
A càrrec de Jordi Ollé , consultor i formador especialista a aplicar 
�O�¶�H�V�W�D�G�t�V�W�L�F�Da la resolució de problemes



En aquest webinar �H�Z�µ�n�/�ö�Þ�§�Š�2�¶���§�
�ÿ��
analitzar les dades, quins passos es 

segueixen i quines possibilitats ofereixen 
les dades per a que puguis millorar com a 
professional i puguis donar valor a la teva 
empresa gràcies a les dades del teu dia a 

dia



Et prometo que al final de 
la sessió tindràs clars 

quins passos pots seguir 
per analitzar les teves 

dades i generaràs idees 
�/�µ�2���µ�n�H�2�µ�P�2�µ���h�Š�ö���2���®�Z�µ�ö�ö�µ�:



Al final de la sessió et compartiré un 
obsequi per a que tinguis material per 

seguir aprenent



En aquesta sessió descobriràs:

�‡ CLAU 1 �I Els 3 ingredients del científic de dades i perquè és bona idea fer 
servir les seves competències

�‡ CLAU 2 �I Cóm aplicar la estadística sense ser de números per extreure 
valor de les dades

�‡ CLAU 3 �I �0�ö���ÿ�Š�/�Š���®�µ���H�Ä�§���Þ�1�P�µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���Þ���§�
�ÿ���µ�:���/���H���Š�/�ö�Þ�§�Š�2���Š���ö�Š��
pràctica

�‡ CLAU 4 �I �©�P�Þ���µ�:���µ�Þ���µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���:�
�����ö�µ�:���1�P�µ���ÿ�Þ�ö�ö���2���:�Z�Š�®�Š�/�H�µ�����Š�ö��
teu cas



Però ...
�§�µ�2�1�P�Ä���Š�h�P�Þ���H�Z�µ�:�H�Þ�§���µ�n�/�ö�Þ�§�Š���H���H���H���Š�Þ�n�����.�.�.
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MÁSTER EN 
INGENIERÍA 
BIOMÉDICA

MENTOR

DATOS. I+D

�‡ No tenía experiencia.
�‡ Aprender a programar 

con herramientas de 
datos.

�‡ Dificultad en la 
�Þ���H�µ�2�/�2�µ�H�Š�§�Þ�
�����*

�‡ Muchas cosas a aprender 
�µ�����/���§�����H�Þ�µ�ÿ�/�����*
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TRABAJO FIJO. 
MONTAMOS UN 

GRUPO



5

CREO BLOG.
CONCEPTOS 

CLAROS

+400 alumnos online en
+20 países

+ 25.000 suscriptores

+ 80.000 visitas al mes

Formaciones en 
universidad y presenciales



6

SERVICIO Y 
FORMACIÓN



Nuest ros alum nos



CLAU 1

Els 3 ingredients del científic de dades i perquè 
és bona idea fer servir les seves competències



COMPUTER 
SCIENCE

STATISTICS & 
MATH

KNOWLEDGE 
DOMAIN

CONEIXEDOR DE LA 
TEMÁTICA DE LES 
DADES I LA 
PROBLEMÀTICA

LES TRES BRANQUES DE CONEIXEMENT 
DEL CIENTÍFIC DE DADES

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

�È�²���(�Z�0�X�y�0�²��
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DADES
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ELS CIENTÍFICS DE 
DADES SÓN CAPAÇOS DE 
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EINES AUTOMÀTIQUES 



�m�Š���§�P�2�Þ���:�Þ�H�Š�H���*��



COMPUTER 
SCIENCE

STATISTICS & 
MATH

KNOWLEDGE 
DOMAIN

CONEIXEDOR DE LA 
TEMÁTICA DE LES 
DADES I LA 
PROBLEMÀTICA

LES TRES BRANQUES DE CONEIXEMENT 
DEL CIENTÍFIC DE DADES

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

�È�²���(�Z�0�X�y�0�²��
�(�Z���y���m�X�²�X�²���(�0��
DADES

ESTADÍSTICA 
APLICADA - gràfics

ELS CIENTÍFICS DE 
DADES SÓN CAPAÇOS DE 
SOLUCIONAR 
PROBLEMES REALS A 
PARTIR DE LES DADES I 
EXTREIENT 
CONCLUSIONS 
RELLEVANTS I CREANT 
EINES AUTOMÀTIQUES 

