
militars"))

bbdd$requisit <- factor(bbdd$requisit, labels = c("La vostra titulacié especifica", "Només ser titu
lat universitari", "No calia titulacidé universitaria"))

bbdd$funpropl <- factor(bbdd$funpropl, labels = c("Si", "No"))

bbdd$funprop2 <- factor(bbdd$funprop2, labels = c("No aplica”, "No", "Si"))

bbdd$funpropl_antic <- factor(bbdd$funpropl_antic, labels = c("Si", "No aplica", "No"))
bbdd$tipcontr <- factor(bbdd$tipcontr, labels = c("Fix / Indefinit", "Temporal", "Autdonom"))
bbdd$jorn_tc <- factor(bbdd$jorn_tc, labels = c("Si", "No"))

bbdd$durcontr <- factor(bbdd$durcontr, labels = c("No aplica”, "Entre sis mesos i un any", "Menys d
e sis mesos", "Ns/Nc", "Més d'un any"))

bbdd$ambit <- factor(bbdd$ambit, labels = c("Privat", "Public", "Ns/Nc"))

bbdd$guanys <- factor(bbdd$guanys, labels = c("Entre 24.001 i 30.000", "Entre 9.000 i 12.000 €", "M
enys de 9.000 €", "Ns/Nc", "Entre 18.001 i 24.000 €", "Entre 15.001 i 18.000 €", "Entre 40.001 i 50
.000 €)", "Entre 12.001 i 15.000 €", "Entre 30.001 i 40.000 €", "Més de 50.000 €"))

bbdd$numtreb <- factor(bbdd$numtreb, labels = c("Entre 11 i 50", "Entre 51 i 100", "10 o menys", "M
és de 500", "Ns/Nc", "Entre 251 i 500", "Entre 101 i 250"))

bbdd$sexe <- factor(bbdd$sexe, labels = c("Dona", "Home"))

bbdd$adequacio_c <- factor(bbdd$adequacio_c, labels = c("Requisit titulacidé especifica i funcions p
ropies tit. esp.", "Requisit titulacidé universitaria i funcions no propies", "Requisit titulacid un
iversitaria i funcions propies universitaries", "Cap requisit i funcions no universitaries", "Cap r
equisit perd funcions universitaries", "Requisit titulacié especifica i funcions no propies tit. es
p-"))

bbdd$funcions_c <- factor(bbdd$funcions_c, labels = c("Funcions especifiques de la titulacio", "Fun
cions no universitaries", "Funcions universitaries"))

bbdd$Sobreq <- as.numeric(bbdd$Sobreq)

bbdd$Sobreq <- factor(bbdd$Sobreq, labels = c("Normal", "Sobrequalificat"))

#Eliminem els registres que contenen NA's
bbdd <- bbdd[complete.cases(bbdd), ]

bbdd$sitact <- factor(bbdd$sitact, labels = c("Treballo"))

bbdd$anyini_c <- factor(bbdd$anyini_c, labels = c("Fa 2 anys",
"Menys d'un any", "Fa més de 3 anys", "Fa 3 anys", "Fa 1 any"))

bbdd$autonom_c <- factor(bbdd$autonom_c, labels = c("No",
Ilsill ))

bbdd$codi_a <- factor(bbdd$codi_a, labels = c("Eng. i Arquitectura”,
"Arts i Humanitats", "Ciéncies de la salut", "Ciencies socials i juridiques",
"Ciéncies"))
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bbdd$cno_1digit <- factor(bbdd$cno_1digit, labels = c("Técnics i professionals de
suport"”, "Empleats comptables, administratius i empleats d'oficina", "Tecnics i
professionals cientifics i intel-lectuals”, "Ns/Nc", "Operadors d'instal-lacions i
maquinaria i muntadors", "Ocupacions elementals", "Treballadors al servei de la
restauracié, personals, proteccié i venedors", "Directors i gerents", "Artesans i
treballadors qualificats de les industries manufactureres i la construccid”,
"Treballadors qualificats en activitats agricoles, ramaderes, forestals i perqueres",
"No aplica", "Ocupacions militars"))

