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Resumen

Debido a la eliminacion en el 2011 del limite de edad para acceder al Cuerpo Nacional de
Policia, se esta produciendo un cambio en el perfil de los aspirantes que se presentan a las
pruebas de acceso, notandose gran afluencia de aspirantes que rebasan el derogado limite de
edad. El perfil de muchos de éstos nuevos aspirantes es muy diferente, dado que al tener una
mayor edad ya tienen estructurada una vida que les conlleva unas obligaciones que los
aspirantes mas jovenes no tienen, es decir, muchos estan casados y con hijos, a su vez que
tienen trabajos mas o menos estables, motivos ambos que les obligan a cumplir unos horarios
y no poder disponer de su tiempo como ellos quisieran para prepararse para el acceso.

Este nuevo cambio obliga a las academias que se dedican a preparar las pruebas de acceso
a reestructurar la forma de impartir la formacion, implantando cambios en su proceso
formativo, dado que les conlleva desarrollar formas y modos mas versatiles de poder llegar a
estos aspirantes.

En este proyecto se ha utilizado la técnica de Clustering de Machine Learning, partiendo
de los datos donados por una academia de formacidn, que ha permitido conocer si la edad del
opositor influye de alguna manera, tanto positiva como negativamente, en el proceso de acceso
al Cuerpo Nacional de Policia.
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Abstract

Due to the elimination in 2011 of the age limit for access to the National Police Corps,
there is a change in the profile of the applicants who take the entrance exams, with a large
influx of applicants who exceed the repealed age limit. The profile of many of these new
applicants is very different, since being older they already have a structured life that entails
obligations that younger applicants do not have, many are married and have children, while
they have more or less stable jobs, both reasons that force them to meet schedules and not be
able to have their time as they would like to prepare for access.

This new change forces the academies that are dedicated to prepare the entrance exams to
restructure the way of providing training, implementing changes in their training process, since
it involves them to develop more versatile ways and means to reach these applicants.

In this project we have used the Machine Learning Clustering technique, based on data
donated by a training academy, which has allowed us to know if the age of the candidate
influences in any way, both positively and negatively, in the process of access to the National
Police Force.
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Capitulo 1

Descripcion del proyecto

1.1.

Introduccion

El presente TFG trata sobre el estudio de los resultados obtenidos por los distintos
opositores al Cuerpo Nacional de Policia en funcion de su edad en Espafia. Desde que la
institucion quito el limite de edad propuesto de acceso en el afio 2011, ha habido un cambio
significativo en el perfil de los aspirantes. Dichos resultados han sido donados por una
academia que se encarga de preparar todas las pruebas de acceso a dicha oposicidn. El proceso
consta de 6 pruebas, siendo éstas las siguientes:

Pruebas fisicas: las pruebas fisicas constan a su vez de tres pruebas, de un circuito de
agilidad y velocidad, de un ejercicio para determinar la fuerza del tren superior del
opositor diferenciado por sexo, consistente en un ejercicio de sujecion estatica a una
barra para las mujeres y dominadas para los hombres, y de una prueba de resistencia
formada por la realizacion de 1 kilémetro corriendo. Siendo necesario para su
aprobado la obtencion entre las tres pruebas de 15 puntos como minimo, no pudiendo
obtener en ninguna cero puntos.

Examen de conocimientos: examen tipo test sobre 45 temas. Siendo necesario
para su aprobado la obtencion de 5 puntos como minimo.

Examen de ortografia: examen de ortografia que va variando en funcion de la
convocatoria, constando en éstas Ultimas en determinar si 100 palabras estan
bien o mal escritas. Siendo necesario para su aprobado superar la nota de corte
establecida por el Tribunal Oposicion una vez corregidos los examenes.

Reconocimiento médico: reconocimiento médico en el que se examina que el
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opositor no tenga ninguna de las causas de exclusion determinadas en las bases
de la oposicion.

Entrevista personal: entrevista personal realizada por un Tribunal para
determinar las cualidades del opositor en funcién de una prueba Biodata
realizada previamente por el opositor, el cual es un cuestionario de informacion
biografica que pretende recabar datos, conocer su vida y trayectoria.