+
CURIOSITAT / 

PASSIÓ



�0�ö���/�Š�/�µ�2���®�µ���ö�Z�0�:�H�Š�®�à�:�H�Þ�§�Š

Experto
Tiene una pregunta

Observa la Realidad

Tabla de Datos

Gráficos y Resultados

Respuestas
Conclusiones

�/�¶�(�6�7�$�'�Ë�6�7�,�&�$���0�2�'�(�/�$�������7�5�$�1�6�)�2�5�0�$���/�(�6���'�$�'�(�6���3�(�5��
PODER EXTREURE CONCLUSIONS



Les dues estadístiques

�‡ Tau la de dades: 
variables, estructura 
de dades

�‡ Estadíst ica Descrip t iva: 
característiques, taules 
i gràfics

�‡ Estadíst ica In fe rencial: 
m ost ra i pob lació, 
contrast d'hipòtesis, 
probabilitat, p-valor, 
test estadístic, 
investigació.

Mesurem i observem la 
realitat i ho traduïm a dades

Tradueix la taula de 
dades a gràfics i 

taules resum

Estadística Descriptiva

Estadística Inferencial

Extreu conclusions 
estadísticament �±

investigadors / 
científics



ETAPA1: EL 
PROBLEMA
�‡Identificar el 

problema
�‡Definir l'objectiu de 

�O�¶�H�V�W�X�G�L

ETAPA2: 
RECOL·LECCIÓ
�‡Estratègia de 

recollida de dades
�‡Disseny 

experimental

ETAPA3: 
NETEJA
�‡Igualar formats
�‡Eliminar informació 

errònia
�‡Corregir variables
�‡Crear noves 

variables

ETAPA4: 
DESCRIPCIÓ
�‡Descripció de 

variables una a una. 
Univariada

�‡Comparar i 
relacionar. 
Multivariada

ETAPA5: 
ANÀLISIS
�‡Analitzar els gràfics 

descriptius.
�‡Aplicar tècniques 

inferencials i models.
�‡Intel·ligència 

artificial.

ETAPA6: 
CONCLUSIÓ
�‡Informe de resultats
�‡Interpretació i 

síntesis de resultats
�‡Eina / dashboard
�‡Objeccions i 

següents passos

�0�H�Š�/�µ�:���®�Z�P�����/�2���ï�µ�§�H�µ��
�®�Z�����œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:

AQUESTES ETAPES SÓN LES QUE ENS PERMETEN TRADUÏR LES DADES EN 
INFORMACIÓ I RESPOSTES RELLEVANTS PEL PROJECTE.

ENS CENTRAREM EN 
ANALITZAR ELS GRÀFICS I 
TAULES RESUM

NO APLICAREM TÈCNIQUES 
�'�¶�,�1�)�(�5�(�1�&�,�$���1�,���'�(��
INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICIAL



Exemple de roadmap

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

1. Estrategia �I problema
2. Recol·lecció
3. Ordenació i neteja de les dades
4. Descripció: exploració, report, dashboard
5. �����œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:�(���ÿ���®�µ�ö�������µ�Þ���Š���®�Z�X��
6. Conclusion / respostes / eina

https://dadesobertes.diba.cat/datasets/cido-subvencions


El anàlisis de dades és un ofici. Una habilitat



Take away clau 1

�‡ Els 3+1 ingredientes del científic de dades:
�¾Conèixer la temàtica i la seva problemàtica �I visió de negoci
�¾�Ç�H�Þ�ö�Þ�H�y�Š�2���µ�Þ���µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:�@�0�n�§�µ�ö���/���H���:�µ�2���:�P�Ï�Þ�§�Þ�µ���H�A
�¾Estadística aplicada i tipus de tècniques
�¾Passió / curiositat

�‡ �m�Z�µ�:�H�Š�®�à�:�H�Þ�§�Š���¶�:���µ�ö���§�����ï�P���H���®�µ���H�Ä�§���Þ�1�P�µ�:���/�µ�2���H�2�Š�®�P�Þ�2���®�Š�®�µ�:���µ�����2�µ�:�/���:�H�µ�:�)��
indicadors i conclusions.