bbdd$requisit <- factor(bbdd$requisit, labels = c("La vostra titulacié especifica”,
"Només ser titulat universitari", "No calia titulacid universitaria"))

bbdd$funpropl <- factor(bbdd$funpropl, labels = c("Si", "No"))

bbdd$funprop2 <- factor(bbdd$funprop2, labels = c("No aplica"”, "No", "Si"))

bbdd$funpropl_antic <- factor(bbdd$funpropl antic, labels = c("Si", "No aplica", "No"))

bbdd$tipcontr <- factor(bbdd$tipcontr, labels = c("Fix / Indefinit", "Temporal",
"Auténom"))

bbdd$jorn_tc <- factor(bbdd$jorn_tc, labels = c("Si", "No"))

bbdd$durcontr <- factor(bbdd$durcontr, labels = c("No aplica"”, "Entre sis mesos i un
any", "Menys de sis mesos", "Ns/Nc", "Més d'un any"))

bbdd$ambit <- factor(bbdd$ambit, labels = c("Privat", "Public", "Ns/Nc"))

bbdd$guanys <- factor(bbdd$guanys, labels = c("Entre 24.001 i 30.000", "Entre 9.000 i
12.000 €", "Menys de 9.000 €", "Ns/Nc", "Entre 18.001 i 24.000 €", "Entre 15.001 i
18.000 €", "Entre 40.001 i 50.000 €)", "Entre 12.001 i 15.000 €", "Entre 30.001 i 40.000
€", "Més de 50.000 €"))

bbdd$numtreb <- factor(bbdd$numtreb, labels = c("Entre 11 i 50", "Entre 51 i 100", "10 o
menys", "Més de 500", "Ns/Nc", "Entre 251 i 500", "Entre 101 i 250"))

bbdd$sexe <- factor(bbdd$sexe, labels = c("Dona", "Home"))

bbdd$adequacio_c <- factor(bbdd$adequacio_c, labels = c("Requisit titulacidé especifica i
funcions propies tit. esp.", "Requisit titulacid universitaria i funcions no propies”,
"Requisit titulacidé universitaria i funcions propies universitaries", "Cap requisit i
funcions no universitaries", "Cap requisit perd funcions universitaries", "Requisit
titulacié especifica i funcions no propies tit. esp."))

bbdd$funcions_c <- factor(bbdd$funcions_c, labels = c("Funcions especifiques de la
titulacié"”, "Funcions no universitaries", "Funcions universitaries"))

bbdd$Sobreq <- as.numeric(bbdd$Sobreq)
bbdd$Sobreq <- factor(bbdd$Sobreq, labels = c("Normal", "Sobrequalificat"))

#SELECCIO DE VARIABLES

o {r}

#Seleccio de variables numeriques més rellevants
## Factorial exploratorio

# seleccionar variables satisfaccion
#17-21
datos_satisfaccio <- bbdd[ , 16:20]

# seleccionar variables nivel
#22-35
datos_nivel <- bbdd[ , 21:34]
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# seleccionar variables utilidad
#36-49
datos_utilidad <- bbdd[ , 35:48]

X <- cbind(datos_nivel,datos_satisfaccio,datos_utilidad)
X <- na.omit(x)

#tscree.plot(x,type = 'R',title = "Grafico de Sedimentacién")

r <- cor(x)
KMO(r) # Estadistico KMO
cortest.bartlett(r,n=nrow(datos_satisfaccio)) # Prueba de esfericidad de Barlett

# Modelo factorial exploratorio con todas las variables 3 factores,

# rotacidén varimax, método de estimacidén ejes principales (fa=pa).

fal <- fa(x,nfactors = 3,fm="pa",rotate="varimax",scores="regression")
names (fal)

print(fal,sort = T)

# Diagrama
diagram(fal, e.size = 0.1,cex=0.75)

#fal$scores

o A{r}
#VARIABLES SCORES + EXPLICATIVES ESTUDIADES
bbddl <- cbind(bbdd, fal$scores)
bbddl <- subset(bbddl, select = c(Sobreq, PA1l, PA2, PA3, sitact, anyini_c, autonom_c,
codi_a, guanys, numtreb))
str(bbddl)
#Analisi descriptiva univariant
o Ar}
# Analisi descriptiva univariant
## Numériques Histograma i boxplot per les variables numeriques
for (k in 1:ncol(bbddl)) {
if (is.numeric(bbddi[[k]])) {
hist(bbdd1[[k]], main=paste("Histogram of", names(bbddl)[k]))
boxplot(bbdd1[[k]], main=paste("Boxplot of", names(bbddl)[k]))
}
}