Test de psicotécnicos: test psicotécnico con el objetivo de evaluar las
habilidades y capacidades cognitivas de un candidato, incluida su capacidad de
razonamiento, concentracion, atencion y velocidad de razonamiento de la
informacion.

Para la realizacion del citado estudio, es necesario tener en cuenta los siguientes factores:

Comprender las caracteristicas demogréaficas de los aspirantes a la Policia
Nacional: El proyecto busca investigar y comprender mejor la composicion
demografica de los opositores que desean ingresar a la Policia Nacional,
centrdndose especificamente en su edad. Este analisis proporcionara una vision
mas clara de las tendencias y patrones en la demografia de los candidatos.

Identificar factores que influyen en la participacion de diferentes grupos de
edad: El estudio pretende determinar si existen diferencias significativas en la
participacion de los aspirantes a la Policia Nacional segun su grupo de edad. Al
identificar estos factores, se podran desarrollar estrategias especificas para
promover la participacion de grupos de edad que mas interesen.

Optimizar los recursos y procesos de reclutamiento: Mediante el analisis
detallado de la citada base de datos de opositores, el proyecto tiene como
objetivo identificar oportunidades para optimizar los recursos y procesos de
captacion de opositores. Al comprender las preferencias y caracteristicas de
diferentes grupos de edad, se podran desarrollar estrategias de reclutamiento mas
eficaces y eficientes, asegurando que se atraiga a los mejores candidatos en todas
las franjas de edad.

Fomentar la equidad y la igualdad de oportunidades: La investigacion sobre
la base de datos de opositores en funcion de su edad tiene como objetivo
fomentar la equidad y la igualdad de oportunidades en el proceso de seleccion
para ingresar a la Policia Nacional. Al comprender como diferentes grupos de
edad se ven representados en el proceso de oposicidn, se pueden tomar medidas
para garantizar que todos los candidatos sean tratados de manera justa y tengan
las mismas oportunidades de éxito.

Contribuir a la mejora de los futuros agentes de policia: Al realizar un
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analisis detallado de la base de datos de opositores a la Policia Nacional, el
proyecto busca contribuir a la mejora de los diferentes medios y métodos
ofrecidos por la academia para garantizar el éxito de sus alumnos.

Es por estos factores por los que a la academia en cuestion le interesa conocer si la edad
de los opositores es una cuestion a tener en cuenta a la hora de determinar el proceso formativo
de sus alumnos, dado que esto puede determinar la organizacion de las clases, los horarios de
éstas, el método utilizado para la preparacion de las pruebas fisicas, la preparacion de
la entrevista personal, etc.

1.2.  Marco historico de la Policia Nacional

El primer antecesor de la Policia Nacional aparecié en 1824, bajo Fernando VII, quien
cred la Policia General del Reino por Real Cédula de 13 de enero.

Anteriormente, durante el llamado trienio constitucional (1820-1823), también se habia
proyectado un cuerpo de policia "destinado a proteger a las personas y los bienes y mantener
el orden publico”, pero debido a las restricciones de la intervencidn francesas de los "Cien Mil
hijos de San Luis y la restauracion de la monarquia absoluta.

El 13 de enero de 1824 se considera la fecha de fundacion de la Policia Espafiola, que es
clave para la modernidad. La Real Cédula prevé la doble clasificacion de los agentes de
policia. Por un lado, estan los profesionales, integrados por el propio Superintendente General,
el Secretario, el Tesorero, el Comisario de Cuartel, y y los Celadores de Barrio y de Puertas.
Por otro lado, los semiprofesionales integrados por los llamados Alcaldes de Barrio.

REAL CEDULA

f

/
DE S M [AHE'J

Y SENORES DEL CONSEJO,

Por Ia que se mands gusrdar y complis ¢l Real decreso
2

sserto comprenmsivo de Bis reglas quo han da obseryapme

on ol estabiccimwenen do ln Soperincendencia penerul

da ls Policia del Redow, con lo deraas que

s expross

Figura 1.1: Cédula del 13 de enero de 1824,
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En 1825, Fernando VI ordend la formacion de un regimiento de caballeria como fuerza
auxiliar al regimiento de caballeria anterior. Obtuvo el titulo de "Royal Warden", otro
claro precedente para un grupo de policias uniformados. Esta unidad, por orden del
Comisionado, pretende extender su presencia a todas las provincias, pero solo por dos
arios.

