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Abstract 

In the last twenty years, the study of social inequalities has been a topic of special 

interest, revealing how differences between social classes have increased. 

During the same period, data generation has exponentially grown, leading to the 

normalization of the term "Big Data," which is widely recognized by the general 

population. This thesis examines the econometric mechanisms used in the 

management of massive data and applies them to social inequalities. 

To achieve this, existing mechanisms have been identified through a systematic 

review, which revealed five types of algorithms: classifiers, penalized classifiers, 

quasi-Bayesian penalized classifiers, clusters, and neural networks. 

Based on this review, the results of different algorithms have been utilized and 

compared to perform the clustering of municipalities in the province of Girona. 

The best grouping has served as the foundation for designing the sampling of the 

cohort driven by the Social, Environmental, and Health Observatory of Dipsalut. 

To study the inequality of vulnerable families in Catalonia, data on the typology 

of households and their environments have been obtained to analyze the living 

conditions of these families. The market they have access to is more limited, 

where the characteristics of the homes do not play a significant role in the 

possibility of renting housing; instead, the environment determines where they 

can live. These environments are more insecure, unhealthy, and impoverished, 

highlighting how low-income families are forced to reside in settings that 

exacerbate the poverty trap. Additionally, the study demonstrates that different 

logics regarding inequalities exist in urban and rural areas, which should be 

considered when designing and implementing any policies addressing inequality. 

ABSTRACT 
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Resum 

En els últims vint anys, l'estudi de les desigualtats socials han estat un tema 

d'especial interès, mostrant com les diferències entre les classes socials han 

augmentat. En el mateix període, la generació de dades ha augmentat de 

manera exponencial, provocant la normalització del terme Big Data, el qual és 

reconegut per la població general. Aquesta tesi estudia quins són els 

mecanismes economètrics que s'utilitzen en la gestió de dades massives i ho 

aplica a les desigualtats socials. 

Per a fer-ho, s'han detectat els mecanismes existents a través d'una revisió 

sistemàtica, en la qual, s'han detectat cinc tipus d'algorismes: classificadors, 

classificadors amb penalització, classificadors gairebé bayesians amb 

penalització, agrupadors i les xarxes neuronals. 

A partir d'aquesta revisió, s'han utilitzat i comparat els resultats de diferents 

algorismes per a realitzar la clusterització dels municipis de la província de 

Girona. La millor agrupació s'ha usat com a base pel disseny del mostreig de la 

cohort que impulsa l'Observatori Social, Ambiental i de Salut del Dipsalut. 

Per a estudiar la desigualtat a Catalunya de les famílies vulnerables, s'ha 

obtingut dades sobre la tipologia de llars i els seus entorns per a estudiar en 

quina situació poden viure aquestes famílies. El mercat al qual tenen accés és 

més reduït, on les característiques de les llars no juguen un paper significatiu en 

la possibilitat de llogar o no l'habitatge i acaba sent l'entorn el que determina on 

poden viure. Aquests entorns són més insegurs, insalubres i pobres. Mostrant 

com les famílies amb baixos recursos, han de viure en entorns que acreixen el 

parany de la pobresa. A més, es demostra que existeixen diferents lògiques 

sobre les desigualtats en àrees urbanes i en àrees rurals, les quals s'haurien de 

tenir en compte en l'hora de dissenyar i aplicar qualsevol política sobre 

desigualtats. 
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Resumen 

En los últimos veinte años, el estudio de las desigualdades sociales ha sido un 

tema de especial interés, mostrando cómo las diferencias entre las clases 

sociales han aumentado. En el mismo período, la generación de datos ha 

aumentado de manera exponencial, provocando la normalización del término 

"Big Data", el cual es reconocido por la población en general. Esta tesis estudia 

cuáles son los mecanismos econométricos que se utilizan en la gestión de datos 

masivos y los aplica a las desigualdades sociales. 

Para ello, se han identificado los mecanismos existentes a través de una revisión 

sistemática, en la cual se han detectado cinco tipos de algoritmos: clasificadores, 

clasificadores con penalización, clasificadores casi bayesianos con penalización, 

agrupadores y redes neuronales. 

A partir de esta revisión, se han utilizado y comparado los resultados de 

diferentes algoritmos para realizar la clusterización de los municipios de la 

provincia de Girona. La mejor agrupación se ha utilizado como base para el 

diseño del muestreo de la cohorte que impulsa el Observatorio Social, Ambiental 

y de Salud del Dipsalut. 

Para estudiar la desigualdad en Cataluña de las familias vulnerables, se han 

obtenido datos sobre la tipología de hogares y sus entornos para estudiar en qué 

situación pueden vivir estas familias. El mercado al que tienen acceso es más 

reducido, donde las características de los hogares no juegan un papel 

significativo en la posibilidad de alquilar o no la vivienda, siendo el entorno el que 

determina dónde pueden vivir. Estos entornos son más inseguros, insalubres y 

pobres, lo que muestra cómo las familias de bajos recursos deben vivir en 

entornos que aumentan la trampa de la pobreza. Además, se demuestra que 

existen diferentes lógicas sobre las desigualdades en áreas urbanas y áreas 

rurales, las cuales deben tenerse en cuenta a la hora de diseñar y aplicar 

cualquier política sobre desigualdades. 
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Introducció 

1.1 Big Data 

El terme Big Data ha augmentat la seva popularitat de forma dràstica en les 

últimes dècades. Sobretot en l’última, des de la implementació en l’àmbit 

industrial1. La Figura 1 mostra el grau de popularitat del terme a escala mundial. 

La popularitat es mesura respecte a totes les cerques realitzades en el buscador 

de Google. 

Figura 1. Popularitat del terme “Big Data” en les cerques del buscador de Google a 
escala mundial. 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de les dades extretes del software Google Trends2. La màxima popularitat d’un 
terme, es mostra respecte al total de cerques que es realitzen en la mateixa regió i període, es valora com a 100. Una 
popularitat residual o insuficient es valora com a 0. 

En l’àmbit acadèmic, quan s’utilitza el terme “Big Data” com a paraula clau de 

cerca, s’observa un augment similar al vist en la Figura 1. En la Figura 2 es 

mostra l’evolució del terme en les bases de dades literàries: PubMed, 

ScienceDirect, Jstor, IEE Explore i SpringerLink. 

No sorprèn que el concepte cada cop estigui més universalitzat, ja que el volum 

de dades amb què es treballa, en tots els àmbits, augmenta constantment. 
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Figura 2. Resultats de terme “Big Data” en les cerques a bases de dades literàries. 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir del recull del nombre de publicacions que mostren les bases de dades: PubMed, 
ScienceDirect, Jstor, IEE Explore i SpringerLink. 

D’acord amb les estimacions del International Data Group Forecasts3, veure 

Figura 3, el volum estimat de dades i informació creades, capturades, copiades 

i consumides a tot el món en el 2010 era de 2 zettabytes. El 2015 aquest volum 

estimat va augmentar fins els 18 zetabytes. El 2020, el volum gairebé es va 

triplicar respecte al 2015, estimant-se el volum total en 59 zetabytes. El 2024 es 

preveu que el volum generat sigui gairebé el triple que del 2020. Amb un volum 

total de 149 zetabytes. 

Aquest augment exponencial del volum de dades, presenta un escenari que 

requereix l’ús de tècniques i tecnologies enfocades a l’optimització dels 

processos. La generació de dades de forma massiva depèn que els algoritmes 

siguin més adaptables a diferents situacions. Aquesta adaptabilitat condueix a 

l’aparició d’estructures més flexibles que permeten la incorporació de noves i 

diferents fonts de dades4. 
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Figura 3. Volum estimat de dades creades, capturades, copiades i consumides a tot el 
món del 2010 al 2020 i estimat fins al 2025 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de les estimacions del International Data Group Forecasts, Statista3. 

1.1.1 Les bases prèvies al Big Data 

En l’últim segle, sobretot a partir dels anys seixanta, l’ús i processament de dades 

ha anat prenent cada cop més pes fins a arribar als entorns Big Data actuals. De 

fet, la importància d'emmagatzemar, llegir i aprendre de les dades és inherent a 

l’ésser humà. Els antics egipcis van intentar emmagatzemar el coneixement més 

gran, guardat en format físic, a la biblioteca d'Alexandria l'any 3001. Els romans 

utilitzaven les estadístiques per analitzar les seves estratègies militars i 

determinar quina era la millor distribució de la seva força militar per obtenir millors 

resultats en les guerres.  

El 1662, John Graunt va crear un dels primers sistemes d’emmagatzematge 

d’informació estructurada5. El sistema consistia en unes taules de vida sobre les 

diferents causes de mortalitat i altres fenòmens vinculats la ciutat de Londres. 

Aquest sistema va permetre generar un mecanisme d'alerta per la pesta 

bubònica que estava devastant Londres6. Més tard, el 1854, John Snow va 

desenvolupar un sistema per detectar casos de còlera6,7, també a la ciutat de 

Londres. Snow va representar sobre un mapa de la ciutat totes les morts de 
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còlera. Així va poder determinar els focus d'infecció i va obtenir un patró sobre la 

propagació de la mortalitat. Utilitzant la visualització de dades com a eina de 

detecció de patrons. 

El primer projecte a gran escala va ser ordenat l’any 1937 per l'administració de 

Franklin D. Roosevelt als Estats Units. El projecte consistia a realitzar per primera 

vegada el seguiment de les nòmines a 26 milions de nord-americans així com un 

identificador per més de 3.500 empreses8. Uns anys més tard es va inventar el 

primer ordinador. 

Una de les primeres eines de processament de dades es va crear enmig de la 

Segona Guerra Mundial i va ser desenvolupada pels anglesos per desxifrar el 

codi enemic. Aquesta eina es va anomenar Colossus9,10 i va ser capaç de cercar 

patrons a una velocitat de 5.000 caràcters per segon. En aquest punt es va crear 

una eina computacional primitiva que va ja podia crear una gran base de dades. 

En les dues últimes dècades, les noves tecnologies han permès augmentar la 

velocitat, la varietat i el volum de dades que es poden crear i gestionar. Això ha 

permès als humans superar les seves limitacions en la manipulació de dades i 

augmentar la seva comprensió de l’entorn. Tot i l’evolució dels mecanismes, 

aquestes noves tecnologies es basen en teoremes o eines clàssiques. Cada cop 

hi ha més camps on s'apliquen aquests nous mecanismes, i per tant el 

desenvolupament, adaptació i variació d’eines i tècniques és constant. Aquests 

mecanismes han de poder-se adaptar a: noves necessitats, noves estructures 

relacionals de dades, noves tipologies de dades i indicadors. 

1.1.2 Definició 

En l’àmbit acadèmic s’atribueix l’encunyació del terme Big Data a Magoulas l’any 

200511. Tot i que prèviament es troben documents que ja analitzaven el fenomen 

i les problemàtiques associades a aquest12. Fora de l’àmbit acadèmic, també 

podem trobar publicacions anteriors a Magoulas, que utilitzaven el concepte Big 

Data per definir macroconjunts de dades13,14. 
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El terme Big Data defineix aquells entorns on els conjunts de dades a computar 

són tan grans o complexes de treballar que els programes tradicionals de gestió 

de dades ho fan de forma ineficient o directament no els poden processar. 

Aquests conjunts de dades es poden presentar amb diferents formats: 

estructurats, semiestructurats o no estructurats i amb diverses tipologies 

d’informació. 

1.1.3 Característiques dels entorns Big Data 

Per detectar un entorn Big Data, aquest necessita complir diferents requisits, 

veure Figura 4. El 2001, Lanley va definir les tres característiques principals que 

havia de tenir un entorn de dades per poder-se definir com un entorn Big Data: 

Volum, Varietat i Velocitat15. Aquests tres elements, coneguts com les tres V16, 

representen un repte comú en la majoria dels projectes que es basen en la gestió 

de dades. 

El volum es refereix a la quantitat de dades o informació que haurà de processar 

el sistema. La varietat consisteix a analitzar l’heterogeneïtat de la tipologia de 

dades i l’estructura en què aquestes es troben. La velocitat observa el nombre 

de processos que s’han de realitzar amb les dades i la velocitat a la qual s’han 

d’executar. En implementar les primeres infraestructures Big Data en l’àmbit 

industrial apareixen dos elements nous: la versemblança i el valor17–21. La 

versemblança es refereix a la veracitat que té aquella informació que s’està 

capturant i quin grau d’incertesa incorpora. El valor és el coneixement o la presa 

de decisions que se’n deriven d’aquesta informació. Actualment, estan acceptats 

dos elements més: la variabilitat i la visualització22. La variabilitat fa referència a 

la inconsistència de les dades per la presència de valors erronis o alterats i als 

problemes derivats de les càrregues de dades de múltiples fonts. L’últim element 

analitza com es poden visualitzar les dades una vegada processades. 

Actualment, existeixen altres característiques alternatives que es poden tenir en 

compte pels entorns Big Data: Volatilitat, Virtual, Visualització, Complexitat, 

Viscositat o Gerro16,23. 
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Figura 4. Síntesi dels elements clau per detectar un entorn Big Data (7 V's). 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia. 

1.1.4 La mineria de dades i el Machine Learning 

Una de les parts més atractives i claus dels entorns Big Data és la gestió i 

processament de grans quantitats de dades. Aquesta funció es coneix com a 

mineria de dades i consisteix en el processament de dades per detectar patrons, 

tendències, interaccions o aprofundir en les relacions de les dades.  

El concepte de la mineria de dades està estretament lligat a l’estadística i a les 

ciències de la computació, en especial a les tècniques de Machine Learning. 

Aquesta connexió dual és especialment evident en l’estadística inferencial, on 

les tècniques de Machine Learning permeten incorporar les complexitats 

computacionals als models d’intel·ligència artificial supervisats i no supervisats, 

generant solucions que permeten una gran flexibilitat a l’hora d’incorporar noves 

fonts de dades. 

Arthur Samuel, va ser l’autor que va encunyar el terme Machine Learning a partir 

d’un exemple on connectava un sistema primitiu que aprenia d’una base de 

dades senzilla24. Amb aquest exemple, es va poder veure el potencial que tindria 

un sistema que aprengués d’una gran base de dades amb informació de valor. 
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Tota aquesta infraestructura necessita ser acompanyada d’eines estadístiques 

que permetin generar un aprenentatge eficient, de valor i significatiu25,26. 

1.2 Econometria 

Històricament, els economistes han tractat amb dades per realitzar els seus 

estudis. Aquests estudis requereixen elaborar anàlisis d’informació a través de 

l’anàlisi de dades. Actualment, la majoria d’eines enfocadades al tractament de 

grans volums d’informació, treballen en quatre categories: resum, estimació, 

prova d'hipòtesis i predicció27, veure Figura 5. 

Figura 5. Categories de l’anàlisi d'informació a través del processament de dades. 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia  a partir de l’article de Varian27 

1.2.1 Definició 

L’econometria és la branca de l’economia que aplica mètodes estadístics i 

matemàtics per estudiar i quantificar fenòmens basats en teoremes econòmics 

amb la finalitat de verificar-los o rebutjar-los. 

La primera aparició del terme “Econometria”, dins de l’àmbit acadèmic, l’utilitza 

Ciompa el 191028,29. El terme, com es va definir en aquell moment, no té res a 

veure amb el que es coneix en l’actualitat. Ciompa utilitzava al terme per referir-

se a les regles matemàtiques de la comptabilitat. El 1936, Ragnar Frisch encunya 

i desenvolupa el concepte com es coneix avui en dia30. Frisch, juntament amb 

Tinbergen, van desenvolupar diverses formulacions matemàtiques en l’àmbit de 

l’economia. Tots dos van ser reconeguts amb el Premi Nobel d'Economia, per 

haver desenvolupat i aplicat models dinàmics a l’anàlisi dels processos 

econòmics. 
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1.2.2 Interpretació de la probabilitat 

En estadística, la probabilitat té un gran pes. Tanmateix, no existeix un consens 

sobre com s’interpreta. D’aquesta forma podem trobar dos corrents 

interpretatius. Per un costat, tenim les interpretacions freqüentistes que 

interpreten la probabilitat com la freqüència de resultats seqüencials que 

s’obtenen d’uns successos, assaigs o fenòmens idèntics al llarg del temps. Per 

l’altre, trobem les interpretacions bayesianes. Els bayesians incorporen la 

incertesa, interpretant la probabilitat com una probabilitat condicionada a un 

esdeveniment aleatori en funció d'un segon esdeveniment en cadascuna de les 

seqüències.  

Tot i que l’estadística Bayesiana es va desenvolupar un segle abans que la 

freqüentista, no és fins a mitjans del segle XX que va començar a prendre 

protagonisme. Al segle XIX, amb Laplace31–33 al capdavant es van desenvolupar 

les bases de l’estadística bayesiana, prèviament teoritzada per Thomas Bayes34. 

Durant el següent segle, va sorgir el paradigma de l’estadística freqüentista on 

Fisher35–37 hi va prendre un paper destacat. El desenvolupament de la ciència de 

la computació i el descobriment de nous mètodes matemàtics van permetre 

recuperar pes a l’estadística Bayesiana. A partir de la dècada dels cinquanta es 

va desenvolupar el mètode Markov Chain Monte–Carlo (MCMC)38,39. Aquestes 

cadenes aleatòries permeten generar mostreigs aleatoris a partir d’una 

distribució de probabilitat i van permetre el desenvolupament dels models 

jeràrquics bayesians i posteriors mètodes basats en l’enfocament Bayesià. 

Els dos corrents tenen avantatges i desavantatges. L’estadística freqüentista no 

calcula la probabilitat d’hipòtesis mentre que la bayesiana utilitza les probabilitats 

de les dades i de les hipòtesis. Els mètodes freqüentistes no requereixen una 

distribució a priori, en canvi, els models bayesians necessiten especificar-la.  

Les eines de Big Data, sobretot les enfocades a l’aprenentatge automàtic, 

utilitzen aproximacions bayesianes, ja que tenen avantatges tant teòrics com 

pràctics. En primer lloc, respon a l’excés d’ajustaments i permet automatitzar la 

selecció dels hiperparàmetres. Els estimadors màxims a posteriori (MAP), 
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permeten a les eines treballar de forma eficient amb dades 

sobreparametritzades. Aquesta sobreparametrització apareix per la falta de 

bases de dades de bona qualitat. També permet capturar la incertesa dels 

paràmetres, generar prediccions i realitzar comparacions quantitatives entre 

models alternatius. 

1.2.3 Inferència de prediccions estadístiques i heteroscedasticitat 

La funció principal de l’estadística, en les eines Machine Learning, és la 

generació d’estimacions en funció d’unes dades que s’estan constantment 

actualitzant per generar prediccions el més acurades possibles27,40. Aquestes 

estimacions permeten generar un valor resum el qual facilita la interpretació del 

fenomen i genera un coneixement d’interès. A més, pot aportar noves 

perspectives o patrons de fenòmens de qualsevol àmbit d’investigació. 

A partir d’aquestes inferències es poden generar els models predictius que és on 

les metodologies Big Data i Machine Learning aprofiten l’eficiència 

computacional27. Les dades són recollides i sistemàticament reutilitzades per 

validar els valors predits pels models, buscant un model, que pugui predir amb 

molta exactitud la informació que entrarà al sistema41. 

Aquests models, tot i l’estabilitat que busquen per generar prediccions, es poden 

veure afectats per múltiples factors42,43. Destaquen tres: soroll en les dades, 

addició de noves tipologies de dades no considerades prèviament i canvi de 

patró del fenomen predit. Qualsevol d’aquests tres elements pot afectar a les 

estimacions i prediccions generades per la IA44. 

L’estabilitat i la reproductibilitat de les modelitzacions requereixen homogeneïtat 

i independència41,42. Les dades a gran escala tenen major facilitat de violar el 

supòsit d’homogeneïtat45. Aquest supòsit es viola generalment per la integració 

de múltiples fonts de dades en diferents formats. Això es coneix com a 

heteroscedasticitat sintàctica45,46. També es pot veure violat per 

l’heteroscedasticitat semàntica47,48, que pot aparèixer amb la unió de diferents 

bases de dades, quan presenten variables amb diferents interpretacions o 

significats pel mateix fenomen. 
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1.3 Machine Learning 

1.3.1 Definició 

La primera persona que va encunyar el terme Machine Learning va ser l'autor 

Artur Samuel24, l'any 1959. Samuel va definir en aquell moment el concepte 

Machine Learning com "el camp d'estudi que dota als ordinadors de la capacitat 

d'aprendre sense ser programats explícitament". De forma sintètica expressava 

la capacitat d'una màquina a aprendre a partir de l'experiència. 

1.3.2 Els models i l’aprenentatge 

Actualment, el Machine Learning constitueix una de les branques principals de 

les ciències d'intel·ligència artificial, centrant-se en la creació d'algoritmes i 

models per resoldre tasques o detectar patrons. Segons la tasca a resoldre el 

model resultant diferirà, sent aquest l'element nuclear del Machine Leanring. 

Segons el tipus de model la consolidació de l'aprenentatge és diferent49.  

Figura 6. Models d'aprenentatge utilitzat en Machine Learning 

Font: Gràfic d’elaboració pròpia. 

La Figura 6 mostra els principals models que s’usen en Machine Learning50. Si 

la tasca a resoldre consisteix a combinar característiques o patrons a través de 

diverses dimensions, el model d'aprenentatge utilitza és el model geomètric. Si 

aquestes característiques es poden separar a través d'un hiperplà el model 

geomètric és linealment separable. En cas que no sigui possible el model serà 

linealment no separable. Si la tasca a realitzar és predir i estimar la incertesa 

d'un fenomen el model usat és el probabilístic. Aquest es basa a detectar la 

distribució dels casos per obtenir-ne la millor estimació possible on l'estadística 
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bayesiana i pren protagonisme. Quan la tasca consisteix a relacionar 

característiques o resultats es fa ús dels models lògics. Si la tasca a dur a terme 

consisteix a agrupar o dividir un conjunt de dades s'usen els models d'agrupació. 

Aquests tenen en compte l'estructura de dades per agrupar els objectes. 

Finalment, si la tasca a fer consisteix a identificar i portar a terme optimitzacions 

de resultats, el model emprat serà el de gradients. 

1.3.3 Tipus d’algoritmes d’aprenentatge 

Per a qualsevol eina, el tipus d'estratègia d'aprenentatge és clau per la 

potencialitat de l'eina. De forma genèrica es troben dos enfocaments a l'hora de 

construir els algoritmes sobre els quals l'entorn obtindrà informació i generarà un 

aprenentatge: mètodes supervisats i no supervisats. Els mètodes supervisats 

són aquells en el que l'eina és entrenada amb una estructura de dades 

prèviament treballada. En el conjunt de dades els valors d'entrada estan 

associats amb uns valors de sortida. Així el model pot aprendre en funció de les 

noves dades introduïdes. En l'estructura de dades els mètodes no supervisats 

no s'associa cap valor entrada i sortida. D'aquesta forma, l'eina troba les seves 

pròpies agrupacions o patrons. 

Figura 7. Principals mètodes d'aprenentatge de les eines enfocades al Machine Learning 

Font: Gràfic d’elaboració pròpia. 

La Per a qualsevol eina, el tipus d'estratègia d'aprenentatge és clau per la 

potencialitat de l'eina. De forma genèrica es troben dos enfocaments a l'hora de 

construir els algoritmes sobre els quals l'entorn obtindrà informació i generarà un 

aprenentatge: mètodes supervisats i no supervisats. Els mètodes supervisats 

són aquells en el que l'eina és entrenada amb una estructura de dades 
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prèviament treballada. En el conjunt de dades els valors d'entrada estan 

associats amb uns valors de sortida. Així el model pot aprendre en funció de les 

noves dades introduïdes. En l'estructura de dades els mètodes no supervisats 

no s'associa cap valor entrada i sortida. D'aquesta forma, l'eina troba les seves 

pròpies agrupacions o patrons. 