# Obtener columnas numéricas
cols_numericas <- which(sapply(bbddl, is.numeric))

# Crear lista para guardar resultados

lista_tablas <- lapply(cols_numericas, function(col) {
# Obtener nombre de la columna
nombre_col <- names(bbddl)[col]

# Crear tabla de resumen

tabla <- summary(bbddi[[col]])
tabla_matriz <- t(as.matrix(tabla))
tabla_df <- as.data.frame(tabla_matriz)

# Agregar nombre de la columna como variable a la tabla
tabla_df$variable <- nombre_col
tabla_df <- tabla _df[, c("Variable", names(tabla))]

# Devolver tabla
print(tabla_df)
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o A{r}

#Sitact

VNC <- freq(bbddi$sitact, plot = FALSE)

kable(VNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full width = TRUE)%>%

column_spec(1, border_right = T)

pcNC <- bbddl$sitact

PieChart(pcNC, main="Situacidé laboral actual")

A{r}

#anyini_c

VNC <- freq(bbddi$anyini_c, plot = FALSE)

kable(VNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full width = TRUE)%>%

column_spec(1l, border_right = T)

pcNC <- bbddl$anyini c

PieChart(pcNC, main="Experiéncia Laboral")

o {r}

#autonom_c

VNC <- freq(bbddl$autonom_c, plot = FALSE)

kable(vNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full_width = TRUE)%>%

column_spec(1l, border_right = T)

pcNC <- bbddl$autonom c

PieChart(pcNC, main="Tipus de contracte: autonom")

o {r}

#codi_a

VNC <- freq(bbddi$codi_a, plot = FALSE)

kable(vNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full_width = TRUE)%>%

column_spec(1, border_right = T)

pcNC <- bbddl$codi_a

PieChart(pcNC, main="Branca Titulacidé")

o {r}

#guanys

VNC <- freq(bbddi$guanys, plot = FALSE)

kable(vNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full_width = TRUE)%>%

pcNC <- bbddi$guanys

PieChart(pcNC, main="Guanys anuals bruts")

o {r}

#numtreb

VNC <- freq(bbddi$numtreb, plot = FALSE)

kable(vNC)%>%

kable_styling(bootstrap_options = "bordered", stripe_color = TRUE,
position = "center", full _width = TRUE)%>%

column_spec(1l, border_right = T)
pcNC <- bbdd1$numtreb
PieChart(pcNC, main="Nombre de treballadors")
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o {r}

# ANALISI BIVARIANT

library(corrplot)

library(Hmisc)

# seleccionar solo las variables numéricas
datos_numericos <- bbddl %>% select_if(is.numeric)

# Eliminar las filas con valores faltantes en cualquier variable numérica
datos_numericos_completos <- datos_numericos[complete.cases(bbddl), ]
cor(datos_numericos)

# MODELS DE CLASSIFICACIO

o Ar}

set.seed(123)

training<-sample(1:nrow(bbddl), round(2*nrow(bbddl)/3))

# Crear un subconjunto de los datos de prueba para visualizar
dataTrain <- bbddi[training, ]

dataTest <- bbddl[-training, ]

o {r}
dataTrain2 <- subset(dataTrain, select = -c(sitact))
dataTest2 <- subset(dataTest, select = -c(sitact))

## ARBRES DE DECISIO

o A{r}

#DATOS TRAIN

modell <- rpart(Sobreq~PAl +PA2 + PA3 + sitact + anyini_c + autonom_c + codi_a + guanys
+ numtreb, data=dataTrain, method="class", parms = list(split="information"))

summary (modell)

rpart.plot::rpart.plot(modell)