A principios del reinado de Isabel I, en 1833, se crea un nuevo cuerpo uniformado, de
breve existencia, la " Salvaguardas Reales", con la tarea de mantener el orden civil en Madrid
y sus alrededores.

Continua el establecimiento y disolucion de instituciones, lo que ni siquiera prueba su
eficacia. Entonces, en llegamos a 1844. Ese afio, por Real Decreto de 26 de enero se crea el
Ramo de Proteccion y Seguridad, restableciéndose los puestos vacantes de Comisario y
Celador.

Curiosamente, en la casa del Celador se colocaba sobre su puerta un farol por la noche,
iluminando un letrero con un anuncio de la "Celaduria de Proteccion y Seguridad".

Estos nuevos miembros se denominaron "Agentes" hasta que pasaron a llamarse
"Salvaguardias de Madrid" en 1848. Ese mismo afio se instaurd el Gobierno Superior de
Policia. Esta institucion puede considerarse la primera Jefatura Superior de Policia, tal y como
lo entendemos hoy en dia.

El Cuerpo de Orden Puablico de Madrid se constituyd tras la revolucion de "La Gloriosa"
de octubre de 1868, que supuso el destronamiento y exilio de Isabel I1. EI 1 de junio de 1870,
el gobierno provisional amplid su jurisdiccion para incluir la totalidad de Espafia después de
restringirla inicialmente a la capital del Reino.

Si bien es claro que el Cuerpo de Orden Publico no puede servir como policia judicial,
cien de sus miembros fueron desmilitarizados y asignados a labores de investigacion y
prevencion del delito. EI Cuerpo de Orden Publico es en esencia una organizacion militar.

Figura 1.2: Medalla que acreditaba la condicion de Agente de la Autoridad.
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Durante el breve gobierno de Amadeo | de Saboya se mantuvo la misma organizacion
policial. El Gobierno y la Policia Judicial se reorganizaron nuevamente en 1873 después de la
declaracion de la Republica. El objetivo es crear un grupo que no esté involucrado en batallas
politicas en curso. Las reformas posteriores estaran influidas por este apoliticismo, tanto
durante la Republica como durante el reinado de Alfonso XIII.

Prueba de ello es el Real Decreto de 6 de noviembre de 1877, por el que se establece la
existencia de dos servicios policiales, "Vigilancia" y "Seguridad”, prestados por dos cuerpos
distintos. Para convertirse en "la mas fuerte garantia de la seguridad personal y el mas
poderoso auxiliar de la justicia”, habia que "huir siempre de lo que cominmente se llama
politica, nunca ser un arma de partido, sirviendo solo a los verdaderos intereses sociales".

El servicio de Vigilancia sera prestado por un Cuerpo de empleados civiles, segln este
Real Decreto (Arto. 5) y el de seguridad, "por un Cuerpo organizado a imitacion del Cuerpo
Militar" (Arto. 6).

La Guardia Civil es la encargada de mantener la seguridad en los alrededores de la capital,
segun la misma clausula. Hasta las reformas de 1886, el Cuerpo de Orden Publico siguio
funcionando en el resto del territorio nacional con su estructura anterior.

Un decreto real establecio la primera Direccion General de Seguridad y amplié la
organizacion del Cuerpo de Vigilancia y Seguridad de Madrid al resto de Espafia ese mismo
afio, 1886, que entrd en vigencia después de la muerte del Rey Alfonso XII.

La Policia Gubernativa tenia una identidad nacional. Con algunas excepciones, como la
creacion de un cuerpo de Policia Judicial para Barcelona y Madrid unicamente, solo por la
Orden Real del Ministerio de Gracia y Justicia el 19 de septiembre de 1896. De acuerdo con
la "Ley para la Represion del Anarquismo", que se promulgd ese mismo afio, su propdsito era
enjuiciar crimenes cometidos con los explosivos.