Figura 7 mostren múltiples mecanismes d'aprenentatge50,51. Més enllà dels 

mètodes supervisats i no supervisats existeixen tipologies d'algoritmes 

d'aprenentatges que són hibridacions o variacions dels mètodes anteriors, com 

per exemple el mètode semi supervisat. Aquest mètode consisteix a utilitzar 

conjunt de dades estructurades i processades amb conjunts de dades sense 

depurar. El mètode de recompensa construeix un entorn que aprèn en funció de 

l'experiència generada, on cada resultat està associat a un premi o una 

penalització. El mètode actiu consisteix a seleccionar els casos que vol fer servir 

el model per aprendre, en lloc de fer ús de tot un conjunt de dades estàtic i 

predefinit. El model Ensemble combina múltiples models individuals per generar 

un aprenentatge més sòlid i consistent. 

1.4 Revisió sistemàtica 

1.4.1 Cerca 

S’ha creat una revisió sistemàtica que consisteix en una cerca en les bases de 

dades literàries: EconLit, Springer Link, ScienceDirect, Google Scholar i IEEE 

Explore fins al març de 2023. La cerca s’ha realitzat utilitzant les paraules clau 

"Econometrics" i "Big Data" connectades a través del booleà "AND" i aplicant el 

filtre de llengua “English”. 

1.4.2 Depuració 

El recompte total de documents obtinguts amb les cerques a les diferents bases 

de dades literàries ha estat de 267 documents. Aquests han passat per uns filtres 

que es detallen a continuació, veure Figura 8. 
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Un cop recopilades totes les referències, s’han revisat els títols i els resums. 

Aquesta primera revisió permet actuar com a filtre, on s’eliminen: les referències 

duplicades, les que no són articles o estudis, les que són purament narratives o 

d’opinió i les que no estan vinculades ni fan referència a models economètrics i 

a entorns Big Data. 

Un cop depurats els articles, s’han llegit i discutit. En aquesta segona fase, s’han 

comprovat totes les referències i cites. Les que han sigut d’interès s’han revisat 

i les que aportaven informació rellevant s’han incorporat a la revisió. En aquesta 

segona fase, s’ha observat com el terme “Machine Learning” es repeteix en la 

majoria d’estudis. En aquest punt, s’ha decidit afegir el terme a la cerca. La 

síntesi dels articles es pot trobar en les taules: Taula 1, Taula 2, Taula 3, Taula 

4, Taula 5 i Taula 6. 

Per tant, s’ha afegit el terme "Machine Learning" a una nova cerca connectada 

al terme "Econometrics" pel booleà "AND", juntament amb tota la literatura que 

havia superat els filtres anteriors. Finalment, tots els estudis que han superat tots 

els filtres s’han afegit a la revisió sistemàtica. 

Figura 8. Diagrama de flux dels articles seleccionats i procés de depuració utilitzant les 
paraules clau "Big Data", "Econometrics" i "Machine Learning" 
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Font: Gràfic d’elaboració pròpia. 

1.4.3 Resultats 

La mineria de dades és un concepte estretament relacionat amb l'estadística i la 

informàtica i, en particular, amb el Machine Learning. Les dues branques estan 

enfocades a manipular dades, encara que amb algunes diferències. La mineria 

de dades se centra a generar coneixement a través d’algoritmes, models i 

prediccions de valor. Totes aquestes accions són supervisades de forma 

intensiva per almenys un humà. En canvi, el Machine Learning se centra en 
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l'anàlisi de resultats i implica menys interacció humana. Consisteix en un 

algoritme inicial que interactua amb noves dades de forma iterativa. 

1.4.3.1 Mètodes supervisats: Classificadors 

Un dels algoritmes més utilitzats en l’agrupació de casos és el K-Nearest 

Neighbors (K-NN)52. Aquest model d’agrupació ordena segons característiques 

específiques, els objectes veïns (k) més propers entre ells. En l’àmbit 

computacional és senzill i eficient, també en grans bases de dades. Basat en una 

regressió no paramètrica, aquest mètode divideix la mostra en k característiques, 

independentment del tipus de característica. Aquestes submostres comprenen 

m grups de la mostra, cadascun amb les seves pròpies característiques 

individuals i globals. Aquest mètode va ser introduït el 1951 per Fix i Hodges53. 

Diversos autors han estudiat, criticat i optimitzat el mètode, incloent-hi Cover i 

Hart54, que van establir les propietats del K-NN; Hellman55 que ho va ajustar 

respecte a la taxa d'error de Bayes; així com Dudani56 i Bailey i Jain57, que van 

reduir els problemes computacionals associats. L'atractiu d'aquest mètode es 

troba en la precisió de la informació proporcionada per cada grup de la mostra i 

la generació de prediccions segmentades per a una o totes les submostres. Tots 

aquests aspectes, combinats amb la facilitat d'ús i el creixement de la 

intel·ligència artificial basats en models predictius, expliquen l'augment de la 

seva popularitat durant l'última dècada.  

Una altra eina clàssica de classificació de mostres és el mètode Classification 

And Regression Trees (CART), conegut popularment com a mètode de l'arbre 

de decisió. És una tècnica molt popular entre els econometristes en la 

classificació de conjunts de dades. El 1984, Breiman et al.58 va recuperar aquesta 

tècnica que s'havia introduït a la dècada del seixanta59, però que no havia rebut 

molta atenció per part de la comunitat60. Aquesta tècnica consisteix a generar un 

arbre de creixement. L’arbre classifica diferents característiques de múltiples 

casos a partir d'un conjunt de dades, que actuen com les seves arrels. Aquest 

mètode permet subdividir el conjunt de dades en nodes i fer una predicció eficient 

tant dins com fora d'una mostra controlada, fins i tot amb valors perduts. 
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L’aleatorietat en les mostres afecta els mecanismes de classificació. En el seu 

assaig, Varian va presentar múltiples opcions per fer front a l’aleatoriat27. També 

va realitzar una crítica dirigida a la comunitat econometrista, ja que considerava 

que sempre s’utilitzava la mateixa tècnica: el Bootstrap, tot i no ser sempre la 

mes adequada. El Bootstrap és un procediment inspirat en la tècnica de 

remostreig Jackknife61,62 que va presentar Efron el 197963. Consisteix en un 

remostreig de les dades originals per obtenir inferències dels paràmetres i 

aplicar-los a la mostra original. L'aleatorietat de la mostra original es resol 

mitjançant el remostreig de parts de les mostres64. El 1981, Rubin65 va presentar 

un Natural Bayesian Analogue del Bootstrap. Aquest actua com una extensió 

bayesiana d'aquest mètode. Uns anys més tard, Efron va presentar una variació 

que corregeix el biaix i accelera del procés del Bootstrap66 així com el càlcul 

aproximat bayesià67. Varian també va proposar dos mètodes més, tot i que no 

van ser gaire utilitzats27. El primer s'anomena Bagging68 i consisteix en la 

modelització de valors mitjans. El mecanisme crea múltiples mostres 

d'entrenament de diferents dimensions i utilitza els resultats com a una mitja 

combinada. Les mostres que contenen valors repetits s'ajusten durant el procés. 

Per tant, aquest mètode redueix la variància i és molt eficient en models 

individuals inestables, però produeix diversos problemes quan es combina amb 

altres mètodes.  

El segon mètode és el Boosting i és una altra alternativa als mètodes Bootstrap 

i Bagging. Va ser presentat el 1990 per Schapire69. Aquesta tècnica es basa en 

un marc d’anàlisi matemàtica anomenat probabilitat aproximadament correcte. 

Al mateix temps, actuava com a resposta a una proposta de Kearns70 i Valiant71. 

Consisteix a generar un indicador potent ordenant els resultats dels 

classificadors de més feble a menys i fusionant-los per crear un classificador més 

robust69. Freund va proposar una alternativa que és més eficient, però amb certs 

problemes pràctics amb els classificadors més febles72. L'any 1997, Schapire i 

Freund van presentar una altra variant del mètode Boosting que combina els 

valors més febles en un sol resultat73. Aquesta combinació correspon a la suma 

de pesos d'aquests valors. Després els converteixen en un nou classificador. La 

principal variació d'aquest mètode consisteix en com es pesen les dades. 



 

17 

 

Introducció 

Utilitzant ambdues tècniques de classificació, Bagging i Boosting, es pot crear un 

conjunt de submostres que generin un grup d'arbres de decisió amb la mateixa 

longitud74. Aquest bosc està format per un conjunt d'arbres de decisió ponderats 

que no estan correlacionats. L’aleatorietat corregeix el sobreajust de la formació 

de dades inherent als arbres de decisió. Aquest algoritme va ser proposat per 

Ho75,76 els anys 1995 i 1998 fent ús d’un model aleatori subespacial que fa servir 

una selecció de característiques d'una submostra. Aquest mètode es coneix com 

a Random Decision Forest. El 2001, Breiman77 va desenvolupar un sistema de 

boscos aleatoris que va simplifica el mètode, restringint els arbres binaris, per 

aconseguir una major simplicitat. Aquesta opció redueix la tendència de la 

superposició de les dades. L’algoritme genera bons resultats i és eficient fins i tot 

amb bases de dades grans. Si s’observen arbres de forma aïllada poden 

presentar problemes analítics. 

Taula 1. Síntesi dels principals mecanismes dels mètodes supervisats: Classificadors 

Any Algoritme Autor Descripció 

1951 

K-nearest 
neighbour 

classification 
(K-NN) 

Fix & Hodges 

Utilitzat com a mètode de classificació 
o regressió. Consisteix a agrupar la 
mostra en m mostres mitjançant k 
característiques per obtenir m valors 
per a cadascun dels m grups. 

1979 Bootstrap Efron 

Utilitzat com a model inferencial, 
consisteix a remostrejar les dades 
originals i obtenir algunes inferències 
pels paràmetres a aplicar a la mostra 
original. 
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1984 

Classification 
and 

regression 
trees (CART) 

Breiman et al. 

Utilitzat com a model predictiu, basat 
en l'observació d'un conjunt de dades 
i la subdivisió dels ítems amb n nivells 
o característiques que es poden 
utilitzar com a base per a la presa de 
decisions. 

1990 Boosting Schapire 

Utilitzat com a model de mitjanes, 
consisteix a generar un indicador 
potent fusionant els resultats dels 
indicadors de més febles a menys per 
crear un classificador més robust. 

1994 Bagging Breiman 

Utilitzat com a model de mitjanes, 
consisteix a crear diferents mostres 
d'entrenament i utilitzar els resultats 
com a resultat mitjà combinat. 

1995 

Random 
forest 

(Multiple 
CART) 

Ho 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, consisteix a produir un 
nombre molt gran de CART per a 
l'entrenament, obtenint-ne els 
resultats, i crear un classificador o un 
predictor de tots ells. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 

1.4.3.2 Mètodes supervisats: Classificadors amb penalització als predictors 

Un model estadístic clàssic molt estès en la literatura acadèmica de la comunitat 

economista és la regressió lineal. Consisteix en un model bàsic que mesura la 

relació entre dues variables. Aquest mètode i les seves variants serveixen per 

interpretar un o diferents esdeveniments, estimar-los i predir-los. Una anàlisi en 

profunditat de les regressions lineals presenta certes limitacions amb les 

classificacions. El principal problema sorgeix quan s'intenta crear un model que 

permeti modelitzar a partir d'un conjunt de característiques d'un grup de casos o 

individus78–81. A més, és difícil seleccionar un subconjunt d’individus a partir 

d’una base de dades quan s'apliquen algoritmes diferents. 

Els algoritmes basats en la selecció de variables són molt comuns, ja que 

aquesta és una tasca clau per a la modelització estadística en una gran base de 

dades. Són útils per als investigadors per simplificar els models reduint les dades 

d'entrenament i la variabilitat. Aquests algoritmes es poden utilitzar en diferents 

tipus de models: autoregressius82, autoregressius vectorials83 i predictius84. Les 

característiques s'escullen afegint i eliminant algunes variables predictibles, en 
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un grup de patrons, utilitzant un conjunt de diferents bondats d'ajust que permet 

ajustar els millors models85. 

Quan el conjunt de dades és gran i multivariant o quan el nombre de variables 

és més gran que la dimensió de la mostra, el model presenta diferents 

limitacions. L’enfocament per obtenir submostres i subconjunts de dades per 

etapes és naturalment inestable. A més, dificulta l'extracció de valors a causa de 

la seva complexitat subòptima86. Els mètodes basats en penalitzacions es 

presenten com una alternativa a aquest enfocament clàssic. La penalització 

consisteix a ponderar els coeficients a partir de les variables menys contributives. 

Aquestes tècniques estan augmentant en popularitat gràcies a la facilitat de 

detectar interaccions. Hi ha diversos mètodes basats en la penalització per evitar 

el sobreajustament durant el tractament de les dades. 

El primer mètode que va aparèixer basat en la penalització dels coeficients va 

ser la Ridge Regression (RR). Aquest mètode és útil per reduir el problema de la 

multicol·linealitat. Va ser proposat el 1943 per Tikhonov87, però van ser Hoerl i 

Kennard 197088,89, els que van ampliar el mètode aplicant els casos de 

dimensions finites i el van desenvolupar seguint un enfocament estadístic. 

L’algoritme funciona a partir d'un estimador de regressió, que permet reduir els 

errors de predicció, disminuint la mida dels coeficients grans per tal de reduir el 

sobreajustament. A més, penalitza els coeficients, però no funciona com a 

selector de variables, dificultant així la interpretació dels models. 

Anys més tard, Frank i Friedman van proposar la Bridge Regression (BR)90, que 

funciona com una generalització de la Ridge Regression. El mecanisme 

resumeix les estimacions dels coeficients beta penalitzant la suma residual de 

quadrats (RSS) en un punt. Compta amb moltes bondats com ara la dispersió i 

la imparcialitat. Tanmateix, presenta diversos problemes a l'hora de sistematitzar 

el procés per generar inferències. Aquest procediment es fa més complicat en 

aplicacions pràctiques a causa de la seva rigidesa. El 2011, Polson la va 

estendre a una versió de mètodes bayesians que simplifica i facilita l’aplicabilitat 

del mètode91. 
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El mateix any que es va presentar la Bridge Regression, es va reformular un 

mètode en forma de mostreig de Gibbs desenvolupat per George i McCullochin92 

el 1993. Abans havia estat introduït per Geman i Geman93, però en la versió 

proposada per George i McCulloch, l'algoritme funciona com un selector de 

variables. Es basa en el mètode Markov Chain Monte Carlo (MCMC)38 que 

funciona com un algoritme aleatori, a més a més, de ser una alternativa clau als 

algoritmes deterministes en inferències estadístiques. El mostreig de Gibbs 

s'utilitza per fer inferències a partir d'un gran conjunt de dades amb moltes 

variables. Aquest, pot dividir qualsevol variable, grup de variables o subgrup 

d’una mostra. Consisteix a crear unes cadenes de valors de Markov 

correlacionant-les amb les mostres i eliminant les cadenes que no estiguin 

correlacionades. Com més gran sigui la cadena, millors seran els resultats 

obtinguts. Aquest mètode és útil quan la distribució és desconeguda o quan la 

distribució d’una variable és coneguda, però és difícil mostrejar-la directament. 

El 1995, Breiman va proposar l'estimador de Non-Negative Garrote (NNG), que 

és una versió a escala de l'estimació de mínims quadrats94. L'algoritme diferencia 

entre els coeficients que obtenen un mínim quadrat gran o petit. En el cas dels 

coeficients amb un quadrat mínim gran, els factors de constrenyiment són 

propers a 1, mentre que els que tenen un quadrat mínim petit són identificats 

com a redundants per a una predicció i el factor de constrenyiment és 0 o proper 

a 0. En particular, aquest mètode no treballa bé amb un conjunt de dades petit o 

amb un nombre més gran de prediccions que la mida de la mostra, ja que els 

mínims quadrats funcionen de manera ineficient. 

Un dels mètodes de penalització més populars s'anomena Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Va ser desenvolupat el 1996 per 

Tibishirani95 per facilitar la selecció i regularització de variables i obtenir una 

major precisió en la predicció del model. Anteriorment, Santosa i Symes96, havien 

presentat un mètode similar. La principal diferència entre aquests dos mètodes 

és que el proposat per Santosa i Symes es basava en l'ús del ℓ1 per ajustar els 

coeficients i la seva aplicació es basava en la geofísica. En canvi, el mètode de 

Tibishirani es basa en el model Non-Negative de Breiman. En aquest mètode, 

els coeficients β tendeixen a 0, donant lloc a un millor ajust i anul·lant o 



 

21 

 

Introducció 

minimitzant determinades variables febles que afecten els valors de predicció. A 

més permet la seva extensió a altres models. El mètode LASSO sovint es 

complementa amb altres paràmetres de regularització97. 

Un altre mètode popular que es destaca és la Smoothly Clipped Absolute 

Deviation (SCAD) proposada per Fan i Li l'any 2001. Funciona com un mètode 

de penalització no còncau98. L'algoritme redueix els coeficients petits a zero i 

tendeix a reduir-ne els altres menys febles a zero, mantenint el valor dels 

coeficients grans. La dificultat d'aquest mètode rau en triar els coeficients que 

s'han d'arrodonir a zero. Aquest procés genera un coeficient imparcial per als 

coeficients grans. A diferència d'altres mètodes, l'estimador SCAD presenta totes 

les propietats desitjables; és a dir, imparcial, dispersió i continuïtat99. El 2005, 

Zou i Hastie van presentar una adaptació de LASSO que també satisfà les tres 

propietats, conegut com a Elastic Net100. Aquesta combina els mètodes LASSO 

i Ridge per trobar els coeficients de Ridge i després aplicar la penalització 

LASSO. Aquest procés genera un doble constrenyiment que pot provocar un 

augment del biaix. Per resoldre-ho l'algoritme reescala els coeficients. 

Hi ha altres alternatives interessants: la selecció de Bayes, la selecció de models 

adaptatius, Least-Angle Regression (LARS) o la Minimax Concave Penalty 

(MCP). La selecció de Bayes es basa en el Alternative Model Selection (AMS) 

proposada per Shen i Ye l'any 2002101 i funciona aplicant una penalització. 

Tanmateix, en aquest cas, la penalització es basa en un concepte de graus de 

llibertat generalitzats i depèn de la mida del model. Aquest procediment redueix 

el biaix de selecció i condueix a més precisió. Shen i Ye critiquen els models de 

selecció, ja que només funcionen bé en un tipus de situació i no permeten 

l'adaptació en diferents entorns.  

LARS, desenvolupat per Efron et al.102, és un algoritme que ajusta els models de 

regressió lineal a un gran nombre de variables. Aquest model de regressió 

permet determinar les variables de resposta i obtenir els seus coeficients. Les 

variables s'estimen en una direcció equiangular a la de les seves correlacions i 

residus. Els valors s'afegeixen un a un per aconseguir el millor model. El model 

funciona quan el nombre de variables és superior a la mida de la mostra i 
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presenta una fàcil adaptació a diferents algoritmes. A més, és eficient 

computacionalment, però és especialment sensible als efectes del soroll. Per la 

seva banda, les regles i factors de probabilitat bayesians quantifiquen el valor del 

model ajustant el tipus de model. Aquest mètode beneficia als models senzills 

que busquen controlar el sobreajustament d’estructures complexes. En els 

models complexos l’ajust acostuma a ser més petit. S’aplica el mètode empíric 

de Bayes per crear un criteri de selecció adaptatiu i millorar-ne els criteris de 

selecció fixos103. 

En models dispersos, les penalitzacions MCP són una altra alternativa a SCAD i 

LASSO. Les penalitzacions MCP s'obtenen de forma més eficient i els coeficients 

presenten un menor biaix. Aquest mètode va ser proposat per Zhang al 2010104. 

El mecanisme té un funcionament molt similar al SCAD. Inicialment, aplica el 

mateix constrenyiment que SCAD, però a diferència d’aquest el constrenyiment 

es comença a reduir molt abans del que ho fa SCAD. 

Els models bayesians han augmentat en popularitat al món de l'econometria des 

de l'augment de les metodologies Big Data83. Un altre mètode utilitzat per 

seleccionar i penalitzar les variables és el model de regressió Spike-and-Slab. 

Aquest, consisteix a escollir les característiques a incloure en l'anàlisi i realitzar 

una regressió lineal simultàniament. La selecció de variables es realitza com una 

fusió del component Spike-and-Slab sobre els efectes dels coeficients. La 

primera part calcula la probabilitat spike dels coeficients per tal que la selecció 

sigui 0. La segona part calcula la distribució slab per als coeficients de regressió. 

Les diferents característiques funcionen simultàniament per generar una 

regressió lineal i arrodonir les característiques més febles a 0. Aquest mètode va 

ser ajustat el 2005 per Ishwaran i Rao105 però inicialment presentat per Mitchell i 

Beauchamp106 i tractat per Madigan i Raftery107. És un mètode amb una 

complexitat matemàtica elevada que dificulta la seva implementació. 
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Taula 2. Síntesi dels principals mecanismes dels mètodes supervisats: Classificadors 
amb penalització als predictors 

Any Algoritme Autor Descripció 

1970 
Ridge 

regression 
(RR) 

Hoerl & 
Kennard 

Utilitzat com a mètode de 
penalització, consisteix a reduir els 
errors de predicció mitjançant la 
disminució de la mida de grans 
coeficients amb l'objectiu de reduir el 
sobreajustament i obtenir millors 
resultats amb presencia de 
multicolinearitat. 

1993 
Bridge 

regression 
(BR) 

Frank & 
Friedman 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix en una generalització 
d'una regressió de cresta que 
resumeix les estimacions del 
coeficient beta i penalitza la suma 
residual de quadrats. 

1993 
Gibbs 

sampling 
George & 
McCulloch 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a vincular un MCMC a un 
subconjunt de dades i, a partir de la 
seva correlació fer prediccions amb 
els valors obtinguts. 

1995 
Non-negative 

Garrote 
(NNG) 

Breiman 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a detectar els coeficients 
principals i controlar els coeficients 
redundants tendint-los a zero per tal 
d'obtenir un millor predictor. 

1996 

Least 
Absolute 

Shrinkage and 
Selection 
Operator 
(LASSO) 

Robert 
Tibishirani 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a realitzar la selecció i 
regularització de la variable per tal 
d'aconseguir una major precisió de la 
predicció reduint l'impacte de les 
variables més febles. 

2001 

Smoothly 
Clipped 
Absolute 
Deviation 
(SCAD) 

Fan & Li 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a reduir a zero els 
coeficients més febles, reduir a zero 
els altres menys febles i mantenir el 
valor dels coeficients forts. Aquest 
procés genera un valor imparcial amb 
dispersió i continuïtat. 
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2002 

Adaptative 
model 

selection 
(AMS) 

Shen & Ye 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció 
penalitzada en funció de la mida del 
model, permet adaptar-se a múltiples 
situacions, així com obtenir un baix 
biaix i una major precisió. 

2004 
Least angle 
regression 

(LARS) 
Efron et al. 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a determinar quines 
variables són variables de resposta. 

2005 

Elastic Net Zou & Hastie 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
combina els mètodes LASSO i Ridge. 
Aquest procés genera una doble 
contracció i reescala els coeficients. 

Spike-and-
slab 

Ishwaran & 
Rao 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a escollir les 
característiques i aplicar 
simultàniament una regressió lineal 
basada en una teoria bayesiana. 

2010 

Penalitzacions 
concoves 
minimax 
(MCP) 

Zhang 

Utilitzat com a mètode de 
penalització i predicció, consisteix a 
realitzar la selecció i regularització de 
la variable per tal d'aconseguir una 
major precisió de la predicció reduint 
l'impacte de les variables més febles. 

2014 
Bayesian 

bridge 
regression 

Polson et al. 