�‡ Hi ha dos branques estadístiques: la descriptiva i la inferencial

�‡ �²�
�����Æ���ö�µ�:���µ�H�Š�/�µ�:���®�Z�P�����/�2���ï�µ�§�H�µ���®�µ���®�Š�®�µ�:�.���0�:�H�2�Š�H�Ä�Ð�Þ�Š�)���2�µ�§���ö�&�ö�µ�§�§�Þ�
�)�����µ�H�µ�ï�Š�)��
descripció, anàlisis, conclusió



CLAU 2

Cóm aplicar la estadística sense ser de números 
per extreure valor de les dades
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Descriptiva

Tabla de Datos y 
Variables Modelos

Inferencial

Softwares

Método

BASES 
ESTADÍSTICAS

METODOLOGÍA Y 
SOFTWARE
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ANÁLISIS DE 

DATOS

Descriptiva

Tabla de Datos y 
Variables Modelos
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Estructura
Header

Variables

Observaciones

Descriptiva
Tabla de Datos y 

Variables
ModelosInferencial

BASES 
ESTADÍSTICAS
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Descriptiva
Tabla de Datos y 
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BASES 
ESTADÍSTICAS



Exemple de roadmap

�‡ Cens �®�Z�Š�§�H�Þ�h�Þ�H�Š�H�:���Þ���µ�:�H�Š�¦�ö�Þ�ÿ�µ���H�::
https://dadesobertes.diba.cat/datasets/cens-dactivitats-i-establiments

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



Descriptiva
Tabla de Datos y 

Variables
ModelosInferencial

BASES 
ESTADÍSTICAS

Población

Muestra

Conclusiones 
generales a partir 

de un caso 
particular

Modelizar Datos

Dibuja la tabla de 
datos con gráficos y 

calcula sus 
características

DESCRIPTIVA INFERENCIAL



Descriptiva
Tabla de Datos y 

Variables
ModelosInferencial

BASES 
ESTADÍSTICAS

conceptosclaros.com /estad ist ica-ap licada



Test de Hipótesis ANOVA
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METODOLOGÍA
�0�����ö�Š���/�2�‹�§�H�Þ�§�Š���*

1

Paso 1 �I Enfocar El Estud io

1. Entender tu tabla de datos
2. Definir el objetivo de análisis
3. Leer e interpretar tus base de 

datos

2 Paso 2 �I Exp lorar tu  base de dat os

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

3

Paso 3 �I Analizar los Datos

1. Responder a tus preguntas
2. Interpretar los resultados
3. Conclusiones

4

Paso 4 �I In te rpretar y Com unicar tu s 
result ados

1. Responder a tus objetivos
2. Un esquema efectivo de 

comunicación

Repeticiones
Definir Objetivos 
de + fáciles a + 

difíciles

Herram ientas y soft wares



Take away clau 2

�‡ �y�µ�§�µ�:�:�Þ�H�µ�ÿ���§�P�Þ�®�Š�2���ö�Z�Š�2�¦�2�µ���®�µ���ö�Z�µ�:�H�Š�®�à�:�H�Þ�§�Š���Š�/�ö�Þ�§�Š�®�Š

Arrels �I bases estadístiques
Tronc �I mètode

Branques i fulles �I �H�Ä�§���Þ�1�P�µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:

�‡ Les arrels es basen en conèixer la estadística descriptiva vs inferencial

�‡ El tronc és conèixer un mètode investigatiu a partir de les dades i 
�Š�/�2�µ���®�2�µ���Š���Ï�µ�2���:�µ�2�h�Þ�2���µ�Þ���µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:

�‡ Branques i fulles és conèixer tipus de tècniques i les seves aplicacions



CLAU 3

El mapa de tècniques �®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:de dades i cóm es 
pot aplicar a la pràctica