Figura 1.3: Medalla acreditativa de la Policia, Real Decreto de 30 de agosto de 1887.
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Alfonso XII1, que firmd la "Ley Organica de la Policia del Gobierno™ el 27 de febrero de
1908, fue el responsable de la reforma fundamental de la institucion policial a principios del
siglo XX.

La iniciativa y el arduo trabajo de Juan de la Cierva y Pefafiel, entonces Ministro del
Interior, llevaron a la aprobacion de esta importante Ley. De la Cierva trabaja para garantizar
el respeto, la competencia y la estabilidad de los policias en sus puestos, poniendo fin a los
casos anteriores en los que los agentes servian como nada mas que las herramientas de los
poderosos para sus propios fines.

El Gobernador Civil de cada provincia impartird ordenes a los Cuerpos de Vigilancia y
Seguridad, que seran los encargados de vigilar a todos los ciudadanos en virtud de esta Ley.
Los Comisionados, Inspectores Jefes, Inspectores de Primera, Segunda y Tercera Clase,
Agentes y Guardias integran el de Vigilancia. Adicionalmente, el de Seguridad estd compuesta
por clases, guardias, jefes y oficiales procedentes del Ejército.

Se restablece la Direccion General de Seguridad por Real Decreto de 27 de noviembre de
1912, asegurando su continuidad. Don Ramon Méndez Alans, Auditor de Division del Cuerpo
Juridico Militar y jurista pertinente, fungird como primer administrador del centro.

Méndez Alans, que fue el primer Jefe de Policia de Madrid en 1909, realiza una labor
encomiable. Monta los laboratorios de fotografia y revelado de huellas dactilares, establece y
organiza la fuerza policial en "brigadas”. También establece los registros de la Direccion
General de Seguridad. Con este grupo busca "la especializacion de aptitudes”, para lo que
especifica normas especificas para los servicios de "Barrios”, "Rondas" y "Ciclistas".

La Ley de Presupuestos de la Segunda Republica Espafiola de 1932 acaba por cambiar la
denominacion de "Cuerpo de Vigilancia" por el de "Investigacion y Vigilancia”. Las llamadas
"Secciones de Asalto” han ampliado su equipo de seguridad. Como eran tan conocidos, el
Cuerpo paso a llamarse de "Seguridad y Asalto".

Los nombres de los departamentos de policia (Investigacion y Vigilancia y Seguridad y
Asalto) siguieron siendo los mismos durante la guerra civil (1936-1939) en ambos lados. En
la zona republicana se unificaron en el Cuerpo de Seguridad, dividiéndose en dos grupos, el
“Uniformado” y el “Civil”. También se integran en este cuerpo las recién creadas Milicias de
Vigilancia de la Retaguardia y la propia Guardia Civil, que por decreto de 30 de agosto de
1936 habia cambiado su denominacidn por la de Guardia Nacional Republicana.

Tras el conflicto, el Estado espafiol resultante organiza las fuerzas policiales de acuerdo
con los principios de su régimen politico.

Segun la Ley del 8 de marzo de 1941, se crearon dos nuevos grupos policiales como
resultado de dejar atrds la vieja organizacion liberal y democratica. Uno de ellos es un
organismo civil denominado Cuerpo General de Policia, cuyas funciones incluyen
"informacion, investigacion y vigilancia". La Policia Armada y de Tréafico, otro organismo
uniformado de caracter militar, tiene a su cargo "la vigilancia total y permanente, como
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represion cuando sea necesario. Este Gltimo estaba integrado por antiguos empleados del
"Cuerpo de Seguridad y Asalto" y del "Cuerpo de Vigilantes de Caminos", que fueron creados
en 1933 para regular el trafico en las carreteras y, hasta ese momento, dependientes del
Ministerio de Obras Publicas. Este cuerpo perdid su autoridad sobre el trafico interurbano en
1959, y su nombre fue cambiado al de Cuerpo de Policia Armada.

El Cuerpo Superior de Policia y el Cuerpo Nacional de Policia son dos nuevas
corporaciones profesionales que la Ley de Policia de 4 de diciembre de 1978, "De la Policia",
define como "Seguridad del Estado" tras el establecimiento del régimen de libertades civiles
en Espaia.