Utilitzat com a una extensió de la 
clàssica regressió de Bridge, facilita 
l'aplicació del mètode a la pràctica 
utilitzant els principis bayesians. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 

1.4.3.3 Mètodes supervisats: Classificador quasi bayesians i altres 

penalitzadors dels predictors 

Si a l’anàlisi de dades se li incorpora un patró temporal, aquest dificulta els 

estudis amb mètodes bayesians clàssics. Scott i Varian van presentar un mètode 

Bayesià per a aquests tipus de sèries temporals quan el conjunt de dades és 

massa gran. Proposen buscar múltiples submostres d’un conjunt de dades que 

facin aflorar les variables més rellevants. Aquest mètode aconsegueix reduir el 

temps de processament i també en millora l’eficiència computacional40. Si les 

dades contenen ruptures, això es resol mitjançant un enfocament Bayesià basat 

en models de panells que estimen els valors que falten108. 
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La teoria quasi bayesiana va ser presentada per McCray109 el 1984 com una 

alternativa quan la distribució de les dades és desconeguda. Es basa en un 

model multivariant amb una parametrització variable en el temps. Aquest mètode 

assumeix l'existència d'un gran nombre d'errors tenint en compte que la 

distribució de les dades és desconeguda. Tanmateix, permet estimar els valors 

sense conèixer la distribució utilitzant una probabilitat màxima. El procés exigeix 

que els coeficients no es ponderin de forma prèvia, fins i tot quan desconeixem 

la seva distribució. Així redueix alguns problemes computacionals en l'obtenció 

de les probabilitats110. Els resultats de la selecció de variables per aquest mètode 

són equivalents a la selecció de variables obtinguda aplicant una penalització a 

la suma de quadrats i a la suma de quadrats residuals. Hi ha diferents 

estimacions basades en mètodes quasi bayesians com l'estimació de quasi-

maximum likelihood estimate (QMLE) o el quasi-Bayesian local likelihood 

(QBLL). 

El QMLE va ser presentat per Weiis111 com una estimació d'un θ obtingut de 

maximitzar una funció vinculada al logaritme de la funció de probabilitat. Aquesta 

funció és més simple que la funció de quasi probabilitat, però és més consistent 

i asimptòticament normal. La pèrdua d'eficiència es compensa amb una 

minimització de la pèrdua d'informació real. S'han desenvolupat algunes 

extensions del model basades en distribucions gaussianes112 i de Poisson113. Un 

enfocament de la QBLL va ser exposada per Petrova et al.114. A diferència del 

mètode de QMLE, augmenta els estimadors més freqüents per permetre un 

tractament bayesià dels paràmetres de deriva. Consisteix a enfocar els 

paràmetres de manera no paramètrica per a l'estimació, aplicant una ponderació 

basada en una densitat prèvia. Proporciona un valor que és asimptòticament 

vàlid i permet generar inferències i prediccions. 

Una altra alternativa és el quantile regression (QR)115. Aquesta és una eina que 

produeix estimacions robustes entre intervals analitzant múltiples variables116. 

Aquest mètode estima la mitjana condicional o altres quantils de la variable 

resposta. Aquest mètode va perdre popularitat en detriment del mètode de 

mínims quadrats. Analitzar un gran conjunt de dades sense ordinadors pel 

mètode QR es converteix en una tasca difícil de realitzar. 
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Taula 3. Síntesi dels principals mecanismes dels mètodes supervisats: Classificadors 
quasi bayesians i altres penalitzadors dels predictors 

Any Algoritme Autor Descripció 

1978 
Quantile 

regressions 
(QR) 

Koenker & 
Bassett 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a estimar els mitjans 
condicionals o altres quantils de la 
variable resposta. 

1984 
Quasi-

Bayesian 
McCray 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
permet que una regressió bayesiana 
funcioni sense conèixer la distribució 
de dades i obtingui resultats 
equivalents o similars. 

1986 

Quasi-
maximum 
likelihood 
estimator 
(QMLE) 

Weiss 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
permet que una regressió bayesiana 
funcioni sense conèixer la distribució 
de dades i aconsegueixi resultats 
equivalents o similars. 

2019 

Quasi-
Bayesian 

local 
likelihood 
(QBLL) 

Petrova et al. 

Utilitzat com a mètode de 
classificació, penalització i predicció, 
consisteix a maximitzar una funció 
vinculada al logaritme de la funció de 
probabilitat per tal d'aconseguir un 
valor. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 

1.4.3.4 Mètodes no supervisats: Clustering 

Tots els models, mètodes i algorismes presentats fins ara requereixen una 

interacció supervisada que modifiqui determinades variables per tal de generar 

una major precisió en la selecció de variables i predictors. Els mètodes que es 

presenten a continuació, a diferència dels descrits fins ara, es basen en la 

interacció no supervisada i permeten que l'algoritme s'adapti a l'entorn que 

genera les dades, així com a canvis en els patrons o ajustament dels valors. 

El clúster és una anàlisi basada en un grup d'objectes d'un conjunt de dades. Es 

busquen patrons en les dades i s'agrupen segons les similituds i diferencien dels 

objectes. En l'anàlisi de clúster, s'utilitzen diferents algoritmes per agrupar els 

objectes, i la diferència entre ells rau en la forma en com s'agrupen, veure Figura 

9. El potencial i popularització de l'agrupació de dades es troba en 

l'automatització dels processos. 
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Un dels mètodes d'agrupament més antics va ser establert el 1894 per Karl 

Pearson117 i el va anomenar model mixta. En aquest model, es representa un 

conjunt k de subgrups, on cadascun dels k subgrups que té la seva pròpia 

distribució dins d'un conjunt de dades K sense requerir la identificació individual. 

Tot i que s'atribueixen identitats o pesos a subgrups basats en casos en entorns 

no supervisats, un cop subagrupats, es porta a terme un procés de normalització 

de les dades a 1. Els models mixts s'utilitzen per fer prediccions i inferències 

sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos agrupats. Algunes 

extensions basades en la teoria bayesiana i la distribució gaussiana estan 

disponibles per a aquests mètodes. 

Figura 9. Visualització de diferents agrupacions segons el tipus de clusterització: mètode 
de partició, mètode jeràrquic i basats en densitat, utilitzant distribucions complexes 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia. 

Un dels algoritmes més utilitzats va ser desenvolupat l'any 1957 per Stuart 

Lloyd118 i s'anomena K-means, tot i que no va ser publicat fins al 1982119. 

Consisteix en un procés que consta de dues etapes. En la primera, s’escull un  

nombre k de centroides i s'assigna aleatòriament el seu inici. Els casos 

individuals s'assignen a cada k centroide en funció d'una minimització de les 

distàncies respecte a les mitjanes de cada centroide. En segon lloc, els 

centroides es tornen a calcular amb els punts assignats i s'actualitzen 
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iterativament fins que no hi hagi variació en cap cas. L'algoritme pot variar en 

funció de la mesura de proximitat. Aquest concepte va ser introduït per Hugo 

Steinhaus el 1956[83] i presentat el 1967 per James MacQueen120. L'any 1965 

es va presentar una variant de l'algoritme amb un mètode gairebé idèntic al de 

Lloyd121. Hartigan i Wong122 van presentar més tard una versió més eficient del 

mètode inicial. També ho va fer Dunn el 1973123,124, que va proposar un mètode 

computacional més complex que considera que un cas podia pertànyer a més 

d’un clúster. Aquest mètode va rebre el nom de FUZZY per la forma en què 

generava les agrupacions. 

Les tècniques de clusterització per partició tenen limitacions amb la sensibilitat 

als valors atípics. Alternativament, es pot prendre com a valor central d’un clúster 

el valor real del conjunt de dades i no un valor mitjà. Aquests punts centrals 

s’anomenen medoids o K-medoids. El primer mecanisme basat en K-medoids, 

va ser presentat l’any 1986 per Kaufman i Rousseeuw, anomenat Partitioning 

Around Medoids (PAM)125,126. A diferència dels algoritmes K-Means, aporta 

major robustesa amb el soroll de les dades i els valors outliers. No obstant això, 

és computacionalment més complexa. El 1990, Kaufman i Rousseeuw proposen 

una extensió de PAM que millora les limitacions computacionals, permeten la 

lectura de més observacions anomenades Clustering Large Applications 

(CLARA)127. Amb el temps, Ng i Han, van proposar una variació de CLARA més 

eficient, sobretot amb dades espacials, anomenada Clustering Large 

Applications based on Randomized Search (CLARANS)128. 

Tot i que els medoids treballaven el soroll de les dades, de forma alternativa, es 

va desenvolupar un algoritme que es va popularitzar dins la comunitat científica. 

El 1996, Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jörg Sander i Xiaowei Xu van introduir 

el Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)129. El 

seu funcionament és similar als algoritmes de partició i es basa en la distribució 

de les densitats de la base de dades. A diferència del mètode anterior, permet 

que l'algoritme detecti el nombre de clústers de forma autònoma. Aquesta 

agrupació es realitza segons la concentració de densitat dins d'un radi, la mida 

del qual és l'últim que ha de decidir l'algoritme. Es distingeixen tres tipus de 

casos: els que es troben dins del radi (nucli), els que es troben a la vora del radi 
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(la vora) i els que estan lluny d'aquest (soroll). Aquest mètode permet una major 

resistència al soroll i funciona amb bases de dades de diferents mides i formes. 

Sovint el mètode K-means té dificultat o no es pot adaptar a aquestes situacions. 

L'any 1998130 es va proposar un mètode alternatiu sota el nom de Density-Based 

Clustering (DENCLUE), que es va desenvolupar per classificar un conjunt de 

dades amb un nivell de soroll augmentat i es va convertir en la solució de 

referència amb conjunts de dades amb soroll. Es basa en la densitat dels grups 

i la influència dels casos entre ells per la generació d'aquests grups. La suma de 

les funcions d'influència representa la densitat de cada grup. És més ràpid que 

el DBSCAN i permet categoritzar amb diferents mides de densitat. Un any més 

tard, Mihael Ankerst et. al van presentar un altre algoritme també basat en 

l'agrupació de densitats131. Aquest mètode ordena les dades en clústers segons 

la densitat de cadascuna de les estructures de dades, de manera que els casos 

espacialment propers es consideren veïns i s’agrupen. Aquest ordenament és 

equivalent als clústers basats en densitats. Millora el mètode DBSCAN, ja que 

és més eficient detectant clústers i subclústers de diferents densitats.  

Quan el conjunt de dades inclou valors atípics, es fa difícil per a molts mètodes 

abordar aquests valors, motiu pel qual es va proposar el Factor Local Outlier 

(LOF)132 l'any 2000. Aquest mecanisme es basa en la detecció de valors atípics 

segons la seva densitat i calcula la distància de cada cas respecte als seus veïns. 

El 2003, es va crear un mètode anomenat Shared Nearest Neighbour (SNN) amb 

l'objectiu de detectar diferents clústers amb diferents formes, mides i densitats 

en un gran conjunt de dades multidimensional133. A diferència del mètode 

DBSCAN, aquest algorisme detecta clústers amb diferents densitats. 

L'agrupació jeràrquica també es pot utilitzar per analitzar les dades sense tenir 

en compte la densitat de les dades i per generar alguns clústers. En els mètodes 

jeràrquics, els casos no es divideixen en clústers només una vegada, sinó que 

es fan particions successives de manera iterativa segons la jerarquia existent. El 

seu ús ha augmentat sobretot gràcies a l'anàlisi de dades de les xarxes socials. 

Consisteix a construir una jerarquia de grups amb diferents nivells aplicant dues 

tècniques diferents segons com s'hagin d'agrupar els objectes: aglomerativa o 
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divisiva. Aquest mètode va ser proposat inicialment de forma aglomerativa el 

1951134. La tècnica aglomerativa crea jerarquies ascendents, en les quals cada 

objecte té un grup, i els grups es generen durant el procés de jerarquia creixent. 

La tècnica Agglomerative Nesting (AGNES)135 és dels mètodes de jerarquies 

ascendents més representatius.  

Amb el mètode divisiu, l'objecte s'inclou inicialment en un sol grup i després els 

grups es divideixen en ordre descendent. Una de les principals tècniques del 

mètode divisiu s’anomena Divisie Analysis (DIANA)136. Tot i que tots dos tenen 

limitacions computacionals quan es treballen amb grans conjunts de dades, 

permeten fer inferències. Altres mètode de clusterització utilitzant 

jerarquitzacions són BIRCH137 i BICO138. 

Taula 4. Síntesi dels principals mecanismes dels mètodes no supervisats: Clustering 

Any Algoritme Autor Descripció 

1894 Model mixta Person 

Utilitzat com a agrupador i 
ponderador, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k subgrups per 
obtenir una inferència sobre les 
propietats de cada subgrup a partir 
dels casos agrupats. 

1967 K-means MacQueen 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir un 
conjunt de dades amb un nombre de 
grup de k assignant els casos més 
propers a partir de la minimització de 
les distàncies entre cada cas i els 
grups. 

1973 Fuzzy Dunn 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir un 
conjunt de dades amb un nombre de 
grup de k assignant els casos en 
diferents conjunts de grups en una 
partició difusa, variant entre 0 i 1, fins 
a trobar una la agrupació òptima. 

1986 

Partitioning 
Around 

Medoids 
(PAM) 

Kaufman & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k medoids per 
obtenir una inferència sobre les 
propietats de cada subgrup a partir 
dels casos agrupats. 
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1990 
 

Clustering 
Large 

Applications 
(CLARA) 

Kaufman & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir de forma 
aleatòria el conjunt de dades en 
diferents submostres. Després 
clusteritzar cada subconjunt de 
dades per extreure els k medoids i 
trobar la clusterització amb major 
similitud entre cada medoid i les 
seves observacions associades per 
obtenir la clusterització final. 

Divisie 
Analysis 
(DIANA) 

Kaufmann & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades de forma jerarquia 
de forma aglomerativa (damunt a 
envall) per generar una classificació 
dels casos. 

1990 
Agglomerative 

Nesting 
(AGNES) 

Kaufmann & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades de forma jerarquia 
de forma divisiva (damunt a avall) per 
generar una classificació dels casos. 

1994 

Clustering 
Large 

Applications 
based on 

Randomized 
Search 

(CLARANS) 

Ng & Han 

Utilitzat com a classificador i 
predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k medoids de 
forma iterativa fins a trobar la 
distribució més òptima de k. 

1996 

Density-
Based Spatial 
Clustering of 
Applications 
with Noise 
(DBSCAN) 

Ester et al. 

Utilitzat com a agrupador i predictor, 
consisteix a dividir un conjunt de 
dades amb un nombre de grup de k 
en funció de la densitat dels casos. 
Això permet adaptar-lo a diferents 
tipus de bases de dades. 

1997 

Balanced 
Iterative 

Reducing and 
Clustering 

using 
Hierarchies 

(BIRCH) 

Zhang et al. 

Utilitzat com a agrupador, enfocat a 
grans volums de dades, desglossa 
les dades en petits resums que 
s'agrupen en lloc dels punts de dades 
originals. Els resultats capturen la 
informació de la distribució.  

1998 
Density-based 

Clustering 
(DENCLUE) 

Hinneburg & 
Keim 

Utilitzat com a agrupador i predictor 
en un conjunt de dades amb un gran 
nivell de soroll, consisteix en 
identificar un clúster a partir de la 
influència dels casos entre ells en la 
generació de grups. 
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1999 

Ordering 
Points To 

Identify the 
Clustering 
Structure 
(OPTICS) 

Ankerst et al. 

Utilitzat com a agrupador i predictor, 
consisteix a emmagatzemar les 
dades en clústers segons la densitat 
de cadascun dels clústers 
corresponents a un ampli conjunt de 
paràmetres d'un algorisme de clúster 
basat en densitat. 

2000 
Local outlier 
factor (LOF) 

Ertöz et al. 

Utilitzat com a classificador, 
consisteix en una identificació a partir 
de la densitat dels casos allunyats del 
seu veí. 

2003 

Shared 
nearest 

neighbour 
(SNN) 

Ertöz, 
Steinbach & 

Kumar 

Utilitzat com a agrupador i predictor, 
consisteix a identificar diferents 
clústers amb diferents formes, mides 
i densitats en un gran conjunt de 
dades multidimensional. 

2013 

BIRCH meets 
coresets for k-

means 
clustering 

(BICO) 

Fichtenberger 
et al. 

Utilitzat com a agrupador ràpid de 
grans volums de dades, calcula un 
nucli S, per cada centre C, el cost 
d’entrada P es pot aproximar 
calculant el cost de generar S. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 

1.4.3.5 Mètodes no supervisats: Xarxes neuronals 

Un altre mètode per llegir i combinar dades consisteix a crear una xarxa neuronal 

de dades. Aquestes es van proposar a mitjan segle XX. Tot i que inicialment va 

sorgir en aplicacions més enfocades a Robòtica i Neurobiologia, actualment 

s'apliquen a diverses disciplines. També es pot aplicar en regressions utilitzades 

per fer prediccions i classificar casos. 

Les xarxes neuronals van ser introduïdes el 1943 per McCulloch i Pitts139. Es 

basen en la connexió existent entre els nodes que representen els casos i l'anàlisi 

de les dades. Aquesta xarxa està formada per casos connectats entre si al llarg 

del conjunt de dades en què, com en el cas d'una xarxa neuronal biològica, les 

connexions entre casos transmeten iterativament informació a tota la xarxa a 

través dels nodes. 

Una de les primeres limitacions d'aquestes xarxes senzilles és que no tenien 

capacitat d'aprenentatge. El 1949, Hebb va desenvolupar un principi de 

ponderació actualitzat per als nodes140 que va permetre el desenvolupament de 

l'aprenentatge basat en dades. El pes calculat durant el procés de ponderació 
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s'emmagatzema entre les connexions de cada cas, de manera que el canvi de 

pes depèn de la interacció entre aquests nodes. Si els dos casos estan actius al 

mateix temps, la relació serà més forta i el pes serà més gran, en canvi, si 

s'activen en diferents moments, el pes serà menor. Així, fins i tot les relacions 

febles tenen un patró, de més a menys pes. Algunes de les limitacions d'aquest 

mètode inclouen la temporalitat de les dades, els retards, el control motor o 

l'estimulació incondicional, que requereixen solucions externes. Malgrat 

aquestes limitacions, aquest mètode va proporcionar la primera base per a 

l'aprenentatge de xarxes neuronals. 

El 1986, Smolensky va proposar el mètode de la Restricted Boltzmann Machine 

(RBM)141. La RBM és un model generatiu basat en la distribució de probabilitat 

apresa per casos. A diferència de la majoria de les eines de xarxa, aquest 

mètode no té sortida adaptativa. La generació d'aprenentatge es realitza 

mitjançant la distribució dels nodes en dues capes: visible i invisible, per la qual 

cosa a cada node de la capa visible se li assigna un node a la capa invisible. 

Atès que el mètode determinarà la distribució en funció prèvia de la determinació 

dels nodes invisibles, el model predictiu varia d'una manera o altra. El seu ús es 

basa en la reducció multidimensional, la classificació, la regressió i el modelatge 

predictiu. 

Un any després es va introduir un mètode que permet classificar les dades sense 

tenir en compte la presència de soroll a la xarxa142. Consisteix a recrear un 

conjunt de dades per forçar l'algoritme a generar dades de sortida a partir de les 

dades originals mitjançant un procés comprimit. Si les dades no tenen 

característiques o no estan correlacionades, la sortida serà similar o igual a les 

dades originals. En canvi, si les dades contenen característiques o patrons que 

les correlacionen, la sortida es modificarà i generarà un nou valor a partir del 

patró basat en l'aprenentatge. Un dels principals atractius d'aquest mètode és 

que ignora el soroll de les dades.  

A principis de segle, Hilton va utilitzar conjunts de RBM per desenvolupar un tipus 

diferent d'aprenentatge a la xarxa neuronal143 anomenada Deep Belief Network 

(DBN). Aquesta xarxa actua de manera diferent a altres mètodes d'aprenentatge, 
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ja que es basa en l'aprenentatge de tots els casos alhora. Les xarxes neuronals 

usen l'aprenentatge de processos basats en les vores, els exteriors i 

característiques senzilles que generen una primera segregació. A continuació, 

procedeixen a analitzar les dades profundes per generar un valor final. En canvi, 

DBN fa servir dades profundes i superficials al mateix nivell per calcular els pesos 

i les probabilitats de si un cas està implicat en un esdeveniment específic. Això 

permet desenvolupar models predictius. 

En l'última dècada, Goodfellow et al. va proposar un altre mètode per interactuar 

amb xarxes neuronals, les Generative Adverse Networks (GAN). Aquests són un 

enfocament al modelatge generatiu mitjançant xarxes neuronals 

convolucionals144 basat en dos submodels. El primer model entrena les dades 

per generar nous exemples, i el segon model és un model discriminador que 

intenta classificar si el cas és real (a partir del conjunt de dades) o fals (generat 

en el primer submodel). Els dos models estan entrenats per comprovar 

constantment si els casos generats simulen els casos reals. La propagació 

posterior s'aplica als dos models per garantir que el generador produeixi millors 

exemples. Un cop el model discriminant es pot enganyar diverses vegades, això 

vol dir que els casos generats poden simular la realitat. En aquest punt, tenim 

dues subxarxes: la xarxa associada al generador de casos és una xarxa neuronal 

desconvulsional i la xarxa associada al discriminador és una xarxa neuronal 

convolusional. GAN té moltes aplicacions en traduccions, generació d'imatges i 

validació de prediccions. 

Taula 5. Síntesi dels principals mecanismes dels mètodes no supervisats: Xarxes 
neuronals 

Any Algoritme Autor Descripció 

1949 
Hebbian 
Learning 

Hebb 

Utilitzat com a predictor i ponderador, 
consisteix a ponderar les interaccions 
entre tots els casos per tal de generar 
un patró d'aquests pesos. 

1986 

Restricted 
Boltzmann 
machine 
(RBM) 

Smolensky 

Utilitzat com a classificador de pes i 
predictor, consisteix a detectar les 
relacions entre els nodes en capes 
(visibles i invisibles) per tal de generar 
un valor de probabilitat sobre si un cas 
es troba dins d'una característica. 
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1987 Autoencoders LeCun 

Utilitzat com a classificador, predictor 
i ponderador, consisteix a detectar les 
relacions entre les dades i generar un 
nou valor a partir del patró d'aquestes 
relacions. 

2006 
Deep belief 
networks 
(DBN) 

Hilton 

Utilitzat com a generador de pes 
classificador i de models predictius, 
consisteix a detectar el valor ponderat 
de cada característica i generar 
prediccions segons les relacions 
entre els nodes en funció de cada 
característica. 

2014 

Generative 
Adversarial 
Networks 
(GAN) 

Goodfellow et 
al. 

Utilitzat com a corrector i generador 
automàtic, consisteix a generar un 
conjunt de dades falses (a partir de 
les dades originals) per discriminar-
les fins que aquestes dades 
s'assemblen a les reals. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 

1.4.3.6 Resum 

La Taula 6 i la Figura 10, mostren de forma sintètica els resultats de la revisió 

sistemàtica detallada anteriorment. En el Annex III: Recull de principals 

softwares per  es poden trobar els principals softwares per desenvolupar 

cadascun dels mètodes presentats. 

Taula 6. Resum sintètic dels mètodes supervisats (Classificadors, Classificadors amb 
penalització als predictors i Classificadors quasi bayesians i altres penalitzadors dels 
predictors ) i mètodes no supervisats (Clustering i Xarxes neuronals) 
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K-nearest neighbour classification (K-
NN) 

Fix & Hodges 

Utilitzat com a mètode de classificació o regressió. Consisteix 
a agrupar la mostra en m mostres mitjançant k característiques 
per obtenir m valors per a cadascun dels m grups. 