#DATOS TEST

model2 <- rpart(Sobreq~PAl +PA2 + PA3 + sitact + anyini_c + autonom_c + codi_a + guanys
+ numtreb, data=dataTest, method="class", parms = list(split="information"))
rpart.plot::rpart.plot(model2)

## MATRIU CONFUSIO

o Ar}
# Realitza les prediccions utilitzant les dades TRAIN
class_pred <- predict(modell, newdata = dataTrain, type = "class")

confusion_matrix_train <- confusionMatrix(class_pred, dataTrain[["Sobreq"]])
confusion_matrix_train

# Realitza les prediccions utilitzant les dades TEST
class_pred2 <- predict(model2, newdata = dataTest, type = "class")

confusion_matrix_test <- confusionMatrix(class_pred2, dataTest[["Sobreq"]])
confusion_matrix_test

## METRIQUES DADES TRAIN

o {r}

VN <- confusion_matrix_train$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_train$table[1, 1]
FP <- confusion _matrix_train$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_train$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy
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# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
prob_pred <- predict(modell, newdata = dataTrain, type = "prob")

# Extraer las probabilidades de la clase positiva
prob_positive <- prob_pred[, "Sobrequalificat"]

# Calcular la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_positive)

# Graficar la curva ROC TRAIN
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

# Calcular el area bajo la curva ROC
auc <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_positive)$auc

# Imprimir el valor del area bajo la curva ROC

print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de entrenament:", auc))
## METRIQUES DADES TEST

o A{r}

VN <- confusion_matrix_test$table[2, 2]

VP <- confusion_matrix_test$table[1, 1]

FP <- confusion_matrix_test$table[1, 2]

FN <- confusion_matrix_test$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TEST
prob_pred <- predict(model2, newdata = dataTest, type = "prob")

# Extraer las probabilidades de la clase positiva
prob_positive <- prob_pred[, "Sobrequalificat"]

# Calcular la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTest$Sobreq, prob_positive)

# Graficar la curva ROC
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")
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# Calcular el area bajo la curva ROC
auc2 <- roc(dataTest$Sobreq, prob_positive)$auc

# Imprimir el valor del drea bajo la curva ROC
print(paste("L"'area sota la corba de ROC per a les dades de proba:", auc2))

#NAIVE BAYES

o A{r}

#DADES TRAIN

nb <- naive_bayes(Sobreq ~ ., data = dataTrain)
summary(nb)

plot(nb, legend=T)

plot(nb, which = "codi_a", legend = TRUE)
plot(nb, which = "anyini_c", legend = TRUE)

#DADES TEST

nb2 <- naive_bayes(Sobreq ~ ., data = dataTest)

summary(nb2)

plot(nb2, legend=T)

## MATRIU CONFUSIO

o A{r}

# Obtener las probabilidades predichas TRAIN

class_pred <- predict(nb, newdata = dataTrain, type = "class")

confusion_matrix_train <- confusionMatrix(class_pred, dataTrain[["Sobreq"]])
confusion_matrix_train

# Obtener las probabilidades predichas TEST
class_pred2 <- predict(nb2, newdata = dataTest, type = "class")

confusion_matrix_test <- confusionMatrix(class_pred2, dataTest[["Sobreq"]])
confusion_matrix_test

## METRIQUES DADES TRAIN

{r}

VN <- confusion_matrix_train$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_train$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_train$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_train$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
prob_pred <- predict(nb, newdata = dataTrain, type = "prob")

# Extraer las probabilidades de la clase positiva
prob_positive <- prob_pred[, "Sobrequalificat"]
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# Calcular 1la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_positive)

# Graficar la curva ROC TRAIN
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

# Calcular el area bajo la curva ROC
auc <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_positive)$auc

# Imprimir el valor del area bajo la curva ROC
print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de entrenament:", auc))

## METRIQUES DADES TEST

o A{r}

VN <- confusion_matrix_test$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_test$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_test$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_test$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TEST
prob_pred <- predict(nb2, newdata = dataTest, type = "prob")

# Extraer las probabilidades de la clase positiva
prob_positive <- prob_pred[, "Sobrequalificat"]

# Calcular 1la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTest$Sobreq, prob_positive)

# Graficar la curva ROC
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

# Calcular el area bajo la curva ROC
auc2 <- roc(dataTest$Sobreq, prob_positive)$auc

# Imprimir el valor del area bajo la curva ROC
print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de proba:", auc2))