NIVEL I - Descriptivo

NIVEL II �I Inferencial

�‡Comparativo
�‡Relacional
�‡Causa-efecto

NIVEL III �I
Intel·ligència artificial

Buscamos indicios, información

TENDENCIAS / PATRONES

Buscamos responder a 
�/�2�µ�Ð�P���H�Š�:���*

RESPUESTAS

Modelos que nos 
permitan predecir 
acontecimientos, 

patrones

HERRAMIENTAS



Exemples dels tres nivells

�‡ Nivell I �I descriptiu: dashboard cens activitat -
https://www.diba.cat/hg2/mesuraDel.htm

�‡ Nivell II �I inferencial: model identifiquin els factors
que més afecten a la desocupació

Satisfacció_Municipi= f(Edat, Gènere, Barri, PIB, Estudis, Feina, 
Espais, Servies�)���µ�H�§�*�A

�‡ Nivell III �I IA: eina de detecció de frau



El m apa de Tècn iques / Preguntes

�¾I- Comparatives

�¾II- Relacionals

�¾III- Causals

�¾IV- Reconeixement de 
Patrons

�¾V- Predictives

I- Comparatives

II- Relacionals

III- Causals

IV- Reconeixement
de patrons

V- Predictives

INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICAL

MACHINE LEARNING



El m apa de Tècn iques

�¾I- Comparatives

�¾II- Relacionals

�¾III- Causals

�¾IV- Reconeixement de 
Patrons

�¾V- Predictives

I- Comparatives

II- Relacionals

III- Causals

IV- Reconeixement
de patrons

V- Predictives

INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICAL

MACHINE LEARNING



El m apa de Tècn iquesI- Comparatives

Com parar 
GRUPS

Es tracta de comparar grups. En 
aquest cas comparem grups de 

espècies de flors i la seva amplitud 
del pètal.



El m apa de Tècn iquesI- Comparatives

Aquí estem comparant dos grups. Els
fumadors i els no fumadores. La variable a 

comparar són proporcions o percentatges. Hi 
ha clares diferències entre fumadors i no 

fumadors en tenir o no cáncer.



Exemples de comparació

�‡ Comparar barris en quan el PIB, col·lectius �µ�H�§�*
�‡ Comparar ajuntaments en relació al % de serveis

per habitant �µ�H�§�*
�‡ �!���ÿ�/�Š�2�Š�2���•���®�µ��subvenció per àrees, per regions
�‡ https://www.diba.cat/hg2/mesuraDel.htm



El m apa de Tècn iques

�¾I- Comparatives

�¾II- Relacionals

�¾III- Causals

�¾IV- Reconeixement de 
Patrons

�¾V- Predictives

I- Comparatives

II- Relacionals

III- Causals

IV- Reconeixement
de patrons

V- Predictives

INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICAL

MACHINE LEARNING



El m apa de Tècn iq uesII- Relacional

Aquí volem
relacionar 
�ö�Z�µ�� �§�Š�2�2�µ�Ð�Š�Hen fer
la fein a de casa i el 
tip us de fein a que 
fa.

És una relació entr e 
dues variab les

Asociar significa veure
si hi ha influencia entre 

les dues variables. 
Podem veure cóm les 
repacions està asociat

al noi de la relació.



El m apa de Tècn iq ues

Aquí este m
veien si te nim
una relació entr e 
el pes i el 
consum .

Podem veure que hi ha una 
relació escendent. A més

consum, més pes i 
veicerversa.

II- Relacional



Exemples de relació

�‡ Si el PIB per càpita té relació amb la felicitat de la 
població

�‡ Si la possibilitat de serveix té relació amb la 
satisfacció dels habitants del municipi

�‡ �*



El m apa de Tècn iques

�¾I- Comparatives

�¾II- Relacionals

�¾III- Causals

�¾IV- Reconeixement de 
Patrons

�¾V- Predictives

I- Comparatives

II- Relacionals

III- Causals

IV- Reconeixement
de patrons

V- Predictives

INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICAL

MACHINE LEARNING



El m apa de Tècn iques
III- Causals (models

Estadístics)

Un model és una funció matemàtica que 
ens permet posar un variable en funció 
�®�Z�Š�ö�H�2�µ�:�.