1
9

7
9
 Bootstrap Efron 

Utilitzat com a model inferencial, consisteix a tornar a mostrejar 
les dades originals i obtenir algunes inferències per als 
paràmetres a aplicar a la mostra original. 
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Classification and regression trees 
(CART) 

Breiman et al. 

Utilitzat com a model predictiu basat en l'observació d'un 
conjunt de dades i la subdivisió dels ítems amb n nivells o 
característiques que es poden utilitzar com a base per a la 
presa de decisions. 

1
9

9
0
 Boosting Schapire 

Utilitzat com a model de mitjana, consisteix a generar un 
indicador potent fusionant els resultats dels indicadors de més 
febles a menys per crear un classificador més robust. 

1
9

9
4
 Bagging Breiman 

Utilitzat com a model de mitjana, consisteix a crear diferents 
mostres d'entrenament i utilitzar els resultats com a resultat 
mitjà combinat. 
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 Random forest (multiple CART) Ho 

Utilitzat com a mètode de classificació, consisteix a produir un 
nombre molt gran de CART per a l'entrenament, obtenint-ne 
els resultats, i crear un classificador o un predictor de tots ells. 
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Ridge regression (RR) Hoerl & Kennard 

Utilitzat com a mètode de penalització, consisteix a reduir els 
errors de predicció mitjançant la disminució de la mida de 
grans coeficients amb l'objectiu de reduir el sobreajustament i 
obtenir millors resultats amb presencia de multicol·linealitat. 

1
9

9
3
 

Bridge regression (BR) Frank & Friedman 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix en una generalització d'una regressió de cresta que 
resumeix les estimacions del coeficient beta i penalitza la suma 
residual de quadrats. 

Gibbs sampling George & McCulloch 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix en una generalització d'una regressió de cresta que 
resumeix les estimacions del coeficient beta i penalitza la suma 
residual de quadrats. 

1
9

9
5
 

Non-negative Garrote (NNG) Breiman 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a detectar els coeficients principals i controlar els 
redundants tendint-los a zero per tal d'obtenir un millor 
predictor. 
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Least Absolute Shrinkage and 
Selection Operator (LASSO) 

Tibishirani 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a realitzar la selecció i regularització de la variable 
per tal d'aconseguir una major precisió de la predicció reduint 
l'impacte de les variables més febles. 

2
0

0
1
 

Smoothly Clipped Absolute Deviation 
(SCAD) 

Fan & Li 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a reduir a zero els coeficients més febles, reduir a 
zero els altres menys febles i mantenir el valor dels coeficients 
forts. Aquest procés genera un valor imparcial amb dispersió i 
continuïtat. 

2
0

0
2
 

Adaptative model selection (AMS) Shen & Ye 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció 
penalitzada en funció de la mida del model, permet adaptar-se 
a múltiples situacions, així com obtenir un baix biaix i una major 
precisió. 

2
0

0
4
 Least angle regression (LARS) Efron et al. 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a determinar quines variables són variables de 
resposta. 

2
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Spike-and-slab Ishwaran & Rao 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a escollir les característiques i aplicar 
simultàniament una regressió lineal basada en una teoria 
bayesiana. 

Elastic Net Zou & Hastie 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
combina els mètodes LASSO i Ridge. Aquest procés genera 
una doble contracció i reescala els coeficients. 

2
0

1
0
 

Penalitzacions concoves minimax 
(MCP) 

Zhang 

Utilitzat com a mètode de penalització i predicció, consisteix a 
realitzar la selecció i regularització de la variable per tal 
d'aconseguir una major precisió de la predicció reduint 
l'impacte de les variables més febles. 

2
0

1
4
 Bayesian bridge regression Zou & Hastie 

Utilitzat com a una extensió de la clàssica regressió de Bridge, 
facilita l'aplicació del mètode a la pràctica utilitzant els principis 
bayesians. 
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Quasi-Bayesian McCray 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
permet que una regressió bayesiana funcioni sense conèixer 
la distribució de dades i obtingui resultats equivalents o 
similars. 
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Quasi-maximum likelihood estimator 
(QMLE) 

Weiss 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
permet que una regressió bayesiana funcioni sense conèixer 
la distribució de dades i obtingui resultats equivalents o 
similars. 

2
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Quasi-Bayesian local likelihood 
(QBLL) 

Petrova et al. 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a maximitzar una funció vinculada al logaritme de la 
funció de probabilitat per tal d'obtenir un valor. 

1
9

7
8
 Quantile regressions (QR) Koenker & Bassett 

Utilitzat com a mètode de classificació, penalització i predicció, 
consisteix a estimar els mitjans condicionals o altres quantils 
de la variable resposta. 
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Model mixta Person 

Utilitzat com a agrupador i ponderador, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k subgrups per obtenir una inferència 
sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos 
agrupats. 
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K-means MacQueen 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir un 
conjunt de dades d’un nombre de grup de k, assignant els 
casos més propers a partir de la minimització de les distàncies 
entre cada cas i grup. 

1
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3
 

Fuzzy Dunn 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir un 
conjunt de dades amb un nombre de grup de k assignant els 
casos en diferents conjunts de grups en una partició difusa, 
variant entre 0 i 1, fins a trobar una la agrupació òptima. 

1
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Partitioning Around Medoids (PAM) 
Kaufman & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k medoids per obtenir una inferència 
sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos 
agrupats. 
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Clustering Large Applications 
(CLARA) 

Kaufman & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir de 
forma aleatòria el conjunt de dades en diferents submostres. 
Després clusteritzar cada subconjunt de dades per extreure 
els k medoids i trobar la clusterització amb major similitud entre 
cada medoid i les seves observacions associades per obtenir 
la clusterització final. 

 

Divisie Analysis (DIANA) 
Kaufmann & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades de forma jerarquia de forma aglomerativa 
(damunt a envall) per generar una classificació dels casos. 

1
9

9
0
 Agglomerative Nesting (AGNES) 

Kaufmann & 
Rousseeuw 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades de forma jerarquia de forma divisisva 
(damunt a avall) per generar una classificació dels casos. 
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Clustering Large Applications based 
on Randomized Search (CLARANS) 

Ng & Han 

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el 
conjunt de dades en k medoids de forma iterativa fins a trobar 
la distribució més òptima de k. 
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Density-Based Spatial Clustering of 
Applications with Noise (DBSCAN) 

Ester et al. 

Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a dividir un 
conjunt de dades amb un nombre de grup de k en funció de la 
densitat dels casos. Això permet adaptar-lo a diferents tipus de 
bases de dades. 
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Balanced Iterative Reducing and 
Clustering using Hierarchies (BIRCH) 

Zhang et al. 

Utilitzat com a agrupador, enfocat a grans volums de dades, 
desglossa les dades en petits resums que s'agrupen en lloc 
dels punts de dades originals. Els resultats capturen la 
informació de la distribució. 
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Density-based Clustering 
(DENCLUE) 

Hinneburg & Keim 

Utilitzat com a agrupador i predictor en un conjunt de dades 
amb un gran nivell de soroll, consisteix en identificar un clúster 
a partir de la influència dels casos entre ells en la generació de 
grups. 

1
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9
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Ordering Points To Identify the 
Clustering Structure (OPTICS) 

Ankerst et al. 

Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a 
emmagatzemar les dades en clústers segons la densitat de 
cadascun dels clústers corresponents a un ampli conjunt de 
paràmetres d'un algorisme de clúster basat en densitat. 
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 Local outlier factor (LOF) Ertöz et al. 

Utilitzat com a classificador, consisteix en una identificació a 
partir de la densitat dels casos allunyats del seu veí. 

2
0

0
3
 Shared nearest neighbour (SNN) 

Ertöz, Steinbach & 
Kumar 

Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a identificar 
diferents clústers amb diferents formes, mides i densitats en 
un gran conjunt de dades multidimensional. 

2
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BIRCH meets coresets for k-means 
clustering (BICO) 

Fichtenberger et al. 

Utilitzat com a agrupador ràpid de grans volums de dades, 
calcula un nucli S, per cada centre C, el cost d’entrada P es 
pot aproximar calculant el cost de generar S. 
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 Hebbian Learning Hebb 

Utilitzat com a predictor i ponderador, consisteix a ponderar les 
interaccions entre tots els casos per tal de generar un patró 
d'aquests pesos. 
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Restricted Boltzmann Machine (RBM) Smolensky 

Utilitzat com a classificador, ponderador i predictor, consisteix 
a detectar les relacions entre els nodes en capes (visibles i 
invisibles) per tal de generar un valor de probabilitat sobre si 
un cas es troba dins d'una característica. 

1
9

8
7
 Autoencoders LeCun 

Utilitzat com a classificador, predictor i ponderador, consisteix 
a detectar les relacions entre les dades i generar un nou valor 
a partir del patró d'aquestes relacions. 

2
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6
 

Deep Belief Networks (DBN) Hilton 

Utilitzat com a ponderador i classificador de models predictius, 
consisteix a detectar el valor ponderat de cada característica i 
generar prediccions segons les relacions entre els nodes en 
funció de cada característica. 

2
0

1
4
 

Generative Adversarial Networks 
(GAN) 

Goodfellow et al. 

Utilitzat com a corrector i generador automàtic, consisteix a 
generar un conjunt de dades falses (a partir de les dades 
originals) per discriminar-les fins que aquestes dades 
s'assemblen a les reals. 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 
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Figura 10.Resum sintètic dels mètodes supervisats (Classificadors, Classificadors amb penalització als predictors i Mètodes supervisats: 
Classificador quasi bayesians i altres penalitzadors dels predictors) i no supervisats (Clustering i Xarxes neuronals) 

  
Font: Gràfic d’elaboració pròpia 
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Justificació 

Les eines i metodologies que es poden utilitzar en un entorn Big Data són 

variades. Aquest ventall d'eines dificulta la possibilitat d'escollir-ne una que 

permeti fer una bona anàlisi sobre un fenomen i que no quedi mitigada o 

distorsionada per una mala elecció de l'instrument d'anàlisis. En funció de la 

tipologia de dades, volum d’informació, l’estudi estadístic a realitzar o futures 

innovacions o perspectives de l’entorn poden condicionar quin mecanisme s’ha 

d’escollir. Per focalitzar l’àmbit d’estudi de la tesi, s’ha usat el marc conceptual 

dels determinants socials de la salut. 

Els determinants socials de la salut (DSS) són aquelles circumstàncies en què 

les persones neixen, creixen, treballen, viuen i envelleixen. També ho són 

algunes circumstàncies més estructurals com: els sistemes de salut o les 

polítiques econòmiques i socials145. Les diferències evitables de la salut entre els 

individus d’una societat teixeixen un entramat de diferències que es coneix com 

a desigualtats. 

El marc conceptual de les desigualtats socials en salut, veure Figura 11, té tres 

components principals: determinants estructurals, eixos de desigualtat i recursos 

materials. Els determinants estructurals es refereixen a les circumstàncies 

macrosocials que estan implantades en una societat, com ara: les polítiques 

econòmiques, l’estratificació social, la distribució del poder entre els estaments 

o bé la cultura i els seus valors. Els eixos de desigualtat, són aquells elements 

que jerarquitzen la societat: la classe social, el gènere, l’edat, el territori o l’ètnia. 

Els recursos materials, condicionats pels determinats estructurals, es refereixen 

a l’accés dels individus a uns béns o serveis de qualitat que tenen un impacte 

sobre les seves condicions de vida. 

La versió moderna dels determinants socials, va ser proposada per Lalonde el 

1974146 i ampliada per Dahlgren & Whitehead el 1991147. L’OMS el 2008, va crear 

la comissió de determinants socials de la salut que va articular com els 

determinants de la salut generaven les desigualtats. No obstant, el marc està 

està en constant evolució148–153 i crítica154–157. 

2 JUSTFICACIÓ 
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Justificació 

Amb la incorporació dels Objectius de Desenvolupament Sostenible, de l’agenda 

2030 de l’ONU158, la salut ambiental ha pres especial rellevància a l’hora 

d’estudiar les desigualtats en salut. També ha tingut repercussió en l’estudi dels 

seus determinants, ja que alguns estan estretament relacionats amb diversos 

factors ambientals. 

Figura 11. Marc conceptual dels Determinants Socials de la Salut 

 
Font: Traducció del gràfic de la “Comisión para Reducir las Desigualdades Sociales en Salud en España”159. 

Més enllà del marc teòric, és necessari identificar i generar noves fonts 

d’informació que permetin mesurar l’evolució de la desigualtat dels territoris. Així, 

es pot realitzar un seguiment i dotar de coneixement als diferents actors perquè 

puguin actuar per reduir les situacions de vulnerabilitat. 

També és necessari desenvolupar models estadístics i economètrics que 

permetin diferenciar entre quins elements generen diferències o desigualtats dins 

d’una societat. A més, aporten informació sobre els elements que tenen un 

impacte directe, tant negatiu com positiu, sobre la desigualtat, per ajudar a 

orientar polítiques en favor de les persones en situació de vulnerabilitat..
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Objectius 

Aquesta tesi pretén avaluar quins són els mecanismes economètrics que 

s’utilitzen per tractar dades en entorns Big Data. Per abordar aquest objectiu 

general, es van definir els següents objectius específics: 

1. Realitzar una revisió sistemàtica de la literatura acadèmica sobre els 

mecanismes economètrics més rellevants i àmpliament utilitzats en 

l'anàlisi de dades en entorns Big Data. 

2. Recopilar conjunts de dades relacionats amb les distribucions 

demogràfiques, socioeconòmiques, geogràfiques i ambientals de la 

població de Catalunya. 

3. Utilitzar mètodes estadístics adequats per analitzar i interpretar les dades 

recopilades d’àrees petites a Catalunya i estudiar-ne les desigualtats 

resultants on les poblacions estan repartides de forma heterogènia al llarg 

del territori.

3 OBJECTIUS 
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Resultats 

Els resultats de la tesi es presenten en els següents articles originals: 

 

 

 

 

4 RESULTATS 

 Caixa 2. Article I 

CITACIÓ: Perafita X, Saez M. Clustering of Small Territories Based on Axes 

of Inequality. International Journal of Environmental Research and Public 

Health 2022, Vol 19, Page 3359. 2022;19(6):3359. 

doi:10.3390/IJERPH19063359 

[Impact Factor (2021): 4.614 (Q1 Public Health, Environmental and 

Occupational Health, posició 139 de 562)] 

 Caixa 3. Article II 

CITACIÓ: Perafita X, Saez M. Housing Supply and How It Is Related to Social 

Inequalities—Air Pollution, Green Spaces, Crime Levels, and Poor Areas—In 

Catalonia. International Journal of Environmental Research and Public Health. 

2023, Vol 20, Page 5578. 202320(8):5578. 

https://doi.org/10.3390/ijerph20085578 

[Impact Factor (2021): 4.614 (Q1 Public Health, Environmental and 

Occupational Health, posició 139 de 562)] 
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Resultats: Article I 

4.1 Article I 

Clustering of Small Territories Based on Axes of Inequality 

Perafita X, Saez M 

International Journal of Environmental Research and Public Health: 2022 March 

12. doi:10.3390/IJERPH19063359 

 

 

 Caixa 4. Síntesis del article I 

Context de l’article 

• S’està dissenyant una cohort electrònica per mostrejar els municipis de 

la província de Girona. 

• La província de Girona presenta una heterogeneïtat geogràfica i de 

distribució poblacional. 

• Menys d’un 10% dels municipis supera els 10.000 habitants. 

Què aporta l’article? 

• Els resultats obtinguts mostren com la base de dades suavitzada 

presenta una menor variabilitat a l’hora d’agrupar els municipis.  

• S’observa com en totes les representacions existeixen patrons 

geogràfics. 

• Els resultats mostren com la capital de la província és un valor atípic, 

en totes les agrupacions i per totes les bases de dades. 

• La metodologia aplicada mostra com els algoritmes enfocats a treballar 

amb soroll: OPTICS, DBSCAN i SUBCLU no agrupen de forma òptima, 

ja que els casos no es poden ignorar. 
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Resultats: Article I 
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Resultats: Article II 

4.2 Article II 

Housing Supply and How It Is Related to Social Inequalities—Air Pollution, Green 

Spaces, Crime Levels, and Poor Areas—In Catalonia 

Perafita X, Saez M 

International Journal of Environmental Research and Public Health: 2023 April 

19. doi:10.3390/IJERPH19063359 

 

 Caixa 5. Síntesis del article II 

 
Context de l’article 

• Una família que gasti més del 40% dels ingressos en pagar l’habitatge 

està en situació d’entrar en la trampa de la pobresa. 

• A Europa el 2018, el 10,20% de llars en risc de pobresa superava 

aquest llindar. 

• La llar actua com un element clau en el desenvolupament vital dels 

membres d’una unitat família. 

Què aporta l’article? 

• L’estudi mostra com el preu de les propietats a Catalunya no afavoreix 

que les famílies en situació de vulnerabilitat puguin sortir de la trampa 

de la pobresa. En més de 12.000 llars només 9, tenen un cost on una 

família per sota el llindar de la pobresa podria pagar un lloguer inferior 

al 40% de la seva renda. 

• Es mostren patrons diferents en l’Àrea Metropolitana de Barcelona 

(AMB) i fora d’aquesta. Dins l’AMB l’augment del NDVI augmenta la 

probabilitat de no llogar una llar en un 125%. En canvi, fora de l’AMB 

disminueix un 78,21%. Dins l’AMB, per cada increment en 1 μg/m3 de 

PM10 la probabilitat de no poder llogar una llar disminueix en 7,03%. 

Fora l’AMB la probabilitat augmenta en 8,08%. 

• Existeix una pobresa latent a tot el territori català que constitueix una 

pobresa estructural. 
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Resultats: Article II 

IMATGE 
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Discussió 

La investigació realitzada en aquesta tesi tenia com a objectiu: identificar els 

mecanismes economètrics que s’utilitzen per tractar dades en entorns Big Data. 

Un cop identificats, s’han aplicat els mecanismes oportuns per estudiar la 

desigualtat en zones heterogèniament diferents, en quant a distribució de 

població es refereix. Les següents seccions aporten una discussió global dels 

principals resultats obtinguts en l’Article I i l’Article II. També es presenten les 

possibles limitacions i fortaleses associades. 

5.1 Cohort electrònica 

Les cohorts electròniques són una derivació de les cohorts tradicionals, que 

busquen a través d’eines electròniques: reduir els costos econòmics i de gestió 

associats als participants i a la captació d’informació. 

En la literatura científica, trobem diferents cohorts que són purament 

electròniques, veure Taula 7: Nutrinet-Santé160, Communauté de Patients pour 

la Recherche (ComPaRe)161, Wales Multimorbidity e-Cohort (WMC)162, 1970 

British Cohort Study (BCS70)163, Avon Longitudinal Study of Parents and 

Children (ALSPAC)164, Millennium Cohort Study (MCS)165, SAIL dementia e-

cohort (SAIL-DeC)166, UK COSMOS cohort167, Electronic Framingham Heart 

Study (eFHS)168, COVIDiet169,170 i eCardia171.  

Taula 7. Breu descripció, disseny i període de les e-cohorts electròniques identificades. 

e-Cohort Mostreig Breu descripció 

NutriNet-
Santé Study No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort francesa que té com a objectiu estudiar les 
relacions entre la seva dieta i estils de vida dels 
participants i la seva salut. La base poblacional de 
l’estudi és la població francesa, de la qual té una 
mostra de més de 200.000 participants. 

França 

(2009-2029) 

ComPaRe 
No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort de reclutament de pacients adults amb 
afeccions cròniques a França per saber-ne les 
experiències i necessitats de més de 1.600 
participants. 

França 

(2017-Actualitat) 

Wales 
Multimorbidity 

e-Cohort  

No probabilístic, 
mostra de 

conveniència 

Cohort gal·lesa que té com a objectiu estudiar la 
multimorbiditat dels usuaris del sistema de salut a 
Gal·les, des del 1990. La base poblacional de l’estudi 
és la població gal·lesa, de la qual té una mostra de més 
de 100.000 participants. 

Regne Unit 
(2000-2019) 

5 DISCUSSIÓ 
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1970 British 
Cohort Study No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort anglesa que té com a objectiu estudiar el 
desenvolupament des de la infància dels nadons per 
veure’n el desenvolupament cognitiu, emocional, 
educatiu, econòmic i social. La base poblacional de 
l’estudi és la població anglesa, de la qual se n’han 
obtingut més de 17.000 participants. 

Regne Unit 

(2020-2021) 

Avon 
Longitudinal 

Study of 
Parents and 

Children 
(ALSPAC) 

No probabilístic, 
mostra de 

conveniència 

Cohort anglesa que buscar observar com els factors 
biològics, socials, econòmics i ambientals influeixen en 
la salut i el benestar a mesura que els individus 
creixen. Es van reclutar 14.000 dones embarassades 
entre 1990 i 1991 a Avon, UK. Regne Unit 

(1991-Actualitat) 

Millennium 
Cohort Study Probabilístic, 

Estratificat per 
conglomerats 

Cohort anglesa que té com a objectiu seguir el 
desenvolupament de les condicions de vida dels 
nadons al Regne Unit. L’estudi segueix 
aproximadament a 19.000 infants, durant el període 
2000-2002. 

Regne Unit 

(2000-Actualitat) 

SAIL 
dementia e-

cohort (SAIL-
DeC) 

No probabilístic, 
mostra de 

conveniència  

Cohort gal·lesa que té com a objectiu l’estudi dels i les 
participants vinculats a la demència i els seus factors 
de risc. Combina múltiples fonts de dades tant 
administratives i de registre com de qüestionaris en 
línia. Inicialment es van capturar uns 1.250.000 
participants. 

Regne Unit 

(2016-Actualitat) 

UK COSMOS 
cohort No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort anglesa que busca conèixer quins factors 
ambientals, comportamentals i genètics poden afectar 
a la salut de les persones, enfocat a malalties 
cròniques. Inicialment es van reclutar més de 100.000 
homes i dones de més de 18 anys. 

Regne Unit 

(2012-Actualitat) 

Electronic 
Framingham 
Heart Study 

(eFHS) 

No probabilístic, 
mostra de 

conveniència 

Evolució de la cohort tradicional aplicant la tecnologia, 
buscant ampliar les causes i els factors que provoquen 
les morbiditats i els factors de risc. La cohort va reclutar 
a 790 participants. Framingham 

(2017-Actualitat) 

COVIDiet 
No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort de diferents països que investiga l’associació 
entre el tipus de dieta, els factors socioeconòmics i el 
risc i gravetat de la COVID-19 dels i les participants. La 
cohort compta amb més de 500.000 participants. 

Múltiples països 

(2020-2021) 

eCARDIA  
No probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Cohort nord-americana que investiga la salut 
cardiovascular de més de 6.000 participants. Reuneix 
informació detallada sobre la salut dels i les 
participants així com altres aspectes com els seus 
estils de vida. 

Estados Unidos 

(1980-Actualitat) 

Font: Taula d’elaboració pròpia, a partir de les cerca a la base literària PubMed amb la cerca: “Cohort Studies"[MeSH Major 
Topic] AND ("new technologies"[Title/Abstract] OR "smartphone app"[Title/Abstract] OR "mobile application"[Title/Abstract] 
OR "Web-based"[Title/Abstract] OR "mHealth"[Title/Abstract] OR "mobile devices"[Title/Abstract]). De tots els articles 
detectats, s’han seleccionat el més rellevants d’acord amb el contingut. 
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Altres incorporen elements o gadgets per digitalitzar part de la informació dels i 

les participants, veure Taula 8: Hertfordshire Cohort Study172, 1946 National 

Study of Health and Development (NSHD)173, Southampton Women’s Study174 i 

la Millennium Cohort Study (MSC6)175. 