#SVM

o {r}

# DADES TRAIN

# Ajustar el modelo SVM

svm_modelfit <- svm(Sobreq ~ ., data = dataTrain2,kernel="linear",scale=FALSE)
print(svm_modelfit)

# Grafico de dispersidon de las variables PA1l y PA2
plot(dataTrain2$PAl, dataTrain2$PA2, col = as.numeric(dataTrain2$Sobreq), pch = 19, xlab
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= "PA1", ylab = "PA2")

# Superponer los vectores de soporte

points(dataTrain2$PAl[svm_modelfit$index], dataTrain2$PA2[svm_modelfit$index], col =
"red", pch = 4, cex = 1.5)

# Agregar leyenda
legend("topright", legend = c("Normal", "Sobrequalificat", "Vectores de soporte"), col =
c(1, 2, "red"), pch = c(19, 19, 4), cex = 1)

#DADES TEST

# Ajustar el modelo SVM

svm_modelfit2 <- svm(Sobreq ~ ., data = dataTest2,kernel="linear",scale=FALSE)
print(svm_modelfit2)

## MATRIU CONFUSIO

o A{r}
# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
class_pred_train <- predict(svm_modelfit, dataTrain2, type = "class")

confusion_matrix_train <- confusionMatrix(class_pred_train, dataTrain2[["Sobreq"]])
confusion_matrix_train

# Obtener las probabilidades predichas TEST
class_pred_test <- predict(svm_modelfit2, newdata = dataTest2, type = "class")

confusion_matrix_test <- confusionMatrix(class_pred_test, dataTest2[["Sobreq"]])
confusion_matrix_test

## METRIQUES DADES TRAIN

o A{r}

VN <- confusion_matrix_train$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_train$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_train$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_train$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
prob_pred <- predict(svm_modelfit, newdata = dataTrain, type = "prob")

# Convert factor to numeric probabilities
prob_pred_numeric <- as.numeric(prob_pred == "Sobrequalificat")

# Calcular la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_pred_numeric)

# Graficar la curva ROC TRAIN
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")
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# Calcular el area bajo la curva ROC
auc <- roc(dataTrain$Sobreq, prob_pred_numeric)$auc

# Imprimir el valor del drea bajo la curva ROC
print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de entrenament:", auc))

## METRIQUES DADES TEST

A}

VN <- confusion_matrix_test$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_test$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_test$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_test$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TEST
prob_pred <- predict(svm_modelfit2, newdata = dataTest, type = "prob")

# Convert factor to numeric probabilities
prob_pred_numeric2 <- as.numeric(prob_pred == "Sobrequalificat")

# Calcular la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTest$Sobreq, prob_pred_numeric2)

# Graficar la curva ROC
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

# Calcular el area bajo la curva ROC
auc2 <- roc(dataTest$Sobreq, prob_pred_numeric2)$auc

# Imprimir el valor del area bajo la curva ROC
print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de proba:", auc2))

# REGRESSIO LOGISTICA

Ar}

# Ajustar el modelo de clasificacién logistica con los datos de entrenamiento
model <- glm(Sobreq ~ PAl1 + PA2 + PA3 + anyini_c + autonom_c + codi_a + guanys +
numtreb, data = dataTrain2, family = binomial)

print(model)

# Graficar el modelo y los datos de entrenamiento

plot(dataTrain2$PAl, dataTrain2$PA2, col = ifelse(dataTrain2$Sobreq == "Normal", "blue",
llredll),

xlab = "PA1", ylab = "PA2")
points(dataTrain2$PAl, dataTrain2$PA2, col = ifelse(predict(model, type = "response") >
0.5, "lightblue", "lightcoral"), pch = 20)
legend("topright", legend = levels(dataTrain2$Sobreq), col = c("blue", "red"), pch = 1)
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model2 <- glm(Sobreq ~ PAl + PA2 + PA3 + anyini_c + autonom_c + codi_a + guanys +
numtreb, data = dataTest2, family = binomial)

print(model2)