Los Cuerpos Generales de Policia y Cuerpos de Policia Armada funcionaran con estas
nuevas designaciones hasta 1986. La citada ley cre6 el Cuerpo Nacional de Policia, que es
uniformado, con el mandato de "defender el orden constitucional, proteger el libre ejercicio de
los derechos y libertades, y garantizar la seguridad ciudadana”.

El anuncio de las primeras vacantes para mujeres en el Cuerpo Superior de Policia en 1978
supuso un importante punto de inflexion para el futuro de la Policia espafiola. Un afio después
se incorporaron las primeras 42 inspectoras de Policia; estas precursoras hicieron historia
allanando el camino para que las siguieran muchas mas mujeres. Cuando 53 mujeres
ingresaron por primera vez a la Policia Nacional en 1984, se produjo el mismo fenémeno.

Figura 1.4: Emblemas Cuerpo de Policia Nacional y placa del Cuerpo Superior.

En 1986 entrd en vigor una importante ley que establece la estructura actual del Cuerpo
Nacional de Policia, proporcionando el modelo actual de las fuerzas policiales espafiolas.

Por la Ley Organica de "Fuerzas y Cuerpos de Seguridad”, de 13 de marzo de 1986, se
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establecen dos Cuerpos del Estado: la Guardia Civil y la Policia Nacional, que se formaron
mediante la fusion del Cuerpo Superior de Policia y la Policia Nacional.

Ademas, otorga a estas instituciones el mandato de proteger el libre ejercicio de los
derechos y libertades de los ciudadanos, garantizando su seguridad, todo ello bajo la
dependencia del Gobierno Nacional. Este servicio permanente a la sociedad, cuyo sistema
demaocrético defiende, se adhiere también a los principios defendidos por la Asamblea General
de las Naciones Unidas y el Consejo de Europa.

Figura 1.5: Placa acreditativa del Cuerpo Nacional de Policia

La Policia Nacional ha sufrido una importante transformacion desde 1986 hasta la
actualidad, que la ha convertido en una de las instituciones mas respetadas de la sociedad y un
referente de la seguridad publica tanto a nivel nacional como internacional.

La Policia Nacional tiene el compromiso de velar por la seguridad de sus ciudadanos vy,
ademas, es capaz de hacer frente con eficacia a las graves amenazas al modelo de convivencia
democratica que son de caracter global. Por ello, uno de sus objetivos estratégicos es combatir
el crimen organizado, el terrorismo, el abuso de los mas vulnerables, el cibercrimen y la trata
de seres humanos.

Actualmente, la actividad policial se sustenta en una serie de pilares, que incluyen la
formacion de los miembros, la especializacion de las unidades, la cooperacion en todos los
ordenes y niveles, la igualdad de oportunidades para todos los policias sin distinciones por
razon de sexo y la modernizacion del servicio publico a través de la transformacion digital.

10 Angel Manuel Leal Herrero



Capitulo 1. Descripcién del proyecto

1.3.

Objetivos y limitaciones

A la hora de la realizacion de este proyecto se han marcado los principales objetivos para

su ejecucion, los cuales se han diferenciado en objetivos de menor tamafio con el objetivo de
objetivar el cumplimiento de estos:

1.3.1. Obijetivos del proyecto

11

Obj-1 - Obtencidn de los datos producto de estudio y procesamiento de los mismos.

Obj-1.1 - Estudio de las principales variables a estudiar.
Obj-1.2 - Recopilacion y procesamiento de datos producto del estudio a realizar.

Obj-1.3 - Transformacion y procesamiento de los datos a utilizar en siguiente
estudio.

Obj-1.4 - Anélisis de todos los datos de los opositores.

Obj-2 - Investigacion de los modelos y métodos de aprendizaje para la consecucion de los
objetivos perseguidos en este proyecto, asi como eleccion de los mismos.

Obj-2.1 - Estudio de métodos y modelos méas apropiados para el logro de los
resultados méas adecuados.

Obj-2.2 — Comparacion entre la diversidad de modelos y métodos encontrados
con el objetivo de determinar el més apropiado para el proyecto.