Taula 8. Breu descripció, disseny, gadgets i període de les e-cohorts identificades. 

e-Cohort Mostreig Gadgets Breu descripció 

Hertfordshire 
Cohort Study 

Vertical Impact 
No 

probabilístic, 
mostra de 

conveniència 

Acceleròmetre 
USB i dispositiu 

GeneActiv 

Cohort del comtat anglès de 
Hertfordshire que estudia com l’activitat 
física afecta a la salut òssia, la 
musculatura així com a la capacitat física 
i l'artrosi. En l’actualitat conta amb una 
cohort a 224 participants, tot i que 
inicialment va arribar a tenir més de 
40.000 registres. 

Comtat de 
Hertfordshire 

(2009-2029) 

1946 MRC 
National Study 
of Health and 
Development 

(NSDH) 

No 
probabilístic, 

mostra de 
conveniència 

Acceleròmetre, 
CAPI i  examen 

cognitiu 
d'Addenbrooke 
(Ipad – versió 

3) 

Cohort anglesa que segueix a una 
mateixa generació des de el 1946 fins a 
l’actualitat, per veure’n l’evolució de la 
infantesa fins la vida adulta. Recopilant 
informació sobre la salut física, mental i 
social. La base poblacional són 
persones nascudes en la mateixa 
setmana de Març de 1946, amb un total 
inicial de 5.362 participants. 

Regne Unit 
(1946-2020) 

Southampton 
Women’s 

Study ( SWS) 
No 

probabilístic, 
mostra de 

conveniència 

Monitor de 
freqüència 
cardíaca i 

acceleròmetre 

Cohort a la ciutat anglesa de 
Southampton,  que té per objectiu 
estudiar el desenvolupament dels 
nadons des de la gestació i examinar 
com els factors materns i intrauterins 
estan relacionats amb els gens i la seva 
incidència en l’evolució del nadó. La 
base poblacional de la cohort consta de 
12.500 dones. 

Southampton 

(1998-Actualitat) 

Millennium 
Cohort Study 

(MCS6) Probabilístic, 
Estratificat per 
conglomerats 

Acceleròmetre i 
dietari a través 
de App/Web. 

Cohort anglesa que busca trobar com 
afecten els factors biològics, socials, 
econòmics i ambientals al 
desenvolupament de salut i benestar. La 
base poblacional són els infants nascuts 
al 2000. La cohort pot accedir a més de 
11.000 nuclis familiars. 

Regne Unit 

(2015-2016) 

Font: Taula d’elaboració pròpia, a partir de les cerca a la base literària PubMed amb la cerca: “Cohort Studies"[MeSH Major 
Topic] AND ("new technologies"[Title/Abstract] OR "smartphone app"[Title/Abstract] OR "mobile application"[Title/Abstract] 
OR "Web-based"[Title/Abstract] OR "mHealth"[Title/Abstract] OR "mobile devices"[Title/Abstract]). 

Per estudiar les desigualtats dels 221 municipis de la província de Girona s’ha 

dissenyat i s’està construint una cohort que començarà al primer trimestre del 

2024. S’ha optat per una cohort electrònica pels avantatges de gestió dels i les 

participants i la facilitat d’obtenció de dades. A més el mecanisme d’obtenció de 

dades pot ser fàcilment modificat per obtenir nova informació. Tot i que, en la 

literatura no estan clares totes les limitacions de les e-cohorts, se’n poden 
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detectar algunes. La cohort de Framingham, demostra que la incorporació de 

gadgets als estudis és complexa. L’ús que en fan els i les participants decreix 

progressivament amb el pas de les setmanes176. Per altre costat, es coneix poc 

quina és la saturació dels participants de les cohorts electròniques. A més, les 

cohorts de participació voluntària com per exemple la Nutrinet-Sante, mostren 

com els resultats presenten biaixos de resposta en part generats per una 

participació més elevada de les dones joves amb estudis universitaris. 

Un dels avantatges que tenen les cohorts electròniques és que els seus 

mecanismes augmenten la possibilitat d’arribar a moltes més persones. La 

majoria d’e-cohorts estan basades en mostres de participació voluntàries. 

Només l’anglesa Millennium Cohort Study  realitza un mostreig probabilístic 

estratificat. Aquesta estratificació es basa principalment en les característiques 

clàssiques: edat, sexe i territori. Altres cohorts, que s’han portat a terme a la 

província, com el MESGI50177, també realitzen una estratificació segons l’edat i 

nombre d’habitants de cada municipi. 

Figura 12. Procés de clusterització de la província de Girona 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia 

Les cohorts identificades que caracteritzen la mostra d’un territori gran, ho fan 

pels estratificadors clàssics i apliquen conglomerats de grans zones. La 

clusterització presentada en l’Article I, es basa en una caracterització de 

diferents elements socials, econòmics, geogràfics i de salut. Buscant una 

caracterització del territori més enllà de les variables socials tradicionals i així 

poder capturar la seva heterogeneïtat. Els resultats presentats mostren, una 

caracterització amb coherència geogràfica i també socioeconòmica que 



 

109 

 

Discussió 

permeten una captura de mostra estratificada representativa del territori, veure 

Figura 12.  

5.2 Clusterització 

La clusterització és un element clau, sobretot en aquest tipus de casos, on es 

busca la representativitat d’un conjunt de municipis tan heterogeni. Dels 221 

municipis que conformen la província de Girona, només el 10% superen els 

10.000 habitants. Aquesta distribució poblacional té interaccions en totes les 

variables que s’utilitzen per a la classificació. 

Cap de les cohorts anteriorment identificades, veure Taula 7 i Taula 8, utilitzen 

una caracterització dels seus conglomerats tan extensa. Quan s’usen variables, 

més enllà de les clàssiques socials o demogràfiques, aquestes presenten 

problemàtiques de lectura i comparació que acaben afectant l’agrupació. És per 

això que s’han creat tres bases de dades diferents per veure’n els resultats 

obtinguts i observar les diferències entre elles. 

Els resultats de les clusteritzacions, mostren que és necessari una 

estandardització prèvia abans de començar a realitzar qualsevol classe de 

clusterització178–180. Treballar amb un conjunt de dades amb soroll, implica dur a 

terme processos de constrenyiment i posterior depuració. 

Tampoc s’ha detectat que cap cohort utilitzi una clusterització de més d’un any. 

Les cohorts que realitzen clusteritzacions, prenen un any de referència i generen 

les agrupacions necessàries. La cohort anglesa Millennium Cohort Study, pren 

de referència les variables socioeconòmiques de les famílies del regne unit de 

l’any 2000. En l'àmbit local, MESGI50 pren de referència l’any les dades 

poblacionals de l’any 2012. En canvi, les clusteritzacions presentades en els 

resultats s’han fet per múltiples anys. Així es pot veure en quines agrupacions, 

els municipis canvien de clúster i escollir aquella clusterització que sigui més 

estable, veure Taula 9.  

Els mecanismes de partició, són els més comuns per realitzar agrupacions de 

municipis o ciutats181–185. Els algoritmes com OPTICS o DBSCAN també 
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s’utilitzen per dur a terme agrupacions en àrees petites, tot i que no són tan 

comuns186. De forma similar, en l’Article I es mostra com els mecanismes de 

partició presenten validacions òptimes. Per contra, els algoritmes com DBSCAN 

i OPTICS eliminen els municipis detectats com a soroll i no els clusteritzen, veure 

Figura 13. 

Taula 9. Mesurament del nombre de casos que varien de clúster per estudiar la 
variabilitat dels resultats. 

 0 canvis 1 canvi 2 canvis 0 canvis 1 canvi 2 canvis 0 canvis 1 canvi 2 canvis 

 Data set : Original Data set : Nominal Data set : Z-score 

K-MEANS 202 19 0 217 4 0 217 4 0 
PAM 120 98 3 74 142 5 74 142 5 

CLARA 155 65 1 56 162 3 56 162 3 
CLARANS 181 40 0 56 162 3 56 162 3 
HKMEANS 196 25 0 217 4 0 217 4 0 

FUZZY 54 167 0 10 210 1 10 210 1 
BIRCH 172 46 3 197 24 0 197 24 0 
BICO 172 46 3 196 25 0 173 48 0 
EA 172 46 3 197 24 0 173 48 0 

DIANA 172 46 3 197 24 0 221 0 0 
AGNES 172 46 3 197 24 0 221 0 0 

Font: Taula d’elaboració pròpia a partir de l’article Perafita, X.; Saez, M, 2022187 

Figura 13. Clusterització amb soroll utilitzant OPTICS i DBSCAN 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de l’article Perafita, X.; Saez, M, 2022187 

En conseqüència, s’han descartat per aquest projecte, ja que no es pot eliminar 

cap municipi. Encara que els algoritmes de partició presenten bons resultats i 
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són comuns en aquest tipus d’escenaris, el mecanisme que presenta els millors 

resultats per la seva agrupació és un algoritme jerarquitzat, veure Figura 14. 

Figura 14. Clusterització final amb el mètode k-mean jeràrquic de la província de Girona 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de l’article Perafita, X.; Saez, M, 2022187 

El resultat final d’aquesta clusterització es tradueix en l’agrupació dels municipis 

en 6 grups, on Girona que és la capital de la província queda aïllada en un clúster 

únic. La resta queden agrupats en tres grans clústers i dos restants que capturen 

realitats de municipis més específiques. En primer lloc trobem els clúster 1 i 2 

que són els municipis fronteres, on el clúster 1 recull més municipis 

muntanyosos. El clúster 3 recull els municipis d’interior. El clúster 4 recull algunes 

capitals de comarca i els principals municipis de la costa brava. El municipi 5 

recull els municipis més densos i amb major activitat econòmica amb la excepció 

de Girona. 

Aquesta nova classificació de municipis és una proposta alternativa a les 

agrupacions clàssiques que segueixen els límits administratius. Així doncs, la 

mostra que s’obtindrà permetrà donar un pes diferent a la tipologia de municipis 

i equilibrar el pes dels municipis més urbanitzats amb els més rurals. 

La elecció dels clústers estables pel disseny final del mostreig respon a les 

limitacions de la lectura de les dades en micro-realitats. La sensibilitat a petits 
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canvis en un municipi amb poca població fa que sigui necessari treballar amb un 

conjunt de períodes. Com es pot veure en els resultats del Article I, els municipis 

tendeixen a tenir canvis i no trobar-se en el mateix clúster cada any, més enllà 

del mecanisme utilitzat per fer l’agrupació. 

Alternativament es presenten en l’Annex IV: Estudi intra-entre clústers per 10 

clústers l’estudi per 10 clústers. 

 

5.2.1 Limitacions i fortaleses 

Tot i els múltiples processos per realitzar una agrupació: estandardització de la 

base de dades, constrenyiment de variables, comparació i validació de les 

diferents agrupacions, l’ús de la clusterització resultant pel disseny d’una mostra 

pot presentar certes limitacions. 

Encara que s’ha aplicat el mètode Elbow per trobar quin és el nombre de clústers 

més òptim, pot ser que les divisions no siguin suficients. És plausible pensar que 

s’hagin d’augmentar el nombre d’agrupacions per trobar més tipologies de 

municipis i assegurar una heterogeneïtat mínima que representi millor les 

diversitats demogràfiques, socials, econòmiques i geogràfiques del territori. 

Tot i les possibles limitacions, el procés detallat en l’Article I, és un mètode més 

complex que l’utilitzat per la resta de cohorts digitals identificades prèviament. 

Aquest procés, permet donar una guia de quins algoritmes són més eficaços en 

aquesta tipologia d’agrupacions. A més, l’agrupació resultant acaba sent més 

consistent en el temps, ja que considera les clusteritzacions de múltiples anys. 

Aquesta consistència és interessant sobretot en els estudis longitudinals perquè 

pot augmentar el soroll de les dades i reduir la validesa i fiabilitat de l’estudi. 

També es fàcilment replicable en altres províncies o països. La clusterització 

serà tant bona com les dades permetin trobar la riquesa i realitat de cada territori, 

veure Annex V: Fonts d’informació identificades en l’Article I. A més, l’enfoc es 

pot generar a diferents nivell administratius. Si es volgués aplicar a tota una 

comunitat autònoma es podria seguir treballant per municipis, ja que el mostreig 
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continuaria sent representatiu per tots ells. Alternativament es podria aplicar el 

mateix model passant la unitat territorial de municipi a comarques. No obstant, 

s’hauria de vigilar de no emmascarar les realitats dels municipis petits amb les 

capitals de comarca o altres municipis, ja que existeixen zones molt polaritzades 

on la capital o algun municipi concret centralitzen el gran gruix de població i/o 

activitat econòmica. 

5.3 La clusterització i la desigualtat 

La clusterització és molt útil per realitzar una primera categorització o 

estructuració d’un conjunt de dades. Així i tot, les agrupacions per si soles, 

només poden jerarquitzar i ordenar la informació. Aquestes agrupacions, poden 

presentar limitacions a l’hora de detectar homogeneïtat en els casos o no poden  

identificar possibles noves agrupacions que estan presents en formes de 

subgrups. Aquests subgrups, poden ser possibles grups marginals que no solen 

ser fàcilment reconeguts pels algoritmes188. 

A més, les agrupacions per si soles, no permeten analitzar o comparar resultats. 

Requereixen d’un procés de modelització de dades que permeti obtenir uns 

resultats per fer-ne interpretacions i prediccions. 

Així doncs, s’ha d’entendre la clusterització com una eina més d’un gran 

engranatge. És un mecanisme eficaç per categoritzar els individus i veure’n el 

seu estat i la seva evolució. Permetent realitzar lectures amb major riquesa i 

profunditat, però per si sola, una agrupació no genera resultats per estudiar la 

desigualtat. 

5.4 L’habitatge com a clau de la desigualtat 

L’habitatge és una necessitat bàsica a la qual tothom té dret. A més, acaba 

actuant com a determinant social, cultural, econòmic, ambiental i de la 

salut152,188,189. Les polítiques d’habitatges socials són extenses, tot i que no 

sempre acaben afavorint a les famílies destinatàries de l’ajuda178,188,189. En 

l’actualitat existeix evidència sobre les desigualtats vinculades al mercat 

immobiliari i els entorns de les persones que hi viuen. 
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És comú trobar que s’estudiï la desigualtat a través del mercat immobiliari, veure 

Annex II. De fet, la majoria d’investigacions es basen en dades de registre on 

queda reflectit el preu en què s’han llogat o comprat els habitatges. Es pot 

entendre aquest preu com el punt on l’oferta i la demanda del mercat es creuen, 

trobant així un punt d’equilibri. Però aquest preu d’equilibri només permet veure 

a quines llars l’individu o família hi té accés. En l’actualitat les tècniques 

d’obtenció de dades com el web scrapping i l’aparició de portals que venen les 

seves dades han permès poder estudiar el mercat immobiliari d’una forma més 

dinàmica. En l’Article II s’ha estudiat l’accés a l’habitatge a través de l’oferta. 

Basar-se en l’oferta del mercat permet detectar, en el moment de fer l’estudi, 

permet veure a quins entorns queden abocades les famílies amb pocs recursos 

econòmics. 

Figura 15. Mapa, gràfic de dispersió i histograma de la comparació entre el preu mig 
d'oferta i el preu mig d'equilibri del lloguer en els municipis de Catalunya. 

 
Font gràfic d’elaboració pròpia a partir de les dades de l’article Perafita, X.; Saez, M, 2023190. El valor de la llegenda mostra 
l’excés del preu mig de les llars ofertes al mercat respecte el preu mig de les llars llogades. 

Si s’analitzen les dades oficials de lloguer per municipis a Catalunya191 es pot 

observar la disparitat entre els preus oferts al mercat i els preus d’equilibri. De 

tots els municipis on s’ha identificat que existeix com a mínim un habitatge per 

llogar, el preu mig de les propietats està per sota el preu d’equilibri en setze. La 

resta estan per sobre, arribant a valors diferencials màxims de 2.500€, veure 

Figura 15. El gràfic de dispersió mostra com la majoria de diferències entre el 
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preu d’oferta i el preu d’equilibri es troben entre els zero euros i els cinc-cents 

euros. Reflectint que existeix un conjunt de llars que excloses temporalment del 

punt d’equilibri. 

En gran part, els articles mostren com les característiques de les llars tenen 

afectes directes sobre les desigualtats en salut. També hi juga un paper 

important l’entorn de la llar. Tot i que de forma intuïtiva, es pot vincular 

ràpidament el preu d’un habitatge al nombre de metres quadrats, el nombre 

d’habitacions o el nombre de lavabos, els resultats presentats en aquesta tesi 

mostren com l’accés de les famílies per sota el llindar de la pobresa a un 

habitatge no està determinant per cap d’aquests elements. 

En canvi, els nivells de contaminació on està situat l’habitatge, el nivell 

socioeconòmic o la delinqüència de la zona si que resulta significatiu a l’hora de 

que les famílies més vulnerables puguin llogar un habitatge. D’aquesta manera, 

podem entendre que el primer pas que construeix la desigualtat, provinent de les 

llars, són els entorns en els que poden viure les persones i no l’estat de les cases. 

5.5 La perpetuació de la desigualtat 

En l’actualitat existeix una àmplia evidència sobre la relació entre l’estat dels 

habitatges i les desigualtats, sobretot les vinculades a la salut192–195. La majoria 

dels estudis, es presenten o bé com a casos particulars de grans ciutats o bé 

com a resultats d’enquestes pel que fa a grans regions o de país. 

Un dels principals estratificadors de la desigualtat, en totes les seves variants, 

és la classe social. Existeix una amplia evidència que les classes benestant 

presenten millors estats de salut que les classes més pobres196–199. També es 

troba relació entre les classes socials més desfavorides i l'exposició a nivells més 

elevats de contaminació. Els estudis enfocats a relacionar malalties amb nivells 

de contaminació es basen en l'exposició dels individus. En el Article II, s'han 

canviat els individus per propietats. Mostrant que com més augmenta la 

contaminació en nivells de PM10, major és la possibilitat de ser llogades. 
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Els estudis també mostren com les zones més empobrides tendeixen a presentar 

menor interès per part dels demandants d’habitatges 200–202. Els resultats 

segueixen amb aquesta lògica, com major és el percentatge de pobresa extrema 

de la zona on hi ha un habitatge, major serà la probabilitat de llogar-lo per part 

de les famílies vulnerables. Històricament, existeix una segregació residencial 

que divideix la pobresa per zones o barris. Aquestes zones acaben esdevenint 

comunitats de persones vulnerables i perpetuant la trampa de la pobresa. A més, 

els resultats bivariants, mostren com existeix una pobresa latent, fins i tot en els 

barris benestants del territori català. 

Figura 16. Mapeig de les ciutats amb estudis identificat que vinculen temàtiques socials, 
polítiques o ambientals relacionades amb la desigualtat a través de la llar. 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de la cerca realitzada en la base de dades acadèmica SCOPUS. S’ha realitzat la 
següent cerca: (TITLE ("rental hous*") AND TITLE-ABS-KEY ("inequal*")) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA , "SOCI") OR 
LIMIT-TO (SUBJAREA , "ENVI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA, "ECON")). De tots els articles detectats s’han seleccionat 
per els que per contingut aportaven al estudi. Posteriorment s’han afegit 14 articles vinculats. 

L’accés a entorns verds també juga un paper clau en la salut de les persones203–

207. També en la desigualtat. De fet, l’accés a la vegetació és d’alt interès per la 

majoria de les ciutats rellevants a escala mundial. Els resultats del Article II 

mostren que la proximitat a vegetació, es relaciona amb una reducció de la 

probabilitat de llogar l’habitatge per part de les famílies més vulnerables. Són 

pocs els estudis que estudien les desigualtats presentant diferències entre zones 

urbanes i zones rurals. La majoria se centren en metròpolis o ciutats principals, 
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veure Figura 16. Els que si ho fan, mostren que les tendències entre elles poden 

ser diferents208. Les probabilitats que té una família en risc d’exclusió social de 

poder llogar un habitatge dins i fora de l’àrea metropolitana són diferents, veure 

Figura 17. Això demostra que les accions o polítiques s’haurien d’aplicar en 

funció de les àrees on es vol reduir la desigualtat. 

Un altre element a tenir en compte és l'impacte que tenen els elements 

relacionats amb la vegetació com el NDVI proper o verd urbà, ja que tots dos 

actuen com a barrera d’accés dins de l’àrea metropolitana. Tot i que és el NDVI 

proper dels habitatges el que té més pes. En canvi, fora de l’àrea metropolitana, 

el NDVI actua com a facilitador del lloguer. Fora de les zones urbanes, un menor 

NDVI o verd urbà pot expressar major grau d’urbanització.  

En les zones rurals existeix una segregació de la població de baixos recursos en 

les zones més precàries. Fet que no succeeix en les zones urbanes, on la 

probabilitat que una família per sota el llindar de la pobresa pugui llogar 

augmenta. El mateix fenomen es dona amb les zones més contaminades per 

PM10. Com més contaminada és la zona on es troba l’habitatge més probable 

serà llogar-lo, dins de l’àrea metropolitana, en canvi, fora es redueix la 

possibilitat. 

5.5.1 Limitacions i fortaleses 

Les desigualtats necessiten entendre l'estat de l'individu, propi i de la seva 

comunitat. Estudiar la desigualtat a través de les llars, és un mecanisme que 

posa més èmfasis en l'entorn que genera la desigualtat que en el mateix individu. 

Si bé és cert que els resultats presenten tres àmbits a la vegada: socioeconòmic, 

ambiental i de seguretat enfocats a les famílies en risc d'exclusió social, els 

resultats que se'n deriven poden ser que no capturin la realitat de les famílies. 

Aquestes poden desenvolupar les seves activitats en entorns allunyats de les 

llars. 
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Figura 17. Associació entre els contaminants atmosfèrics i les variables 
socioeconòmiques i sanitàries i la possibilitat de no llogar un habitatge per a una família 
en risc d'exclusió social per zones 

 
Ajustat pel tipus de llar (m2,habitacions,lavabos), variables de tipus social (densitat i població) i variables de la tipologia 
d’àrees (capital i àrea del districte). 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia a partir de les dades del article: Perafita, X.; Saez, M, 2023190. 
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També és cert que la llar només presenta una foto de tot un collage que 

representa la desigualtat. La llar és un element més que pot contribuir a millorar 

la qualitat de vida. Però per si sol, no és un element que garanteixi millor qualitat 

de vida. Altres factors com l'accés a un sistema eficient de transport públic, una 

bona qualitat del servei sanitari, un bon sistema educatiu o altres factors poden 

ajudar a millorar la qualitat de vida i reduir-ne les desigualtats vinculades. 

Això implica que, per entendre bé la desigualtat, calen dades de millor qualitat i 

complexitat que permetin modelar la desigualtat a nivell individual i capturar-ne 

l'evolució per entendre: què està passant, com està passant i perquè està 

passant. 

No obstant, a l’Article II es presenta un model que permet estudiar la 

determinació social al moment. Al treballar sobre un bé de primera necessitat 

amb demanda constant, el preu d’oferta reflecteix aquells entorns als quals certs 

col·lectius no hi tenen accés. L’estudi mostra una forma eficient de detectar 

patrons que condicionen la vida i la salut de les persones. A més, permet 

planificar actuacions i dissenyar polítiques a mig i llarg termini que actuïn sobre 

els entorns que estratifiquen la societat i generen desigualtat. 
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Resultats sobre la revisió sistemàtica: 

• Existeixen múltiples mecanismes economètrics que s’utilitzen en 

l’actualitat en els entorns Big Data. La majoria d’eines aplicades a 

intel·ligències artificials, aprenentatges automàtics i similars, es basen en 

eines d’estadística clàssica. Sovint, és necessari combinar diferents tipus 

d’algoritmes per poder processar la informació i obtenir-ne resultats 

rellevants. 

Obtenció de dades de la població de Catalunya (Article I i Article II): 

• Existeixen múltiples fonts de dades oficials que permeten descarregar 

informació. Tanmateix, moltes estan protegides pel secret estadístic. 