# Graficar el modelo y los datos de entrenamiento

plot(dataTest2$PAl, dataTest2$PA2, col = ifelse(dataTest2$Sobreq == "Normal", "blue",
"red"),

xlab = "PA1", ylab = "PA2")
points(dataTest2$PAl, dataTest2$PA2, col = ifelse(predict(model2, type = "response") >
0.5, "lightblue", "lightcoral"), pch = 20)
legend("topright", legend = levels(dataTest2$Sobreq), col = c("blue", "red"), pch = 1)

## MATRIU CONFUSIO

o A{r}
# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
predicted <- predict(model, newdata = dataTrain2, type = "response")

predicted_class <- ifelse(predicted >= 0.5, "Sobrequalificat"”, "Normal")
predicted_class <- factor(predicted_class, levels = levels(dataTrain2$Sobreq))

confusion_matrix_train <- confusionMatrix(predicted_class, dataTrain2$Sobreq)
confusion_matrix_train

# Obtener las probabilidades predichas TEST

predicted2 <- predict(model2, newdata = dataTest2, type = "response")

predicted class2 <- ifelse(predicted2 >= 0.5, "Sobrequalificat", "Normal")
predicted _class2 <- factor(predicted class2, levels = levels(dataTest2$Sobreq))

confusion_matrix_test <- confusionMatrix(predicted_class2, dataTest2$Sobreq)
confusion_matrix_test

## METRIQUES DADES TRAIN

o A{r}

VN <- confusion_matrix_train$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_train$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_train$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_train$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TRAIN
prob_pred <- predict(model, newdata = dataTrain2, type = "response")

# Calcular la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTrain2$Sobreq, prob_pred)

# Graficar la curva ROC TRAIN
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")
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# Calcular el area bajo la curva ROC
auc <- roc(dataTrain2$Sobreq, prob_pred)$auc

# Imprimir el valor del drea bajo la curva ROC
print(paste("L"'area sota la corba de ROC per a les dades de entrenament:", auc))

## METRIQUES DADES TEST

A}

VN <- confusion_matrix_test$table[2, 2]
VP <- confusion_matrix_test$table[1, 1]
FP <- confusion_matrix_test$table[1, 2]
FN <- confusion_matrix_test$table[2, 1]

# Exactitud / Accuracy
accuracy <- (VP + VN)/(VP + FP + FN + VN)
accuracy

# Precisio
precision <- VP / (VP + FP)
precision

# Recall / Sensibilitat
recall <- VP / (VP + FN)
recall

# Especificitat
espe <- VN / (VN + FP)
espe

# Obtener las probabilidades predichas TEST
prob_pred <- predict(model2, newdata = dataTest2, type = "response")

# Calcular 1la curva ROC
roc_obj <- roc(dataTest2$Sobreq, prob_pred)

# Graficar la curva ROC
plot(roc_obj, main = "Curva ROC")

# Calcular el area bajo la curva ROC
auc2 <- roc(dataTest2$Sobreq, prob_pred)$auc

# Imprimir el valor del area bajo la curva ROC
print(paste("L'area sota la corba de ROC per a les dades de proba:", auc2))

## PERFIL ESTUDIANT MODEL REGRESSIO LOGISTICA

o {r}
bbdd2 <- subset(bbddl, select = -c(sitact))

model <- glm(Sobreq ~ PA1l + PA2 + PA3 + anyini_c + autonom_c + codi_a + guanys +
numtreb, data = bbdd2, family = binomial)
summary (model)

Ar}

coef(model) %>%
as_tibble() %>%
mutate(odds = exp(value))

T A{r}
# Obtener los coeficientes del modelo
coeficientes <- coef(model)
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# Calcular las odds ratios
odd <- exp(coeficientes)

# Calcular las probabilidades
probabilidades <- 1 / (1 + exp(-coeficientes))

# Crear una tabla con los coeficientes, las odds ratios y las probabilidades
tabla <- cbind(coeficientes, odd, probabilidades)

# Renombrar las columnas
colnames(tabla) <- c("Coeficients", "Odds", "Probabilitat")

# Imprimir la tabla
print(tabla)
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