En aquest cas podem posar la freqüència 
�§�Š�2�®�à�Š�§�Š���ÿ�œ�n�Þ�ÿ�Š���µ�����Ï�P���§�Þ�
���®�µ���ö�Z�µ�®�Š�H���Þ���µ�ö��
gènere.

Ens permet explicar la FCM en funció de 
�ö�Z�µ�®�Š�H���Þ���:�µ�n�µ���Þ���µ���:���/�µ�2�ÿ�µ�H���Ï�µ�2���µ�:�H�Þ�ÿ�Š�§�Þ�����:���4��
�/�2�µ�®�Þ�§�§�Þ�����:�.���y�µ�§�µ�:�:�Þ�H�µ�ÿ���®�Z�P�����Ø�Þ�:�H���2�Þ�§���/�µ�2��
calcular-ho.



El m apa de Tècn iques
III- Causals (models

Estadístics)



Exemples de causalitat

Satisfacció_Municipi= f(Edat, Gènere, Barri, PIB, 
Estudis, Feina, Espais, Servies �)���µ�H�§�*�A

Demanda_subvencions = f(habitants, serveis, 
empreses �)���µ�H�§�*�A

�‡ Categòrica �I classificació
�‡ Numèrica �I regressió



El m apa de Tècn iques

�¾I- Comparativas

�¾II- Relacionales

�¾III- Causales (modelos
estadísticos)

�¾IV- Reconocimiento de 
Patrones

�¾V- Predictivas

I- Comparativas

II- Relacionales

III- Causales

IV- No supervisadesV- Supervisades

INTEL·LIGÈNCIA ARTIFICAL

MACHINE LEARNING



El m apa de Tècn iques
IV i V- Intel·ligència

Artificial

V- Supervisades IV- No supervisades

Necessito un 
històric per 
aprendre.

Tinc una 
variable de 
sortida.



�‡ CLUSTERING - GRUPS DE 
CLIENTES SEGONS 
GUSTOS �I NETFLIX

El m apa de Tècn iques
no supervisades

IV i V- Intel·ligència
Artificial

�‡ RECOMANADORS DE 
PRODUCTES �I AMAZON

�‡ �ª�0�J�m�� �²���( �Z���²�²�„ �! �X�� �! �X�…��-
COL·LOCACIÓ DE 
PRODUCTES AL 
SUPERMERCAT -



clustering

FEATURES CLUSTERING

Ejemplo:

Características del 
nervio óptico y del 
���ï���)���µ�®�Š�®���µ�H�§�*

�‡ Me crea los grupos 
estadísticamente parecidos según 
las características que ponemos.

�‡ Nos permite obtener la clase sin a 
priori saberla.



clustering

�‡ Variables de entrada = 
características que nos ayudarán a 
agrupar. Pueden ser tanto 
numéricas como cualitativas.

�‡ Se puede calcular el número 
óptimo de grupos estadísticamente 
parecidos.

�‡ Normalmente este proyecto le 
sigue un siguiente proyecto de 
clasificación

VARIABLES ENTRADA
Características



reglas de asociación

FEATURES

Reglas de 
asociación o 
árboles de 
decisión

Ejemplo:

Compras en el 
supermercado

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

�‡ Se puede aplicar tanto como un 
problema supervisado como no 
supervisado



Exemples de tècniques no supervisades

Clusters de families similars i recomenar serveis
segons gustos

Regles de mobilitat

Regles de processos administratius



�‡ Supervisades �I necessit em ent renar el m odel

El m apa de Tècn iques
IV i V- Intel·ligència

Artificial

Els dos passos són:

1. Primer entrenem amb
un dades conegudes i 
calculem el model.

2. Una vegada entrenat, 
veiem si funciona bé
amb nous casos per 
validar-lo.



�‡ Detecció precoç de càncer a part ir  
�®�Z�Þ�ÿ �Š�H�Ð�µ�:���� ���Š�� �œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���:�Š�� �Ð

El m apa de Tècn iques
Supervisades

IV i V- Intel·ligència
Artificial

�‡ �²�µ�Ð�� �� �:���µ�ö���/ �µ�2�Ï�Þ�ö���®�µ���ö�Z�µ�:�H�P�®�Þ�Š�� �H���:�Š�¦ �µ�2��
�ö�µ�:���/ �2���¦ �Š�¦ �Þ�ö�Þ�H�Š�H�:���®�Z�Ä�n�Þ�H���ö�Š�¦ �� �2�Š�ö�.���²�Þ��
t robarà fein a.