Alternativament, existeixen altres fonts que són generades per tercers. 

Aquestes fonts no estan controlades, però generen informació de forma 

activa per tenir impacte sobre algun tipus d’activitat o sector. Amb 

tècniques d’obtenció de dades tipus webscrapping es poden aconseguir i 

explotar noves fonts de dades que permeten estudiar certs fenòmens amb 

un altre perspectiva. 

• La combinació de múltiples fonts de dades, permet estudiar els patrons 

de desigualtat amb una major riquesa, però s’ha de vigilar l’autocorrelació 

i aplicar mecanismes de constrenyiment per controlar la incidència de les 

variables sobre els estudis. 

Ús de mètodes estadístics per interpretar dades i estudiar-ne la desigualtat 

de la població de Catalunya (Article I i Article II): 

• Les clusteritzacions mostren com hi ha patrons socioeconòmics, culturals, 

ambientals i geogràfics que permeten dividir els 221 municipis de la 

província, sent Girona l’únic municipi que té una agrupació per ell sol. 

• El procés de clusterització mostra com és necessari aplicar bones 

pràctiques per poder fer una agrupació consistent de les dades. Aquestes 

bones pràctiques impliquen: estandardització de les dades, estudi de la 
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variabilitat de les agrupacions i mecanismes de comparació intra-entre 

clústers. 

• Les característiques de la llar no tenen impacte directe sobre la possibilitat 

de llogar per part de les famílies de baixos recursos. Aquest fet mostra 

que la desigualtat no està generada de manera directa per les 

característiques de la llar, i que per tant, no és un factor determinant per 

si sol, sinó que són les característiques de l'entorn residencial les que 

generen i conformen aquesta desigualtat. 

• En tot Catalunya, al moment de fer l’estudi, només existeixen 9 llars en 

les quals una família per sota el llindar de la pobresa pot estalviar prou per 

a poder sortir d’aquesta situació de vulnerabilitat. 

• Les desigualtats presents en les zones urbanes i les zones rurals són 

diferents, destacant l'impacte que tenen la vegetació i els contaminants 

en el lloguer en les zones urbanes respecte a les rurals. 

El treball dut en la tesi mostra una forma alternativa de categoritzar la població 

d'un territori. Aquesta categorització permet crear noves agrupacions que 

representin la realitat d'un territori tenint en compte indicadors d'interès. Aquest 

enfocament pren especial rellevància a l'hora de realitzar estudis de 

comportament poblacional, ja que les agrupacions més clàssiques com per 

exemples les divisions administratives o el recompte poblacional, poden generar 

males inferències o resultats esbiaixats. També es mostra com es poden trobar 

fonts on la mateixa població sigui la generadora d'informació per fer seguiment 

d'un fenomen. L'estudi presentat en l'Article II n'és un exemple. L'ús de les 

xarxes neuronals, en especial les estructures de grafs com a base per l'estudi de 

les desigualtats és l'evolució natural la tesi. Aquesta tècnica permetria focalitzar 

els estudis en les connexions entre els casos i permetria millorar els estudis de 

les desigualtats i aprofundir en les seves causes. 
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8.1 Annex I: Altres publicacions relacionades durant el període 

de la tesi 

1. Batlle Amat P, Lazaro-Lasheras L, Oliveras S, Perafita X, Tarrés A, Vilà A. 

Promoting equity through monitoring inequalities in the semi-rural region of 

Girona. European Journal of Public Health, 30 (Supplement_5) 2020. doi: 

https://doi.org/10.1093/eurpub/ckaa166.306 

2. Batlle Amat P, Vila A, Lazaro-Lasheras L, Tarrés A, Perafita X, Pou Marti N, 

Juvinyà D, Oliveras Casadella S, Pujol Fuster J, Siches T, Canales M, 

Blázquez J. Plan municipal de salud, bienestar y desarrollo sostenible en una 

comunidad rural: Práctica a nivel micro de promoción de la salud y la equidad 

a través de los datos del Observatorio en desigualdades sociales y de la 

salud. Presentat a: X Congreso Internacional de Salud, Bienestar y Sociedad; 

September 3, 2020; París, França. Internacional. 

https://cgscholar.com/cg_event/events/Wes20/proposal/50196 

3. Lazaro-Lasheras L, Batlle Amat P, Oliveras Casadella S, Perafita X, Tarrés 

A, Vila A. Promoviendo la equidad a partir de la monitorización de las 

desigualdades en la región de Girona: Diagnóstico participado de necesidad 

de datos sobre desigualdades para el fomento de la equidad en áreas rurales. 

Presentat a: X Congreso Internacional de Salud, Bienestar y Sociedad; 

September 3, 2020; París, França. Internacional. 

https://cgscholar.com/cg_event/events/Wes20/proposal/ 50173 

4. Perafita X, Tarrés A, Batlle Amat P, Lazaro-Lasheras L, Martin B, Ruiz N, Vilà 

A. Metodologia de treball de les dades sobre cobertures del sòl per la 

realització d’indicadors del àmbit Medi i entorn de l’[O]bservatori. Organisme 

de Salut Pública de la Diputació de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a: 

https://observatori.dipsalut.cat/graf_indicadors/medi_ambient_i_salut/medi_i

_entorn/cobertures_usos_sol/metodologia-cobertura-sols.pdf 

5. Sánchez J.M, Lazaro-Lasheras L, Tarrés A, Vilà A, Batlle Amat P, Perafita X, 

Ruiz N, Trias J. Procés participatiu per a la identificació de necessitats als 

municipis en matèria d’indicadors de salut i desigualtat social. Organisme de 
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Salut Pública de la Diputació de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a: 

https://observatori.dipsalut.cat/storage/755/Dipsalut_Informe_Final_Proces_

Participatiu_Obs.pdf 

6. Perafita X, Lazaro-Lasheras L, Vilà A, Batlle Amat P, Martin B, Ruiz N, Tarrés 

A. Metodologia de treball de les bases de dades Mortalitat de l’Institut 

Nacional d’Estadística (INE). Unificació per la creació dels indicadors de salut 

de l’[O]bservatori de Desigualtats Socials i de Salut. Organisme de Salut 

Pública de la Diputació de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a: https:// 

observatori.dipsalut.cat/graf_indicadors/estat_de_salut/mortalitat/METODOL

OGIA_MORTALITAT.pdf 

7. Tarrés A, Lazaro-Lasheras L, Battle Amat P, Vila A, Perafita X, Oliveras S. 

Promoting Equity through Monitoring Inequalities in the Semi-rural Region of 

Girona. Participatory Process to Identify Municipalities’ Needs for Data and 

Information. Presentat a: 11th IUHPE European Conference on Health 

Promotion; Abril 21, 2021, Girona, Espanya. 

8. Daponte-Codina A, Cabrera-León A, Mateo-Rodríguez I, Campoy F, Perafita 

X, Sáez M, Barceló MA. Atlas de los determinantes sociales de la salud en 

España. Evolución y variabilidad entre Comunidades Autónomas. 

Comunidades Autónomas. Granada: Escuela Andaluza de Salud Pública; 

2022. Disponible a: http://www.easp.es/atlasdss/ 

9. Perafita X; Battle Amat P; Vila A; Tarrés A. Observatorio sobre determinantes 

socailes y desigualdades en salud y benestar. Presentat a: 24TH IUPHE 

World Conference on Health Promotion; Maig 19, 2022 Montréal, Canada. 

Internacional. 

10. Cabrera-León A, Saez M, Campoy F, Perafita X, Mateo I, Barceló MA, 

Daponte-Codina A. Atlas de determinantes sociales de la salud en España: 

evolución y variabilidad entre las comunidades autónomas. Presentat a: XL 

Reunión Anual de la Sociedad Española de Epidemiología (SEE) y XVII 

Congresso da Associação Portuguesa de Epidemiologia (APE); September 

2, 2022 Donostia-San Sebastián, Spain. Internacional. 

11. Perafita X, Saez M, Barceló M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Battle Amat P, Martin 

B, Ruiz N, Vilà A. Contaminants i desigualtats - C[O]NTAMINANTS. Girona: 
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Organisme Autònom de Salut Pública de la Diputació de Girona; 2023. 

Disponible a: https://observatori.shinyapps.io/ATMOSFERA_PM10/ 

12. Perafita X, Saez M, Barceló M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Ruiz N, Vilà A, Battle 

Amat P. IndiMuniDem (IMD). Girona: Organisme Autònom de Salut Pública 

de la Diputació de Girona; 2023. Disponible a: 

https://observatori.shinyapps.io/APP_DEMOGRAFIA/ 

13. Perafita X, Saez M, Barceló M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Battle Amat P, Ruiz 

N, Vilà A. GirTrans (GiT). Girona: Organisme Autònom de Salut Pública de la 

Diputació de Girona; 2023. Disponible a: 

https://observatori.shinyapps.io/APP_TRANSIT/ 

14. Moreno-Vásquez M, Perafita X, Saez M, Barceló MA. Spatiotemporal 

variability in socioeconomic inequalities in vaccination against COVID-19 in 

Catalonia. Presentat a: XLI Congreso de la Sociedad Española de 

Epidemiología (SEE) y XVIII Congresso da Associaição Portuguesa de 

Epidemiologia (APE). Oporto, Portugal, 5-8 de setembre de 2023. 

Internacional. 

15. Daponte A, Perafita X, Campoy F, Saez M, Mateo I, Barceló MA, Cabrera A, 

Sánchez-Cantalejo C. El atlas de los determinantes sociales de la salud en 

España y sus CCAA 2022. Presentat a: XLI Congreso de la Sociedad 

Española de Epidemiología (SEE) y XVIII Congresso da Associaição 

Portuguesa de Epidemiologia (APE). Oporto, Portugal, 5-8 de setembre de 

2023. Internacional. 

16. Barceló MA, Moreno MA, Perafita X, Saez M. Spatiotemporal variability in 

socioeconomic and environmental inequalities in vaccination against COVID-

19 in Catalonia, Spain. Presentat a: Spatial Statistics 2023. Climate and the 

Environment. University of Colorado, Boulder, Estats Units, 18 a 21 de juliol 

de 2023. Internacional. 

17. Moreno M, Barceló MA, Perafita X, Saez M. Spatiotemporal variability in 

socioeconomic inequalities in vaccination against COVID-19 in Catalonia, 

Spain. Presentat a: METMA LATAM. Quito, Equador, 26 a 28 de juny de 

2023. Internacional. 
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8.2 Annex II: Recull d’articles vinculats al habitatge i les desigualtats. 

Taula 10. Revisió literària sobre els articles basats en el mercat immobiliària i les desigualtats. 

Article Any Tipus Països Font Zona Descricpcio 

Financialization of rental 
housing and the 

precariousness of low-income 
families in Medellín (Colombia) 

2023 Polític 
Colòmbia, 
Medellín - Urbà 

Analitzar la financerització de l'habitatge a través del lloguer 
a Medellín i les seves conseqüències entre les famílies de 

renda baixa. La financerització de l'habitatge mitjançant el 
lloguer s'evidencia amb la compra d'Habitatge d'Interès 
Social, promoguda per l'Estat, per part de famílies amb 

excedents de capital. 
Does the neighbourhood of the 

dwelling and the real estate 
agency matter? Geographical 

differences in ethnic 
discrimination on the rental 

housing market 

2022 Polític 
Bèlgica, 

Anvers 
- Urbà 

Investigar en quina mesura la composició ètnica i 
socioeconòmica del veïnat està relacionada amb els nivells 
de discriminació al mercat de lloguer d'habitatges i com això 
es relaciona amb les teories de discriminació ètnica. Una 

composició socioeconòmica més baixa es relaciona amb unes 
taxes d'invitació generals més baixes. 

Searching for housing in the 
digital age: Neighborhood 
representation on internet 
rental housing platforms 

across space, platform, and 
metropolitan segregation 

2021 Polític 
Estats 
Units 

On-line Urbà 

Aquest article estudia la comprensió de com les plataformes 
en línia afecten la dinàmica de cerca d'habitatges a través 
dels seus biaixos i segmentació, i destaca el potencial i els 

límits de l'ús de les dades disponibles en aquestes plataformes 
per produir estimacions de lloguer de zones petites. 

Multidimensional 
Discrimination in the Online 

Rental Housing Market: 
Implications for Families With 

Young Children 

2022 Polític 
Estats 
Units 

On-line Urbà 

Examinen la discriminació en l'habitatge que viuen les 
persones que pertanyen a múltiples grups desfavorits. 

Trobant un patró dinàmic de discriminació multidimensional 
i donen suport a arguments per a un enfocament 

interseccional per comprendre i combatre la desigualtat. 

The unequal availability of 
rental housing information 

across neighborhoods 
2021 Social 

Estats 
Units 

On-line i 
enquesta 

Urbà 

L’estudi estudia com varia la informació disponible dels 
lloguers segons la tipologia de barris. L’estudi es basa en la 

plataforma Craiglist. Els resultats mostren que l’accés a 
informació varia segons la composició socioeconòmica i 

ètnica dels barris. 
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Online rental housing market 
representation and the digital 

reproduction of urban 
inequality 

2020 Polític 
Estats 
Units 

On-line Urbà 

Estudi de com el lloguer d’habitatges pot reduir les 
desigualtats segons raça i classe social. Basat en anuncis 
de Craiglist. L’estudi mostra com el mercat d’habitatge està 

segregats digitalment generant mobilitzacions residencials. 
Les tecnologies poden reforça la segregació racial. 

Migration and inequality in 
rental housing: Affordability 
stress in the Chinese cities 

2020 Social Xina Enquesta Urbà 

L’article analitza com els treballadors immigrants a la Xina 
estan sotmesos a la desigualtat en accessibilitat i 

assequibilitat al lloguer. L’estudi es basa en la tensió de la 
renda. Els resultats mostren una bretxa creixent entre el nord 

i el sud del país, on en les zones més urbanitzades hi ha 
major presència d’immigrants. 

Analyzing the private rental 
housing market in Shanghai 

with open data 
2019 Social 

Xina, 
Xangai 

On-line Urbà 

L’estudi estudia els preus de lloguer a Xangai. Els resultats 
mostren que la concertació de lloguer més cars es troben al 
centre de la ciutat, mobilitzant a les famílies pobres. El preu 

del lloguer, està influenciat per oferta laboral, salaris, 
serveis públic entre d’altres.  

Closed doors everywhere? A 
meta-analysis of field 
experiments on ethnic 

discrimination in rental housing 
markets 

2019 Polític 

Estats 
Units, 

Canadà i 
Europa 

- Urbà 

L’article consisteix en un meta-anàlisis sobre la discriminació 
ètnica en el mercat de lloguer d’habitatges. Els resultats 
mostren que la discriminació disminueix en el temps, 

relacionant la falta d’informació de la classe social dels 
sol·licitants. 

India's residential rental 
housing 

2017 Social Índia Enquesta Urbà 

L’article estudia l’estat del lloguer a l’Índia, a través del cens 
i enquestes. Els resultats mostren una escassetat 

d’habitatges i falta d’accessibilitat econòmica. També es 
destaquen l’augment del nombre de cases buides, trobant 

desigualtats entre les necessitats dels habitatges i el nombre de 
cases buides.  

The financialisation of rental 
housing: A comparative 

analysis of New York City and 
Berlin 

2016 Social 

Estats 
Units, 

Nova York 

i Europa, 
Berlín 

- Urbà 

L’article compara com les inversions privades han impactat 
sobre el mercat de lloguer a Nova York i Berlín. Es mostra 

com la financerització ha generat un augment de la 
desigualtat d’accés al habitatge i ha configurat espais 

abandonats. Proposa proteccions al lloguer. 
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Forced Displacement From 
Rental Housing: Prevalence 

and Neighborhood 
Consequences 

2015 Polític 
Estats 
Units, 

Milwaukee 
Enquesta Urbà 

L’estudi es basa en una enquesta de llogaters a Milwaukee i 
n’estudia el seu desplaçament forçós. Els resultats mostren 
que un de cada vuit inquilins experiments una mobilització 

forçosa a zones més precàries i amb majors índex de 
criminalitat. 

People like us? Social status, 
social inequality and 

perceptions of public rental 
housing 

2014 Social 
Xina, 

Hong Kong 
Enquesta Urbà 

L’article estudia com les polítiques neoliberals han afectat al 
mercat immobiliari. Es basa en un enquesta que examina 
l’experiència de 3.000 llogaters a Hong Kong i com els hi 

afecta la percepció del estatus social i igualtat a l’hora de 
pagar un lloguer. 

Fair and affordable? racial and 
ethnic segregation and 

inequality in New York city 
rental housing 

2011 Social 
Estats 
Units, 

Nova York 
Enquesta Urbà 

L’article analitza l’equitat i desigualtat en les polítiques 
d’habitatge assequibles a Nova York. Els resultats mostren 
que existeix segregació racial i ètnica. També mostren com 
els habitatges mixtos funcionen millor que els habitatges 

públics. 

Air Pollution, Social 
Deprivation, and Mortality. A 

Multilevel Cohort Study 
2007 Ambiental 

Noruega, 
Oslo 

Enquesta Urbà 

L’estudi examina com afecta la contaminació del aire a 
diferents zones de Oslo. L’estudi es condueix a partir de 
registres demogràfics i de contaminació. Els resultats 

mostren que les zones més pobresa presenten nivells més 
alts de contaminació. 

Environmental equity, air 
quality, socioeconomic status, 

and respiratory health: a 
linkage analysis of routine data 

from the Health Survey for 
England 

2005 Ambiental 
Regne 
Unit 

Enquesta 
Rural i 
urbà 

L’estudi examina l’impacte de la contaminació del Regne unit 
en relació la salut i l’estatus socioeconòmic. Els resultats 

mostra que les persones en àrees mes desafavorides tenen 
més risc de mort prematura relacionada amb la contaminació 

del aire. Es proposen millores polítiques tant socials com de 
qualitat del aire. 

Which communities have 
better accessibility to green 
space? An investigation into 

environmental inequality using 
big data 

2020 Ambiental 
Xina, 
Xangai 

On-line Urbà 

L’estudi analitza a Xangai l’accessibilitat als espais verds 
segons estatus econòmic i preu de l’habitatge. Els resultats 
mostren desigualtats respecte els preus dels habitatges. 
Proposen millores en les planificació per evitar desigualtats 

ambientals. 

The role of informal green 
spaces in reducing inequalities 

in urban green space 
availability to children and 

seniors 

2020 Ambiental 
Polònia, 
Warsaw & 

Łódź 
Enquesta Urbà 

L’estudi investiga la desigualtat d’accés als espais verds 
“informals”. Els resultats mostren que existeix una desigualtat 
en la distribució del espais verds formals. Proposen millores 

de gestió a l’accés per reduir-ne la desigualtat. 
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Measuring socio-economic 
disparities in green space 
availability in post-socialist 

cities 

2021 Ambiental 

Hongria, 
Debrecen, 
Kecskemét 
& Szeged 

On-line Urbà 

L’estudi examinar la facilitat d’espais verds en les zones 
urbanes de les ciutats hongareses: Debrecen, Kecskemét i 
Szeged. Les zones s’estudien en funció dels seus factors 
socioeconòmics. Els resultats mostren desigualtats entre 

disponibilitat d’espais verds i tipus de barris. 

Valuing urban green amenities 
with an inequality lens 

2021 Ambiental 
Suècia, 
Estocolm 

On-line Urbà 

L’estudi analitza les zones verdes afecten els preus del 
habitatges. S’utilitzen dades de venda dels habitatges de les 
afores de Suècia, Estocolm. Els resultats mostren que les 

zones forestals tenen impacte sobre els preus dels 
apartaments. 

Access to urban green space 
and environmental inequalities 

in Germany 
2017 Ambiental 

Alemanya, 
53 ciutats 

Enquesta Urbà 

Aquest estudi relaciona la disponibilitat d’àrees verdes en 
zones urbanes de 53 ciutats alemanyes i els seus nivells 
socioeconòmics. Es realitza una combinació de llars amb 
dades de població i l’accessibilitat al verd en un radi de 500 
metres. Els resultats mostren que hi ha diferències entre 

ciutats i entre grups socioeconòmics. 

Exploring the equality of 
accessing urban green 

spaces: A comparative study 
of 341 Chinese cities 

2021 Ambiental 
Xina, 

341 ciutats 
On-line 

Urbà i 
rural 

Aquest estudi analitza l’accés al verd de múltiples ciutats 
xineses. S’han creat dos índex que mesuren l’equitat 

d’accés al verd. Els resultats mostren disparitats d’igualtat 
d’accés en tot el país. També destaquen la relació PIB per 

càpita i la densitat respecte aquests indicadors.  

Do area-based intervention 
programs affect house prices? 

A quasi-experimental 
approach 

2017 Social 
Noruega, 

Oslo 
- Urbà 

L’estudi es realitza a Oslo, per relacionar l’atracció dels 
barris segons el seu nivell de preus. Els resultats mostren 
un augment significatiu en els preus en dues de les tres 

àrees. 

JUE Insight: City-wide effects 
of new housing supply: 

Evidence from moving chains 
2022 Social 

Finlàndia, 
Hèlsinki 

On-line Urbà 

Aquest estudi analitza els efecte de els habitatges de nova 
construcció en el mercat del centre de Hèlsinki. Els resultats 
mostren que aquest augment de la oferta beneficia els barris 

i les persones de renda mitja i baixa ja que se’n millora 
l’accessibilitat a l’habitatge d’aquestes àrees.  

The Urban Poor, Rental 
Accommodations, and 

Housing Policy in Korea 
2002 Social 

Corea del 
Sud,  
Seül 

Enquesta Urbà 

L’article analitza els problemes relacionats amb els 
habitatges situats en zones de baixos ingressos a Corea 

del Sud. Destaca la presencia de lloguers il·legals i 
habitatges deficients que són utilitzats per persones pobres. 
Proposen millores de les polítiques de habitatges socials, 

centrant-se en el lloguer i no en la venta. 
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Urban poverty 
neighbourhoods: Typology and 

spatial concentration under 
China’s market transition, a 

case study of Nanjing 

2006 Social 
Xina, 

Nanjing 
Enquesta Urbà 

L’estudi investiga la relació espacial de la pobresa urbana a 
la ciutat de Nanjing. S’identifiquen tres tipus de barris: zones 
degradades del centre de la ciutat, comunitat de treballadors 
precàries i assentaments d’immigrants en zones rurals. La 

pobresa va relacionada amb el desenvolupament urbà i la 
marginalitat de les zones. 

Accessibility of green areas for 
local residents 

2021 Ambiental 

Països 
Baixos, 

Amsterdam; 
Àustria, 
Viena; 

Alemanya, 
Berlin 

Online Urbà 

L’estudi es basa en comprendre com la població accedeix als 
espais verds en diferents ciutats europees. Els resultats 

mostren com els espais verds estan condicionats per la 
ubicació de la ciutat i la seva densitat.  

How does urban green space 
feature influence physical 

activity diversity in high-density 
built environment? An on-site 

observational study 

2021 Ambiental 
Xina, 
Xangai 

Enquesta Urbà 

L’estudi relaciona els espais verds urbans del centre de 
Xangai amb la salut pública de la seva població. Els resultats 

mostren com la proporció de cobertura verda i la densitat 
d’arbustos estan relacionades de manera positiva amb 

l’activitat física. La densitat d’arbres presenta una relació 
inversa i negativa. 

Font: Taula d’elaboració pròpia a partir de la cerca realitzada en la base de dades acadèmica SCOPUS. S’ha realitzat la següent cerca: (TITLE ("rental hous*") AND TITLE-ABS-KEY ("inequal*")) AND 
(LIMIT-TO (SUBJAREA , "SOCI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA , "ENVI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA, "ECON")). De tots els articles detectats s’han seleccionat per els que per contingut aportaven al 
estudi. Posteriorment s’han afegit 14 articles vinculats. 
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8.3 Annex III: Recull de principals softwares per a Machine Learning 

Taula 11. Recull de principals softwares per desenvolupar els mètodes supervisats i no supervisats identificats en la revisió sistemàtica. 