Obj-2.3 - Modificacion y mejora de modelos para la obtencion de los resultados
mas concretos.

Obj-2.4 - Elaboracion de las medidas méas convenientes utilizando los modelos
creados sobre los datos iniciales.

Obj-3 - Aplicacion del método de andlisis y modelo a una determinada zona de test.

Obj-3.1 - Recopilacion y produccion de los datasets necesitados para la zona de
test.

Obj-3.2 - Aplicacion del método de aprendizaje seleccionados a los datos
elegidos para la realizacion del test.
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e Obj-3.3 - Aplicacidn a los datos de test del modelo de aprendizaje seleccionado
con el objetivo de obtener de las mejores medidas.

1.3.2. Limitaciones

A continuacion, se enumeran un listado de limitaciones encontradas durante el desarrollo
del proyecto:

e Obtencion de la informacion a procesar: obtener la informacion sobre los datos de
opositores dada la privacidad de los mismos con el consiguiente permiso de los
duefios de la academia.

e Procesamiento de los datos objeto de este proyecto: antes de realizar el
procesamiento de los datos se han tenido que revisar comprobando que todos
ellos se encontraban en el formato correcto y sin errores, dado que han sido
introducidos por el personal de la academia.

e Limitaciones en cuanto a la cantidad de informacion disponible: las conclusiones
obtenidas en este estudio pueden verse afectadas dado que el tamafio de la muestra viene
limitado por el niamero de alumnos que estan apuntados en la academia.

1.4. Estructura del proyecto

Capitulo 1.- Introduccién: Este primer capitulo proporcionara una introduccién
general del tema principal del proyecto, asi como una exposicion de sus principales
objetivos y las razones por las que se llevé a cabo.

Capitulo 2.- Metodologia: Se describird el tipo de proceso de desarrollo del
proyecto y las herramientas utilizadas en el mismo.

Capitulo 3.- Gestion del proyecto: Dentro de este capitulo se expondra la
planificacién seguida para el desarrollo del proyecto junto al presupuesto y balance
obtenidos.

Capitulo 4.- Dominio del problema: En este capitulo se estudiara y analizara el
entorno en el que se podra dar uso a este proyecto, destacando todos los factores
cruciales que debemos considerar antes de comenzar a construir nuestra herramienta.

Capitulo 5.- Obtencidn de datos: Se expondran todos los aspectos de la busqueda,
adquisicion y adaptacion necesaria de los datos objeto del proyecto. Ademas, para la
correcta comprension del trabajo realizado, se dard una definicion detallada de cada
variable utilizada.
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Capitulo 6.- Analisis de datos: Capitulo en el cual se realizara un estudio, junto
con el andlisis pertinente de los datos recopilados para la obtencion de unas
conclusiones que nos serviran de punto de partida.

Capitulo 7.- Métodos de aprendizaje: Clustering: En este capitulo de da una
vision tedrica y practica del método de aprendizaje clustering, asi como se aplica el
mismo al conjunto de datos recopilados.

Capitulo 8.- Conclusiones y trabajo futuro: Siendo éste el Capitulo final, en el
cual se muestran las conclusiones alcanzadas tras la realizacion del proyecto, asi como
las principales aportaciones realizadas junto con las posibles lineas de investigacion
futuras.
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Capitulo 2
Metodologia de Trabajo

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para desarrollar el proyecto. Se
iniciara explicando el tipo y comportamiento de la metodologia elegida y el por qué fue
elegida.

2.1. Metodologia SCORE

Se ha optado por la metodologia SCORE, basada en SCRUM, dado que dicha
metodologia esta enfocada a proyectos de investigacion en el &mbito educativo, y el proyecto
en cuestion que se esta desarrollando es un proyecto de investigacion.

SCRUM es una metodologia agil, ampliamente utilizada en la gestion de proyectos de
desarrollo de software, siendo ideal para la realizacion del este proyecto dado que ofrece gran
flexibilidad en la toma de decisiones que se realizan en el desarrollo del mismo, ademas de
ofrecer gran versatilidad debido a lo imprevisible de los resultados obtenidos. Se centra en la
entrega iterativa e incremental de productos de alta calidad, al tiempo que fomenta la
colaboracion y la flexibilidad.