�‡ Variable de sortida = càncer o no càncer
�‡ �ß�Š�2�Þ�Š�¦�ö�µ�:���®�Z�µ���H�2�Š�®�Š���™���§���ö���2�:�)���Ï���2�ÿ�µ�:�)���H�µ�n�H�P�2�µ�:��

de les imatges

�‡ Variable de sortida = si ha trobat feina o no
�‡ �ß�Š�2�Þ�Š�¦�ö�µ�:���®�Z�µ���H�2�Š�®�Š���™���Ð�Ä���µ�2�µ�)���µ�®�Š�H�)�������H�Š�)��

carrera etc...



clasificador

FEATURES ALGORITMO CLASE

Ejemplo:

SI ENFERMEDAD
NO ENFERMEDAD

REINJURY
NO REINJURY

Ejemplo:

CARACTERÍSTICAS
SANGRE

CARACTERÍSTICAS RM 
JUGADOR



clasificador

�‡ Variables de entrada = 
características que nos ayudarán a 
identificar la clase. Pueden ser 
numéricas como cualitativas.

�‡ Variable de salida = CLASE 
(cualitativa)

�‡ Qué significa cada observación = fila

�‡ Cómo las etiquetamos (agrupamos 
previamente) = clase

�‡ ¡¡¡El proyecto más común!!!

VARIABLES ENTRADA
Características

SALIDA
Clase



El m apa de Tècn iques
supervisades

IV i V- Intel·ligència
Artificial

Entradas: 
�‡ Presión sistólica
�‡ diastólica
�‡ Peso
�‡ Edad
�‡ IMC

Salidas �I probabilidad 
de pertenecer a un 
grupos
�‡ Paciente grave
�‡ Paciente NO grave

Función Matemática 
que explica los datos

Exemples de Classificadors �I un 
problema per tècniques

supervisades.

El sistema sempre és �®�Z�µ���H�2�Š�®�µ�:
i sortida. �(�Z�Š�1�P�µ�:�H�Šmanera 
podrem aprendre amb un 
històric de dades de casos 

anteriors.

Entradas: 
�‡ Edad
�‡ Intereses
�‡ Páginas vistas
�‡ Emails abiertos
�‡ �*

Salidas �I probabilidad 
de pertenecer a un 
grupos
�‡ Cliente potencial A
�‡ Cliente potencial B

Función Matemática 
que explica los datos



regresión

FEATURES ALGORITMO TARGET

Ejemplo:

Temperatura (continua)
Número de lesiones (discreta)

Ejemplo:

Condiciones meteorológicas
Condiciones físicas del jugador



regresión

�‡ Variables de entrada = 
características que nos ayudarán 
explicar la salida. Pueden ser 
numéricas como cualitativas.

�‡ Variable de salida = TARGET 
(cuantitativa)

�‡ Qué significa cada observación = fila

�‡ Si las observaciones son tiempo 
deberíamos utilizar otro tipo de 
técnicas dentro de la series 
temporales

VARIABLES ENTRADA
Características

SALIDA
Target



Exemples de tècniques supervisades

Detecció de fraus

Predicció demanda de subvencions

Àrbre de decisió de la satisfacció dels habitants



Take away clau 3

�‡ �§�Þ�2�œ�ÿ�Þ�®�µ���®�µ�ö���Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���µ���:���/�µ�2�ÿ�µ�H���h�µ�P�2�µ���ö�µ�:���Ï�Š�:�µ�:���®�Z�P�����/�2���ï�µ�§�H�µ��
�®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:�(

Descriptiu
Inferencial

IA

�‡ �À�Þ�/�P�:���®�µ���H�Ä�§���Þ�1�P�µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:�(