Algoritme Software 

K-nearest neighbour classification 
(K-NN) 

Python WEKA 

R RapidMiner 

TensorFlow  Azure Machine Learning 

Keras  KNIME 

MATLAB Orange 

Bootstrap 

Python SPSS 

R Stata 

MATLAB Efron's Bootstrap Software 

SAS GraphPad Prism 

Julia JMP 

Classification and regression trees 
(CART) 

Python Orange 

R KNIME 

MATLAB Azure Machine Learning 

WEKA TensorFlow  

RapidMiner Google Cloud AutoML 
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Boosting 

Python RapidMiner 

R KNIME 

Scikit-learn Azure Machine Learning 

XGBoost  AWS SageMaker 

MATLAB Google Cloud AutoML 

Bagging 

Scikit-learn RapidMiner 

MATLAB Orange 

R KNIME 

Weka  Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 

Random forest (multiple CART) 

Scikit-learn  RapidMiner 

R  Orange 

MATLAB KNIME 

Weka (Java) Azure Machine Learning 

H2O AWS SageMaker 

Ridge regression (RR) 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

MATLAB KNIME 

Statsmodels Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 
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Bridge regression (BR) 

R RapidMiner 

Scikit-learn Orange 

MATLAB KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 

Gibbs sampling 

Stan WinBUGS/OpenBUGS 

JAGS GeNIe Modeler 

PyMC3 KNIME 

TensorFlow Probability Azure Machine Learning 

R AWS SageMaker 

Non-negative Garrote (NNG) 

R RapidMiner 

Scikit-learn Orange 

MATLAB KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 

Least Absolute Shrinkage and 
Selection Operator (LASSO) 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

MATLAB KNIME 

Statsmodels Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 
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Smoothly Clipped Absolute 
Deviation (SCAD) 

R RapidMiner 

Scikit-learn Orange 

MATLAB KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 

Adaptative model selection (AMS) 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

XGBoost KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Weka AWS SageMaker 

Least angle regression (LARS) 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

MATLAB KNIME 

Statsmodels Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 

Spike-and-slab 

R WinBUGS/OpenBUGS 

Stan GeNIe Modeler 

JAGS KNIME 

PyMC3 Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 
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Elastic Net 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

MATLAB KNIME 

Statsmodels Azure Machine Learning 

TensorFlow AWS SageMaker 

Penalitzacions concoves minimax 
(MCP) 

R RapidMiner 

Scikit-learn Orange 

MATLAB KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 

Bayesian bridge regression 

Stan WinBUGS/OpenBUGS 

JAGS GeNIe Modeler 

PyMC3 KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

R AWS SageMaker 

Quasi-Bayesian 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

TensorFlow KNIME 

MATLAB Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 
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Quasi-maximum likelihood estimator 
(QMLE) 

R EViews 

Scikit-learn SAS 

MATLAB SPSS 

Stata Azure Machine Learning 

Statsmodels AWS SageMaker 

Quasi-Bayesian local likelihood 
(QBLL) 

R KNIME 

Python GeNIe Modele 

Stan RapidMiner 

MATLAB Azure Machine Learning 

SAS/IML AWS SageMaker 

Quantile regressions (QR) 

R SPSS 

Scikit-learn Stata 

Statsmodels EViews 

MATLAB Azure Machine Learning 

SAS AWS SageMaker 

Model mixta 

R SPSS 

Python GraphPad Prism 

MATLAB JMP 

SAS Azure Machine Learning 

Stata AWS SageMaker 
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K-means 

Scikit-learn RapidMiner 

R Orange 

MATLAB KNIME 

TensorFlow Azure Machine Learning 

Weka AWS SageMaker 

Fuzzy 

Scikit-fuzzy Fuzzy Logic Designer 

R G fuzzy 

MATLAB FuzzyCLIPS 

Octave Azure Machine Learning 

Java Fuzzy Logic Toolkit AWS SageMaker 

Partitioning Around Medoids (PAM) 

R Orange 

Python KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Weka AWS SageMaker 

Clustering Large Applications 
(CLARA) 

R Orange 

Python KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 
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Divisie Analysis (DIANA) 

R Orange 

Python KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Agglomerative Nesting (AGNES) 

R Orange 

Python KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Clustering Large Applications based 
on Randomized Search (CLARANS) 

Python Orange 

R KNIME 

Java RapidMiner 

MATLAB Azure Machine Learning 

Julia AWS SageMaker 

 Density-Based Spatial Clustering of 
Applications with Noise (DBSCAN) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 
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Balanced Iterative Reducing and 
Clustering using Hierarchies 

(BIRCH) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Density-based Clustering 
(DENCLUE) 

Python Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Ordering Points To Identify the 
Clustering Structure (OPTICS) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Local outlier factor (LOF) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 
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Shared nearest neighbour (SNN) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

BIRCH meets coresets for k-means 
clustering (BICO) 

Scikit-learn Orange 

R KNIME 

MATLAB RapidMiner 

Julia Azure Machine Learning 

Java AWS SageMaker 

Hebbian Learning 

TensorFlow Neural Designer 

PyTorch GeNN 

NEST Emergent Neural Simulation Software 

Brian2 Azure Machine Learning 

MATLAB AWS SageMaker 

Restricted Boltzmann Machine 
(RBM) 

TensorFlow KNIME 

PyTorch RapidMiner 

scikit-learn Neural Designer 

MATLAB Azure Machine Learning 

Theano AWS SageMaker 
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Autoencoders 

TensorFlow KNIME 

PyTorch RapidMiner 

Keras Neural Designer 

scikit-learn Azure Machine Learning 

MATLAB AWS SageMaker 

Deep Belief Networks (DBN) 

TensorFlow KNIME 

PyTorch RapidMiner 

Keras Neural Designer 

Theano Azure Machine Learning 

MATLAB AWS SageMaker 

Generative Adversarial Networks 
(GAN) 

TensorFlow Neural Designer 

PyTorch GAN Lab 

Keras Azure Machine Learning 

MATLAB AWS SageMaker 
Font: Taula d’elaboració pròpia
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8.4 Annex IV: Estudi intra-entre clústers per 10 clústers. 

 

Taula 12. Validació intra-entre clústers per a 10 clústers utilitzant la base de dades estandarditzada per z-score 

Name 
Nº 

Clusters 
Noise 
Point 

Avg 
Between 

Avg 
Within 

Avg 
Silhouette 

DUNN 
Index 

Entropy 
WB 

Ratio 
CH 

Index 
Separation 

Index 
Data set: Z-score 

K-MEANS 10 0 8,7562 5,2300 0,1298 0,0355 1,9118 0,5973 173,4225 1,7544 

PAM 10 0 8,5385 5,4082 0,0913 0,0289 1,9805 0,6334 163,3552 1,4971 

CLARA 10 0 8,6918 5,5430 0,0612 0,0396 1,8444 0,6377 153,4150 1,4097 

CLARANS 10 0 9,0511 5,4920 0,1237 0,0515 1,5391 0,6068 165,6828 1,6965 

HKMEANS 10 0 9,6981 5,4041 0,2028 0,0922 1,4347 0,5572 180,5587 2,6274 

FUZZY 4 0 23,1511 6,9918 0,4351 0,0530 0,2349 0,3020 125,6927 7,0499 

BICO 10 0 8,4412 6,1908 0,0172 0,0170 2,0855 0,7334 39,0796 1,5683 

EA 10 0 8,4412 6,1908 0,0172 0,0170 2,0855 0,7334 39,0796 1,5683 

DIANA 9 0 8,1173 7,8470 -0,2971 0,0161 0,5394 0,9667 1,9863 1,5233 

AGNES 10 0 7,6427 7,8028 -0,2636 0,0154 1,2448 1,0209 2,7850 1,3453 

Font: Taula d’elaboració pròpia 
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Figura 18. Representació dels diferents mecanismes d'agrupació aplicat a la base de dades estandarditzada amb z-score, on k=10 

 

 
Font: Gràfic d’elaboració pròpia 
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8.5 Annex V: Fonts d’informació identificades en l’Article I 

Variables Tipus Anys Temporalitat 
Tots els 

municipis 
Font 

Població a 1 de gener. Per sexe Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per sexe i edat any a any Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per sexe i edat quinquennal Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per sexe i edat en grans 
grups 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Poblacióa 1 de gener. Per sexe i generacions Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per lloc de naixement. 
Totals 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per lloc de naixement i sexe Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per lloc de naixement (CA i 
estranger) 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per lloc de naixement (CA i 
estranger) i sexe 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per nacionalitat i sexe Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per nacionalitat, sexe i edat 
quinquennal 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per nacionalitat, sexe i edat 
en grans grups 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per nacionalitat (continents) Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població a 1 de gener. Per nacionalitat (continents) 
i sexe 

Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població. Per sexe Demografia 1975-1996 Anual Si IDESCAT 

Población extranjera a 1 de enero. Por municipios Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT 

Població per sexe Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons sexe i edat any a any Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 
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Població segons sexe i edat quinquennal Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons sexe i edat en grans grups Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població per sexe i generacions Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons sexe i edat quinquennal Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons sexe i edat en grans grups Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per sexe, grans grups d'edat i estat civil Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Població. Per sexe i estat civil Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per sexe i estat civil (agregat) Demografia 2011 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per sexe, edat qinquennal i estat civil Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

Població. Lloc de naixement per comunitats 
autònomes i estat civil 

Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

 
Població. Nacionalitat per continents i estat civil 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Població. Per sexe, edat quinquennal, nacionalitat 
estrangera i estat civil 

Demografia 2011 10 anys No IDESCAT 

Població. Per nacionalitat, sexe, grans grups d'edat 
i estat civil 

Demografia 2011 10 anys No IDESCAT 

Població segons lloc de naixement. Totals Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement, sexe i edat Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement per comunitats 
autònomes 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement per comunitats 
autònomes i sexe 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement per comunitats 
autònomes i edat 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons país de naixement i sexe Demografia 2011 10 anys No IDESCAT 

Població segons país de naixement, sexe i 
nacionalitat 

Demografia 2011 10 anys No IDESCAT 

Població segons lloc de naixement per continents Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 
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Població segons lloc de naixement per continents i 
sexe 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement per continents i 
nacionalitat 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement i nivell 
d'instrucció. Població 10 anys i més 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons el lloc de naixement i relació amb 
l'activitat. Total població 

Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement i sectors 
d'activitat dels ocupats (CCAE93) 

Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

 
Població segons el lloc de naixement i branques 
d'activitat dels ocupats 

Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT 

Població segons lloc de naixement i branques 
d'activitat dels ocupats (CCAE93) 

Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

Població segons el lloc de naixement i branques 
d'activitat dels desocupats 

Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT 

Població segons el lloc de naixement i professió 
dels ocupats (CCO94) 

Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

Població segons el lloc de naixement i professió 
dels ocupats 

Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT 

 
Població segons el lloc de naixement i professió 
dels desocupats 

Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT 

Població segons nacionalitat i sexe Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT 

Població segons nacionalitat, sexe i grup d'edat Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons nacionalitat per continents Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons nacionalitat per continents i sexe Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població segons nacionalitat per continents, sexe i 
edat 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 
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Població segons nacionalitat per continents i lloc de 
naixement 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català (%) 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català i sexe 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català i edat. 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català per edat i sexe 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català i lloc de naixement. 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català i any d'arribada a Catalunya 

Demografia 1986-1996 10 anys Si IDESCAT 

Població de 10 anys i més segons coneixement del 
català i nivell d'instrucció. 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Població de 2 anys i més segons coneixement del 
català i estudis en curs. 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Coneixement del català dels ocupats per professió 
(CCO94) 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Llars. Total Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars. Per nombre de famílies Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars. Per nombre de famílies (agregat) Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars. Per nombre i tipus de nucli Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars. Per nombre i tipus de nucli (agregat) Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars. Per nombre i tipus de nucli i, per nombre de 
fills 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 
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Llars. Per nombre i tipus de nucli i, per nombre de 
fills menors de 16 anys 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Llars d'estrangers. Per grandària de la llar amb 
algun dels membres estranger 

Demografia 2001 10 anys No IDESCAT 

Llars d'estrangers. Per grandària de la llar amb tots 
els membres estrangers 

Demografia 2001 10 anys No IDESCAT 

Composició de les llars per generacions Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis de matrimonis. Per nombre de fills menors 
de 16 anys 

Demografia 2001 10 anys No IDESCAT 

Nuclis de parelles de fet. Per estat civil Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis de parelles de fet. Per nombre de fills 
menors de 16 anys 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis monoparentals. Per tipus Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis monoparentals. Per tipus i fills menors de 16 
anys 

Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis monoparentals. Per estat civil. Pares Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis monoparentals. Per estat civil. Mares Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Nuclis monoparentals. Per estat civil. Total Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per nombre de fills 
nascuts vius. Fins a 8 i més fills 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per nombre de fills 
nascuts vius. Fins a 4 i més fills 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per edat any a any i 
nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per edat quinquennal i 
nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per nombre de fills biològics tinguts i edat Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per nombre de fills biològics tinguts, 
nacionalitat i edat 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 
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Dones per nombre de fills biològics tinguts i estat 
civil 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per nombre de fills biològics tinguts, estat 
civil i edat 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones casades i no casades per nombre de fills 
biològics tinguts i edat 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones casades i no casades per nombre de fills 
biològics tinguts i edat 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones solteres i no solteres per nombre de fills 
biològics tinguts i edat 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per nombre de fills biològics tinguts i relació 
amb l'activitat econòmica 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per edat i convivència amb els pares Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones per edat i convivència amb els pares Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones segons si tenen fills o no per nacionalitat i 
per la de la parella 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per any de naixement, 
nacionalitat i nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per estat civil i nombre de 
fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per estat civil, edat i 
nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per lloc de naixement, 
edat i nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per nacionalitat, edat i 
nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Dones de 16 anys i més. Per principals països de 
nacionalitat i nombre de fills nascuts vius 

Salut 2011 10 anys No IDESCAT 

Habitatges principals. Per règim de tinença 
Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 
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Habitatges principals segons l'any de construcció 
de l'edifici 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons l'any de construcció i 
règim de tinença 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons l'any de construcció i 
nombre d'habitacions 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals. Per superfície útil 
Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons la superfície útil i 
règim de tinença 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons la superfície útil i any 
de construcció 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals. Per superfície útil i 
instal.lacions 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals. Per nombre d'habitacions 
Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons instal·lacions 
Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons instal·lacions i serveis 
(II) 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons instal·lacions i serveis 
(III) 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals amb calefacció segons el 
tipus de combustible 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals amb calefacció segons el 
combustible utilitzat 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons el nombre 
d'habitatges de l'edifici 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Establiments col·lectius. Per tipus. 
Mercat 
Laboral 

2011 10 anys Si IDESCAT 
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Habitatges principals per any d'arribada a 
l'habitatge 

Mercat 
Laboral 

1996-2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals per disponibilitat de segona 
residència 

Mercat 
Laboral 

2011 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons el temps dútilització 
de les segones residències 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals segons disponibilitat de 
vehicle 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Habitatges principals per problemes en l'habitatge 
Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya i sexe Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya, sexe i 
edat 

Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per lloc de naixement i any d'arribada a 
Catalunya 

Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya i 
professió dels ocupats 

Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya i 
professió dels ocupats (CCO94) 

Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població. Per any d'arribada a Catalunya i 
professió dels desocupats 

Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Població ocupada resident i llocs de treball 
localitzats per sexe 

Demografia 1986-2001 10 anys Si IDESCAT 

Població que estudia resident i llocs d'estudi 
localitzats per sexe 

Demografia 1986-2001 10 anys Si IDESCAT 

Població ocupada resident i llocs de treball 
localitzats per tipus de transport 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població que estudia resident i llocs d'estudi 
localitzats per tipus de transport 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 
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Població ocupada resident segons desplaçament al 
lloc de treball per tipus de transport 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població que estudia resident segons 
desplaçament al lloc d' estudi per tipus de transport 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població ocupada resident segons desplaçament al 
lloc de treball per mitjans de transport. Resposta 
múltiple 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població que estudia resident segons 
desplaçament al lloc d'estudi per mitjans de 
transport. Resposta múltiple 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població ocupada segons nombre de viatges diaris 
per anar a treballar 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més que estudia resident 
segons nombre de viatges diaris per anar a 
estudiar 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població ocupada resident segons temps de 
desplaçament per anar a treballar 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més que estudia resident 
segons temps de desplaçament per anar a estudiar 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Localització de l'ocupació per branques d'activitat 
(CCAE-93) 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Localització de l'ocupació per branques d'activitat. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-1991 10 anys Si IDESCAT 

Localització de l'ocupació per professions (CCO-
94) 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Localització de l'ocupació laboral per professions. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1991 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més segons nivell 
d'instrucció 

Mercat 
Laboral 

1991-2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més segons nivell 
d'instrucció i sexe 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 
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Població de 16 anys i més segons nivell 
d'instrucció, sexe i edat 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més segons estudis en curs. 
Resposta múltiple 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més segons estudis en curs i 
sexe. Resposta múltiple 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més segons estudis en curs, 
sexe i edat. Resposta múltiple 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més amb FP o 3er grau 
segons tipus d'estudis realitzats 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més amb FP o 3r grau 
segons tipus d'estudis realitzats i sexe 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més amb FP o 3er grau 
segons tipus d'estudis realitzats, sexe i edat 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població per relació amb l'activitat. Total població. 
Recomptes 

Mercat 
Laboral 

2001 10 anys Si IDESCAT 

Població per relació amb l'activitat i sexe 
Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Població per relació amb l'activitat, sexe i edat 
Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Població per relació amb l'activitat, estat civil i sexe 
Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Població de 16 anys i més per relació amb 
l'activitat. Dades bàsiques 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Població per relació amb l'activitat, nivell 
d'instrucció i sexe. Població>=16 anys 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per grans sectors d'activitat. Població de 
16 anys i més (CCAE93) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per grans sectors d'activitat i sexe. 
Població de 16 anys i més (CCAE93) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 
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Ocupats per branques d'activitat. Població de 16 
anys i més. Recomptes (CCAE93) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat. Població de 16 
anys i més. Recomptes 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat i sexe. Població 
de 16 anys i més (CCAE93) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat i sexe. Població 
de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat, sexe i edat. 
Població de 16 anys i més (CCAE93) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat, sexe i edat. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat, professió i sexe. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per branques d'activitat, professió i sexe. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió. Població de 16 anys i més. 
Recomptes (CCO94) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió. Població de 16 anys i més. 
Recomptes (CNO79) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió i sexe. Població de 16 anys i 
més (CCO94) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió i sexe. Població de 16 anys i 
més (CNO79) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió, sexe i edat. Població de 16 
anys i més (CCO94) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per professió, sexe i edat. Població de 16 
anys i més (CNO79) 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 
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Ocupats per situació professional i sexe. Població 
de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per situació professional, sexe i edat. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per condició socioeconòmica. Recomptes. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per condició socioeconòmica i sexe. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per hores treballades. Població de 16 
anys i més. Recomptes 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per hores treballades i sexe. Població de 
16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per hores treballades i sectors d'activitat. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per hores treballades i professió. Població 
de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats per hores treballades i situació 
professional. Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Població per grans sectors d'activitat. Població de 
16 anys i més. Recomptes 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Ocupats i desocupats per grans sectors d'activitat i 
sexe. Població >= 16 anys 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per branques d'activitat. Població de 
16 anys i més. Recomptes 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per branques d'activitat i sexe. 
Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per branques d'activitat, sexe i edat. 
Població 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 
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Desocupats per branques d'activitat, professió i 
sexe. Població de 16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per professió. Població de 16 anys i 
més. Recomptes 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per professió i sexe. Població de 16 
anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Desocupats per professió, sexe i edat. Població de 
16 anys i més 

Mercat 
Laboral 

1986-2001 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població. 2001-2011 Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components. 2001-2011 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components i sexe. 2001-2011 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components en taxa. Mitjana anual 2001-2011 

Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components. 1996-2001 

Demografia 1996-2001 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components i sexe. 1996-2001 

Demografia 1996-2001 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components en taxa. Mitjana anual 1996-2001 

Demografia 1996-2001 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components. 1991-1996 

Demografia 1991-1996 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components i sexe. 1991-1996 

Demografia 1991-1996 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components en taxa. Mitjana anual 1991-1996 

Demografia 1991-1996 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components. 1986-1991 

Demografia 1986-1991 5 anys Si IDESCAT 
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Creixement intercensal de la població, per 
components i sexe. 1986-1991 

Demografia 1986-1991 5 anys Si IDESCAT 

Creixement intercensal de la població, per 
components en taxa. Mitjana anual 1986-1991 

Demografia 1986-1991 5 anys Si IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). 
Sexe 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013) 
amb intervals de confiança (95%). Sexe 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). 
Grup d'edat. Total 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013) 
amb intervals de confiança (95%). Grup d'edat. 
Total 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). 
Grup d'edat. Homes 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013) 
amb intervals de confiança (95%). Grup d'edat. 
Homes 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). 
Grup d'edat. Dones 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013) 
amb intervals de confiança (95%). Grup d'edat. 
Dones 

Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). 
Sexe 

Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE) amb 
intervals de confiança 

Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). 
Grup d'edat. Ambdós sexes 

Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT 

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). 
Grup d'edat. Homes 

Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT 
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Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). 
Grups d'edat. Dones 

Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT 

Població de 15 anys i més segons nivell de 
formació assolit. Per nivells agregats 

Mercat 
Laboral 

2019 Anual No IDESCAT 

Indicadors dels estudis de la població de 25 a 64 
anys. Per sexe 

Mercat 
Laboral 

2019 Anual No IDESCAT 

Població de 15 anys i més segons nivell de 
formació assolit i sexe 

Mercat 
Laboral 

2019 Anual No IDESCAT 

Població de 15 anys i més segons nivell de 
formació assolit i grups d'edat decennal 

Mercat 
Laboral 

2019 Anual No IDESCAT 

Població de 15 anys i més segons nivell de 
formació assolit i nacionalitat 

Mercat 
Laboral 

2019 Anual No IDESCAT 

Renda familiar disponible bruta (RFDB). Revisió 
estadística 2019. Índex 

Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Renda familiar disponible (RFDB). Revisió 
estadística 2019. Per principals components 

Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Renda familiar disponible bruta (RFDB). Revisió 
estadística 2019. Per principals recursos (%) 

Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Renda familiar disponible bruta (RFDB). Revisió 
estadística 2019. Per principals usos (%) 

Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Producte interior brut. Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Valor afegit brut. Per sectors Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Valor afegit brut. Per sectors (%) Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT 

Parc de vehicles, per tipus Economia 1991-2012 Anual Si IDESCAT 

Parc de vehicles. Índex de motorització Economia 1991-2012 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per lloc d'inscripció 
i sexe 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 
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Població resident a l'estranger. Per lloc de 
naixement, sexe i edat quinquennal 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per país de 
residència (més de 500 residents) i sexe 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per continent de 
residència, sexe i edat quinquennal 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per continent de 
residència i lloc de naixement 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per lloc de 
naixement i continent de residència (agregat) 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Població resident a l'estranger. Per país de 
residència (més de 500 residents) i lloc de 
naixement (agregat) 

Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Emigracions externes. Per continent de destinació. Demografia 2005-2020 Anual Si IDESCAT 

Altes i baixes de residència Demografia 1981-1994 Anual Si IDESCAT 

Migracions. Totals Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT 

Migracions. Sexe i grups d'edat Demografia 2002-2020 Anual Si IDESCAT 

Immigracions. Per municipi de destinació i lloc de 
procedència. 

Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT 

Emigracions. Per municipi de procedència i lloc de 
destinació. 

Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT 

 
Saldos migratoris interns. Municipis 

Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT 

Immigracions externes. Per continent de 
procedència. 