2.1.1. Origen

Los profesores de la Universidad de Maryland Michael Hicks y Jeffrey S. Foster para
evitar el dificultoso y lento desarrollo de los proyectos académicos de investigacion que tenian

a su cargo, decidieron adaptar uno de los marcos existentes mas efectivos (SCRUM) para la
planificacion y seguimiento de dichos proyectos, dado el incremento de trabajos universitarios
de investigacion que tenia que atender un tutor. Dicho volumen de trabajo hacia imposible el
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correcto seguimiento y tutorizacion de cada uno de los proyectos. Esto dio pie al nacimiento
del concepto de SCRUM o SCORE.

Con esta metodologia lo que se pretende es proporcionar a los alumnos de su propia
autonomia para desarrollar el proyecto, mientras que al mismo tiempo estan recibiendo una
supervision adecuada, garantizando asi la motivacion de las investigaciones en curso, asi como
la garantia del mantenimiento de la calidad en las mismas.

2.1.2. Adaptaciéon desde SCRUM

Como la metodologia SCORE se cred partiendo de una adaptacion de SCRUM, para
poder comprender esta adaptacion se hace necesario la profunda explicacion de esta.

SCRUM es una metodologia agil ampliamente utilizada en la gestion de proyectos de
desarrollo de software. Se centra en la entrega iterativa e incremental de productos de alta
calidad, al tiempo que fomenta la colaboracion y la flexibilidad.

A continuacion, se muestra el principal flujo de trabajo para el desarrollo de software
utilizado por la metodologia SCRUM:

1
Ot REVISION € "] »
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Figura 2.1: Flujo de trabajo SCRUM
Tal y como se puede observar en el esquema de la figura de la parte superior, el trabajo

se divide entre varios equipos, siendo uno de ellos el denominado “scrum master”, el cual es
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el encargado del seguimiento y el cumplimiento adecuado de los objetivos.

En Scrum, el trabajo se organiza en iteraciones llamadas "sprints" que generalmente
tienen una duracion de una a cuatro semanas. Cada sprint comienza con una reunion de
planificacion, llamada “sprint planning”, en la cual se seleccionan los elementos mas
importantes de una lista priorizada de requisitos o funcionalidades, denominada "product
backlog", y se definen las tareas que se abordaran durante el sprint.

Durante el sprint, el equipo de desarrollo trabaja en las tareas definidas en colaboracion
con el "Scrum Master" y el "Product Owner", representante del cliente o responsable de la
vision del producto. Se Ilevan a cabo reuniones diarias breves, no superiores a 15 minutos,
llamadas "daily scrums", para sincronizar el trabajo y abordar cualquier problema o bloqueo,
siendo el encargado de plantear soluciones para la resolucion de los mismos el “‘scrum master”.

Al final de cada sprint, se lleva a cabo una revision de éste y una retrospectiva del equipo.
En la revision del sprint, se muestra el trabajo realizado al "Product Owner" y a otros
interesados, denominados “stakeholders”, para recibir retroalimentacion. La retrospectiva del
equipo es una oportunidad para reflexionar sobre el sprint y encontrar formas de mejorar el
proceso de trabajo.

Al final de cada sprint se realizaran dos reuniones denominadas “sprint review” y “sprint
retrospective”:

e “Sprint review”: Reunion realizada junto con los “stakeholders” vinculados en
el proyecto, en la que se llevard a cabo la revision del producto obtenido y su
version, asi como la determinacion de futuras adaptaciones.

e “Sprint retrospective”: Reunion realizada para la valoracion del trabajo realizado
durante el sprint, indicando a su vez elementos de mejora a tener en cuenta en el
siguiente sprint.