Comparatives �I comparar grups
Relacionals �I associació / correlació

Causals �I models estadístics
IA supervisada �I classificació / regressió

IA no supervisada �I clustering �4���2�µ�Ð�ö�µ�:���®�Z�Š�:�:���§�Þ�Š�§�Þ�




CLAU 4

Quines eines �®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:de dades són les que 
millor �:�Z�Š�®�Š�/�H�µ��al teu cas



CIENCIA DE DATOS
�ƒ Puede trabajar con grandes 

volúmenes de datos

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

�ƒ Análisis personalizados

�ƒ Necesidad de automatizarlos y 
robustez en el cálculo

�ƒ Flexibilidad

Soft ware Estadíst ico a base de 
com andos (program ación)

ESTADÍSTICOS
(SALUD, BIOLOGÍA, SOCIOLOGÍA, 

�0�²�À�Ç�(�X�„�²���(�0���w�0�ª�!���(�„�²�*�A

�ƒ Relativamente pocos datos

�ƒ Análisis simples sin necesidad de 
modelos personalizados

�ƒ No es necesario la iteración o 
replicar el cálculo muchas veces

�ƒ La mayoría de artículos científicos

Soft ware Estadíst ico a base de 
clics

DESCRIPTIVO
�ƒ Representar gráficos

�ƒ Crear tablas resumen

�ƒ Pequeños cálculos

�ƒ Informes y reporting
rápidos

HOJA DE CÁLCULO �I
HERRAMIENTAS DE 

REPORTING



R

ESTADÍSTICOS
(SALUD, BIOLOGÍA, SOCIOLOGÍA, 

�0�²�À�Ç�(�X�„�²���(�0���w�0�ª�!���(�„�²�*�A

Soft ware Estadíst ico a base de 
clics

Flexibilidad / Posibilidades / Estadística

Intuitivo

DESCRIPTIVO
HOJA DE CÁLCULO �I
HERRAMIENTAS DE 

REPORTING

CIENCIA DE DATOS
(SALUD, BIOLOGÍA, SOCIOLOGÍA, 

�0�²�À�Ç�(�X�„�²���(�0���w�0�ª�!���(�„�²�*�A

Soft ware Estadíst ico a base de 
com andos (program ación)

Ciencia de dato s

+



Take away clau 4

�‡ Excel com a eina genèrica

�‡ Eines de BI �I Power BI i Tableau

�‡ Eines de científics de dades �I programació �I Python y R



Take away final

�‡ CLAU 1 �I Els 3 ingredients del científic de dades i perquè és bona idea fer servir les seves 
competències �I Temàtica de les dades �I �0�Þ���µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���IEstadística �I Passió 

�‡ CLAU 2 �I Cóm aplicar la estadística sense ser de números per extreure valor de les dades �I
7 passos per analitzar les dades �I ���2�¦�2�µ���®�µ���ö�Z�µ�:�H�Š�®�à�:�H�Þ�§�Š�����/�ö�Þ�§�Š�®�Š���@�¦�Š�:�µ�:�)���ÿ�Ä�H���®�µ�)���ÿ�Š�/�Š��
tècniques)

�‡ CLAU 3 �I �0�ö���ÿ�Š�/�Š���®�µ���H�Ä�§���Þ�1�P�µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���Þ���§�
�ÿ���µ�:���/���H���Š�/�ö�Þ�§�Š�2���Š���ö�Š���/�2�œ�§�H�Þ�§�Š���I
Piràmide del anàlisis de dades (descriptiu, inferencial, IA) Tipus de projectes �I Exemples 
aplicats de tècniques de - Comparació �I Relació �I Causalitat �I IA supervisat �I IA no 
supervisat

�‡ CLAU 4 �I �©�P�Þ���µ�:���µ�Þ���µ�:���®�Z�Š���œ�ö�Þ�:�Þ�:���®�µ���®�Š�®�µ�:���:�
�����ö�µ�:���1�P�µ���ÿ�Þ�ö�ö���2���:�Z�Š�®�Š�/�H�µ�����Š�ö���H�µ�P���§�Š�:���@�0�n�§�µ�ö�)��
Power BI o Tableau després Python programació)



Moltes gràcies