Demografia 2004-2020 Anual Si IDESCAT 

Impost sobre la renda de les persones físiques 
(IRPF) 

Economia 2000-2019 Anual Si IDESCAT 

Impost de béns immobles de naturalesa urbana 
(IBI) 

Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT 
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Impost de béns immobles de naturalesa rústica 
(IBI) 

Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT 

Cadastre immobiliari urbà Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT 

Cadastre immobiliari rústic Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població ETCA i de població 
estacional ETCA 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població estacional ETCA, per 
trimestre 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada ETCA i taxa de 
vinculació 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada no resident 
ETCA, per trimestre 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població ETCA i de població 
estacional ETCA 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població estacional ETCA, per 
trimestre 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada ETCA i taxa de 
vinculació 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada no resident 
ETCA, per trimestre 

Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de població vinculada Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de poblacio per sexe Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de poblacio per sexe i edat any a any Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT 

Estimacions de poblacio per sexe i edat 
quinquennal 

Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT 

Moviment demogràfic de les estimacions 
postcensals de població. Homes. 

Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT 

Moviment demogràfic de les estimacions 
postcensals de població. Dones. 

Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT 
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Moviment demogràfic de les estimacions 
postcensals de població. 

Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT 

Població segons hagin tingut alguna relació laboral 
d'ocupació, per sexe. 

Mercat 
Laboral 

2006-2018 Anual No IDESCAT 

Població segons hagin tingut alguna relació laboral 
d'ocupació, per sexe. Percentatge 

Mercat 
Laboral 

2006-2018 Anual No IDESCAT 

Efectius de les policies locals. Per graduació 
Incidéncies i 
emergències 

1993-2020 Anual Si IDESCAT 

Eleccions al Parlament de Catalunya. Dades 
generals 

Despesa 
pública 

2010,2012,2015,2017 Aleatori Si IDESCAT 

Resultats de les eleccions al Parlament de 
Catalunya. Vots a partits 

Despesa 
pública 

2010,2012,2015,2017 Aleatori Si IDESCAT 

Residus municipals. Generació. Total registrat i 
generació per càpita 

Mercat 
Laboral 

2004-2020 Anual No IDESCAT 

Residus municipals. Generació. Recollida selectiva 
registrada. Per tipus de residu 

Mercat 
Laboral 

2004-2020 Anual No IDESCAT 

Residus municipals. Tractament. Recollida no 
selectiva registrada. Per tipus de tractament 

Mercat 
Laboral 

2004-2020 Anual No IDESCAT 

Renda Garantida de Ciutadania Economia 2018-2020 Anual No IDESCAT 

Persones reconegudes legalment com a 
discapacitades per sexe 

Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT 

Persones reconegudes legalment com a 
discapacitades per edat 

Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT 

Persones reconegudes legalment com a 
discapacitades segons el tipus de discapacitat 

Demografia 2018-2020 Anual No IDESCAT 

Persones reconegudes legalment com a 
discapacitades segons el grau de discapacitat 

Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT 

Nascuts vius segons sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 
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Nascuts vius segons sexe i edat de la mare Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Nascuts vius segons lloc de residència/inscripció i 
sexe 

Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Nascuts vius segons el mes del part i el sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Nascuts vius segons sexe i pes al néixer Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Nascuts vius segons edat de la mare i pes al néixer Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Nascuts vius segons sexe i nacionalitat de la mare Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Nascuts vius segons edat i nacionalitat de la mare Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Nascuts vius segons mare estrangera per sexe i 
edat de la mare 

Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Nascuts vius segons mare estrangera per sexe i 
mes de part 

Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Parts segons edat de la mare i multiplicitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons edat de la mare i normalitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons edat de la mare i maturitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons edat de la mare, tipus de part i 
maturitat 

Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons edat de la mare i assistència sanitària Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons multiplicitat i normalitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Parts segons multiplicitat i maturitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Morts fetals tardanes Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT 

Naixements, defuncions i matrimonis. Recomptes Demografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Matrimonis segons el lloc de residència / inscripció Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Matrimonis segons el tipus de celebració Demografia 1976-2011 Anual Si IDESCAT 

Matrimonis segons el mes de celebració Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Atur registrat (a 31 de març). Recomptes 
Mercat 
Laboral 

2005-2020 Anual Si IDESCAT 

Atur registrat. Per sexe. Mitjanes anuals 
Mercat 
Laboral 

2005-2020 Anual Si IDESCAT 
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Atur registrat. Per sectors. Mitjanes anuals 
Mercat 
Laboral 

2009-2020 Anual Si IDESCAT 

Atur registrat. Per branques d'activitat. Mitjanes 
anuals 

Mercat 
Laboral 

2009-2021 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats. 
Ensenyaments universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents per lloc d'estudi. Ensenyaments 
universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Llocs d'estudi localitzats per lloc de residència de 
l'alumne. Ensenyaments universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats per 
sexe. Ensenyaments universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats. 
Ensenyaments no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents per lloc d'estudi. Ensenyaments 
no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Llocs d'estudi localitzats per lloc de residència de 
l'alumne. Ensenyaments no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats per 
sexe. Ensenyaments no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats per 
edat. Ensenyaments no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Alumnes residents i llocs d'estudi localitzats per 
nivell d'estudis. Ensenyaments no universitaris 

Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT 

Biblioteques per tipus 
Despesa 
pública 

2002-2008 Anual Si IDESCAT 

Biblioteques per titularitat 
Despesa 
pública 

2002-2008 Anual Si IDESCAT 

Població segons llengua inicial Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT 

Població segons llengua habitual Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT 
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Població segons usos lingüístics i àmbits d'ús Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT 

Defuncions segons sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Defuncions segons el lloc de residència/inscripció i 
sexe 

Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Defuncions segons el mes de la mort i sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Afiliats a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per sexe. A últim dia del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliats a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per grups d'edat. A últim dia 
del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliats a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per nacionalitat. A últim dia del 
mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per sexe. A últim dia del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per grups d'edat. A últim dia 
del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per nacionalitat. A últim dia del 
mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per tipus de relació laboral. A 
últim dia del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Per sector d'activitat. A últim 
dia del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Afiliacions a la Seguretat Social segons residència 
padronal de l'afiliat. Règim general de la Seguretat 
Social i Règim especial de treballadors autònoms. 
A últim dia del mes 

Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual No IDESCAT 

Capital de provincia Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI 

Municipi de muntanya Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI 
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Municipi de costa Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI 

Altitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Latitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Longitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT 

Capital de la comarca Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI 

Habitant per km² de sòl urbà Demografia 2012-2020 Anual Si XIFRA 

Habitant per km² de sòl urbanitzable Demografia 2012-2020 Anual No XIFRA 

Habitant per km² de sòl no urbanitzable Demografia 2012-2020 Anual Si XIFRA 

Població. Variació percentual Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Variació percentual de l'estructura Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Habitants per km² Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de masculinitat Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Edat mitjana de la població Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Percentatge de joves Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Percentatge d'adults Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Percentatge de població gran Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa de joventut Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex d'envelliment Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de sobreenvelliment Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de dependència global Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de dependència juvenil Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de dependència senil Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de recanvi de la població en edats actives Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de potencialitat Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex de tendència Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Dimensió mitjana de la llar Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa de llars unipersonals Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa de llars amb família nombrosa Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 
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Variació percentual d'estrangers Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Índex d'autoctonisme Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Taxa d'estrangeria global Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Taxa de coneixement del català Demografia 1986-2011 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa de titulats universitaris Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa bruta de mortalitat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa bruta de natalitat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa general de fecunditat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Índex sintètic de fecunditat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Creixement natural Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Saldo migratori per 1.000 habitants Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Creixement migratori Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Ràtio d'immigració exterior Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Densitat de biblioteques per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2000-2018 Bianual Si XIFRA 

Densitat d'arxius i museus per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2000-2018 Bianual Si XIFRA 

Densitat de sales de cinema i teatres per 10.000 
habitants 

Despesa 
pública 

2000-2018 Bianual Si XIFRA 

Poliesportiu cobert per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2000-2018 Bianual Si XIFRA 

Piscina coberta per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2009-2020 Anual Si XIFRA 

Camps de futbol, rugbi, etc. per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2009-2020 Anual Si XIFRA 

Pistes de tennis per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2009-2020 Anual Si XIFRA 

Residus Kg/hab./dia Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

% recollida selectiva sobre total Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Emissions de CO2 d'edificis residencials per càpita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA 
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Emissions de CO2 d'edificis del sector terciari per 
càpita 

Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA 

Emissions de CO2 per tractament de residus sòlids 
i urbans per càpita 

Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA 

Emissions de CO2 del transport per càpita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA 

Emissions de CO2 industrial per càpita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA 

Oficines de farmàcia per 1.000 habitants Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA 

Variació percentual de centres educatius 
Despesa 
pública 

1992-2020 Anual No XIFRA 

Taxa d'ocupació de centres educatius 
Despesa 
pública 

1992-2020 Anual No XIFRA 

Taxa d'ocupació de les aules 
Despesa 
pública 

1992-2020 Anual No XIFRA 

Taxa d'atenció del professorat 
Despesa 
pública 

1992-2020 Anual No XIFRA 

Places en residències per a gent gran Salut 2001-2020 Anual Si XIFRA 

Beneficiaris de pensions no contributives de la 
Seguretat Social 

Economia 2001-2020 Anual No XIFRA 

Policies locals per 1.000 habitants 
Despesa 
pública 

2000-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa d'habitatges secundaris Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges vacants Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges de lloguer Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges hipotecats Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges de menys de 50 m² Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges de menys de 60 m² Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges de més de 100 m² Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'habitatges de més de 105 m² Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA 

Cementiris per 10.000 habitants 
Despesa 
pública 

2017-2020 Anual Si XIFRA 

Variació percentual de turisme Economia 2015-2019 Anual No XIFRA 
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Places turístiques per 1.000 habitants Economia 2015-2019 Anual No XIFRA 

Oficines de turisme per 1.000 habitants 
Despesa 
pública 

2000-2020 Anual Si XIFRA 

Centres de cotització. Variació percentual 
Mercat 
Laboral 

2008-2020 Anual No XIFRA 

Índex d'especialització 
Mercat 
Laboral 

2008-2020 Anual Si XIFRA 

Grandària mitjana 
Mercat 
Laboral 

2008-2020 Anual Si XIFRA 

Variació percentual d'entitats financeres Economia 1987-2001 Anual No XIFRA 

Índex de motorització per 1.000 habitants Economia 2000-2002 Anual Si XIFRA 

Entitats per 1.000 habitants Economia 1987-2001 Anual No XIFRA 

Renda familiar disponible. Variació percentual Economia 2000-2018 Anual Si XIFRA 

RBFD per habitant Economia 2000-2018 Anual No XIFRA 

RBFD per habitant de 16 anys i més Economia 2000-2018 Anual No XIFRA 

PIB per habitant Economia 2001-2019 Anual No XIFRA 

PIB per habitant de 16 anys i més Economia 2001-2019 Anual No XIFRA 

Base imposable per declarant (euros) Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Quota resultant per declarant (euros) Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Variació percentual del IBI Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA 

Percentatge d'assalariats per subsector econòmic 
Mercat 
Laboral 

2008-2020 Anual Si XIFRA 

Assalariats per trams d'empresa 
Mercat 
Laboral 

2009-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa d'ocupació estimada per sexe 
Mercat 
Laboral 

2012-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa d'atur registral 
Mercat 
Laboral 

2005-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa d'atur registral, estimada per sexe 
Mercat 
Laboral 

2005-2020 Anual Si XIFRA 

Taxa d'atur registral, estimada per sexe, evolució 
Mercat 
Laboral 

2008-2020 Anual Si XIFRA 
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Taxa d'atur registral, estimada per edats 
Mercat 
Laboral 

2005-2020 Anual Si XIFRA 

Estructura 
Mercat 
Laboral 

2006-2020 Anual Si XIFRA 

Contractació registrada. Variació percentual 
Mercat 
Laboral 

2006-2020 Anual No XIFRA 

Taxa de contractació temporal 
Mercat 
Laboral 

2006-2020 Anual No XIFRA 

Taxa de contractació a temps parcial 
Mercat 
Laboral 

2006-2020 Anual No XIFRA 

Taxa d'activitat 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'inactivitat 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'ocupació 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'atur censal 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'activitat segons edat i sexe 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'inactivitat segons edat i sexe 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'ocupació segons edat i sexe 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'atur censal segons edat i sexe 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Índex de dependència econòmica 
Mercat 
Laboral 

1996-2001 Quinquenal Si XIFRA 

Taxa d'autocontenció Demografia 1996-2011 Quinquenal No XIFRA 

Taxa d'autosuficiència Demografia 1996-2011 Quinquenal No XIFRA 

Codi municipi Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Codi comarca Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 
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Codi provincia Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Vacunació per la COVID Salut 2019-2021  Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

UTM X Geografia 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

UTM Y Geografia 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Longitud Geografia 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Latitud Geografia 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Agermanaments de municipis 
Despesa 
pública 

? Sense anys No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Preu mitjà del lloguer d’habitatges per municipi Economia 2007-2021 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Caps de municipi de Catalunya georeferenciats Geografia 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Consum d’energia elèctrica per municipis i sectors 
de Catalunya 

Economia 2013-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Llistat d’agrupacions de municipis per a funcionaris 
d’habilitació nacional 

Despesa 
pública 

? Sense anys No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Codis postal per municipis de Catalunya Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Població de Catalunya per municipi, rang d'edat i 
sexe 

Demografia 2019-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Dades de l’activitat administrativa a la DGOTU per 
municipis 

Economia 2013-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Registre central de població del CatSalut: població 
per municipi 

Demografia 2012-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Municipis compresos en les àrees bàsiques 
policials (ABP) 

Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Dades històriques de població dels municipis de 
Catalunya 

Demografia 1990-2019 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 
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Consum de gas natural canalitzat per municipis i 
sectors de Catalunya 

Economia 2013-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Relació Municipis i Partit Judicial de Catalunya Classificació 1975-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Dades setmanals de COVID-19 per comarca Salut 2019-2020 Diàri No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Registre d’entitats, serveis i establiments socials 
(serveis socials bàsics i especialitzats) 

Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Registre de casos de COVID-19 a Catalunya per 
municipi i sexe 

Salut 2019-2020 Diàri Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Nombre de persones amb discapacitat per 
tipologia. Municipis de més de 20.000 habitants 

Demografia 2015-2020 Anual No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Nombre de persones amb discapacitat per grups 
d’edat. Municipis de més de 20.000 habitants 

Demografia 2015-2020 Anual No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Nombre de persones amb discapacitat per grau. 
Municipis de més de 20.000 habitants 

Demografia 2015-2020 Anual No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Registre de les associacions de voluntaris de 
protecció civil 

Incidéncies i 
emergències 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Ocupació comercial de ciutats catalanes (IATC) Economia ? Sense anys No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Dades generals dels ens locals de Catalunya 
Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Instal·lacions d’autoconsum elèctric Economia ? Sense anys No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Equitat digital als centres educatius de Catalunya 
Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Centres tècnics de tacògraf CTT 
Despesa 
pública 

? Sense anys No 
Dades Obertes 

Catalunya 

Actuacions dels Bombers de la Generalitat 
Incidéncies i 
emergències 

2010-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Registre d’establiments del sector de l’alimentació 
animal i de l’àmbit dels SANDACH 

Economia ? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 
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Personal docent en centres públics titularitat del 
Departament d’Educació 

Despesa 
pública 

2018-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Llistat de beneficiaris de les subvencions en 
espècie per a la contractació d’espectacles 
professionals inclosos en el catàleg d'espectacles 
Programa.cat 

Despesa 
pública 

2012-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Àrees i zones de referència en matèria de política 
d’habitatge a Catalunya 

Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Incendis forestals a Catalunya. Anys 2011-2020 
Incidéncies i 
emergències 

2011-2020 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Espais esportius i complementaris censats al Cens 
d’Equipaments Esportius de Catalunya (CEEC) 

Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Oferta educativa dels estudis post-obligatoris 
Despesa 
pública 

2021 Anual Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Òrgans judicials d’Espanya 
Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Partits judicials d’Espanya 
Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Participació catalana en programes finançats per la 
Unió Europea (2014-2020) 

Despesa 
pública 

? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Certificats d’eficiència energètica d’edificis: 
tancaments 

Economia ? Sense anys Si 
Dades Obertes 

Catalunya 

Indicadores de renta media y mediana. Renta neta 
mitja per persona 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Indicadores de renta media y mediana. Renda neta 
mijta per llar 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Indicadores de renta media y mediana. Mitja de la 
renta per unitat de consum 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Indicadores de renta media y mediana. Mediana de 
la renta per unitat de consum 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 
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Indicadores de renta media y mediana. Renda 
bruta mitja per persona 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Indicadores de renta media y mediana. Renda 
bruta mitja per llar 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Renda bruta 
mitja per persona 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Fonts 
d'ingressos: salari 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Fonts 
d'ingressos: pensions 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Fonts 
d'ingressos: prestacions per atur 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Fonts 
d'ingressos: altres prestacions 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Distribución por fuente de ingresos. Fonts 
d'ingressos: altres ingressos 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo. Poblacion amb ingressos per unitat 
de consum per sota dels 5.000€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo. Poblacion amb ingressos per unitat 
de consum per sota dels 7.500€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo. 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 
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Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
5.000€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
7.500€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
10.000€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo  y nacionalidad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
5.000€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo  y nacionalidad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
7.500€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo de determinados umbrales 
fijos por sexo  y nacionalidad. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota dels 
10.000€ 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 40% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 
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Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 50% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 60% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 140% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 160% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb 
ingressos per unitat de consum per sota del 200% 
de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 40% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 
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Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 50% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 60% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 140% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 160% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y tramos de edad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 200% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 40% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 
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Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 50% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 60% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 140% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 160% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Porcentaje de población con ingresos por unidad 
de consumo por debajo/encima de determinados 
umbrales relativos por sexo y nacionalidad. 
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per 
sota del 200% de la mediana 

Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Indice de Gini Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Ratio 80/20 Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Edat mitja de la població Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Percentatge de població menor de 18 anys Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Percentatge de poblacio de 65 i més anys Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Dimensió mitja de la llar Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Percentatge de llars unipersonals Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Recompte població Economia 2015-2019 Anual Si INE 

Font: Taula d’elaboració pròpia 



 

 

 

8.6 Annex VI: Fonts d’informació utilitzades en l’Article II 

ID Variables Description Font de dades Nivell 
CASES 

1 Housing ID ID de cada vivenda Habitaclia Individual 

38 Price Precio de la vivienda mensual Habitaclia Individual 

39 Annual price Precio de la vivienda anual Habitaclia Individual 

40 Square meters Metros cuadrados de la vivienda Habitaclia Individual 

41 Toilets Numero total de baños Habitaclia Individual 

42 Bedrooms Numero total de habitacines Habitaclia Individual 

43 Municipality Municipio identificado de la vivienda Habitaclia Individual 

44 Street Calle identificada de la vivienda Habitaclia Individual 

45 Latitude Latitud de la vivienda Own Individual 

46 Longitude Longitud de la vivinda Own Individual 

DADES DEMOGRÀFIQUES I MEDI AMBIENTALS 

49 Total rents 
Nombre de contractes que s’han donat d’alta al Registre de fiances en 
el període considerat 

Dades obertes Municipality 

50 Mean rent house 
Import del lloguer mensual mitjà. Dades anonimitzades per municipis 
amb menys de 6 habitatges registrats 

Dades obertes Municipality 

51 Energy certificate ID Identificador del tràmit del certificat d'eficiència energètica Dades obertes Municipality 

52 Empty house tax 
Municipis on s'aplica l'impost sobre els habitatge buits creat per la Llei 
14/2015 i que han estat determinats per la Llei 4/2016, del 23 de 
desembre 

Dades obertes Municipality 

3 Area Metros cuadrados de cada sección censal ICGC District 

5 Boundary 40 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 40% de la 
mediana 

INE District 

6 Boundary 50 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 50% de la 
mediana 

INE District 

7 Boundary 60 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 60% de la 
mediana 

INE District 



 

 

 

8 Boundary 140 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 140% de la 
mediana 

INE District 

9 Boundary 160 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 160% de la 
mediana 

INE District 

10 Boundary 200 median income 
Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 200% de la 
mediana 

INE District 

11 Income: net per person Ingresso de la renda neto por persona INE District 

12 Income: gross per person Ingresso de la renda bruta por persona INE District 

13 Income: net household Ingresso de la renda neta del hogar INE District 

14 Income: household gross Ingresso de la renda bruta del hogar INE District 

15 Income: median unit of consumption Mediana del ingresso por unidad de consumo INE District 

16 Income: salary Ingresso de la renda por salario INE District 

17 Gini Índice de Gini INE District 

18 P80/20 Ratio 80/20 INE District 

19 Population Población que vive en cada distrito INE District 

20 Middle Ages Edad media de cada distrito INE District 

21 Mean home size Dimensión de las viviendas de cada distrito INE District 

22 Single-person homes Porcentage de viviendas unipersonales de cada distrito  INE District 

23 Income: net per neighboring person 
Media del ingresso de la renda neto por persona de los distritos 
vecinos 

INE District 

24 Income: gross per neighboring person 
Media del ingresso de la renda bruta por persona de los distritos 
vecinos 

INE District 

25 Income: net neighboring household Media del ingresso de la renda neta del hogar de los distritos vecinos INE District 

26 
Income: gross from neighboring 
household 

Media del ingresso de la renda bruta del hogar de los distritos vecinos INE District 

27 
Income: median neighboring unit of 
consumption 

Mediana del ingresso por unidad de consumo de los distritos vecinos INE District 

28 Income: neighboring salary Media del ingresso de la renda por salario de los distritos vecinos INE District 

47 Urban (Y/N) El distrito de la vivienda és en una zona urbana? #Metodologia OCDE Own District 

48 Metropolitan Area (Y/N) 
El distrito de la vivienda esta dentro de la Area Metropolitana? 
#Metodologia OCDE 

Own District 

53 Can rent? (Y/N) Can you rent the house? Own Individual 



 

 

 

54 Can rent and save? (Y/N) Can you rent and save the 30% of the rent? Own Individual 

55 Capital (Y/N) Is it a Capital of province? Own Individual 

VEGETACIÓ I PRESÈNCIA DE VERD 

2 NDVI 
El Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI)en un radio 
de 500 metros de cada casa. Valores possibles: -1;-1. 

ICGC District 

CONTAMINANTS 

29 PM10 
Media de las pequeñas partículas sólidas o líquidas de polvo, cenizas, 
hollín, partículas metálicas, cemento o polen, dispersas en la 
atmósfera, y cuyo diámetro aerodinámico es menor que 10 µm 

GRECS ABS 

30 Old WHO limit PM10 (Y/N) Sobrepasa los límites antiguos de la OMS? Own ABS 

31 New WHO limit PM10 (Y/N) Sobrepasa los límites actuales de la OMS? Own ABS 

32 NO2 
Media del compuesto químico formado por los elementos nitrógeno y 
oxígeno, uno de los principales contaminantes entre los varios óxidos 
de nitrógeno. El dióxido de nitrógeno es de color marrón-amarillento.  

GRECS ABS 

33 Old WHO limit NO2 (Y/N) Sobrepasa los límites antiguos de la OMS? Own ABS 

34 New WHO limit NO2 (Y/N) Sobrepasa los límites actuales de la OMS? Own ABS 

35 O3 
Media del gas altamente reactivo, es capaz de absorber luz infrarroja 
y ultravioleta, contribuyendo al efecto invernadero y proporcionando 
protección contra la luz ultravioleta del Sol. 

GRECS ABS 

36 Old WHO limit O3 (Y/N) Sobrepasa los límites antiguos de la OMS? Own ABS 

37 New WHO limit O3 (Y/N) Sobrepasa los límites actuales de la OMS? Own ABS 

SEGURETAT 

4 Known crimes Nombre total de crims coneguts pels Mossos d’Esquadra que s'inclou:  
Mossos 
d’Esquadra 

ABP 

Font: Taula d’elaboració pròpia. 
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