En general, Scrum es una metodologia agil flexible que puede adaptarse a diferentes
entornos y necesidades, por lo que puede adaptarse eficazmente al desarrollo de proyectos
universitarios, ya que comparte muchos principios agiles que promueven la colaboracion, la
flexibilidad y la entrega incremental de resultados. La explicacion de cdmo se puede adaptar
Scrum a la metodologia de desarrollo de proyectos universitarios comprende los siguientes
pasos:

e 1. Formacion del equipo: Al igual que en Scrum, es importante formar un equipo
multidisciplinario para el proyecto universitario.

e 2. Definir las tareas que se abordaran durante el sprint o ""Product Backlog": En
el contexto universitario, el "Product Backlog" se refiere a la lista de requisitos, tareas
0 entregables que deben completarse para lograr los objetivos del proyecto. Estos
elementos pueden incluir investigaciones, analisis, disefio, desarrollo de prototipos,
redaccion de informes, entre otros.
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3. Establecer las iteraciones o "'Sprints': En lugar de utilizar los sprints de duracion
fija tipicos de Scrum, es posible adaptarlos a la duracion y estructura del desarrollo
académico, pudiendo dividir el proyecto en fases o etapas mas pequefias que se
correspondan con los plazos establecidos en el programa académico.

Reuniones de planificacion de sprint o “sprint planning”: Antes de cada fase o
etapa, se lleva a cabo una reunion de planificacion donde el equipo y el profesor o tutor
del proyecto seleccionan los elementos mas importantes del "Product Backlog",
definiendo las tareas que se abordaran durante esa fase, estableciendo metas y
objetivos claros para cada etapa es esencial.

5. Reuniones diarias de seguimiento o "'daily scrums": Se realizan reuniones breves
y diarias con el equipo para mantener la comunicacion y el seguimiento del progreso.
En estas reuniones, cada miembro puede compartir sus avances, identificar posibles
obstaculos y coordinar las tareas pendientes. Estas reuniones seran adaptadas segun
las necesidades en el desarrollo del proyecto, convirtiéndose en “Status meetings” u
“On-demand meetings”:

o “Status meetings”: Son reuniones similares a las “dailys scrums”, siendo la
diferencia con éstas que se realizaran en dos o tres dias a la semana.

o “On-demand meetings”: Reuniones realizadas entre alumnos y profesores
para la resolucion de blogueos y problemas técnicos surgidos bajo demanda.

6. Reuniones de revision o “Status review” y reuniones retrospectivas o “Sprint
retrospective”: Al final de cada fase o sprint, se lleva a cabo una revision donde se
presentan los resultados y se recibe retroalimentacion del profesor o tutor. Ademas, se
organizan retrospectivas del equipo para analizar el proceso de trabajo y encontrar
areas de mejora.

7. Adaptacion continua: A medida que avanza el proyecto, es importante adaptar la
metodologia segun las necesidades y circunstancias que surjan, ajustando el "Product
Backlog" y las tareas en funcion de los cambios en los objetivos o requisitos del
proyecto.

Hay que tener en cuenta que adaptar SCRUM a un proyecto universitario implica

flexibilidad y ajustes en funcion del contexto especifico. La clave es fomentar la
colaboracion, la comunicacién y la entrega incremental de resultados para lograr el éxito del
proyecto universitario.
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2.1.3. Reuniones de estado o Status meeting

Como hemos visto anteriormente, las reuniones diarias de seguimiento daily scrums de la
metodologia SCRUM, al ser adaptadas a la metodologia SCORE pueden ser sustituidas por
las reuniones de estado o status meeting y por las reuniones on-demand meeting. Esto es
debido a que la cantidad de estudiantes tutorizados por un mismo tutor no hace posible que se
realicen reuniones diarias o daily scrums, tal como se deberian de realizar en un entorno de
desarrollo de software profesional.

Por este motivo, dichas reuniones serdn acordadas entre el tutor y el alumno o alumnos
que desarrollen el proyecto dependiendo de la disponibilidad de ambos, siendo recomendable
un 2 o0 3 reuniones por semana, para evitar dilaciones en el tiempo de desarrollo del proyecto,
concretando los dias fijos de las mismas y con una duracion maxima de 15 minutos cada una.

En estas reuniones no se deberan abordar detalles técnicos del proyecto en cuestion, ya
que para ese tipo de cuestiones esta adaptacion de la metodologia SCRUM a la metodologia
académica SCORE ya tiene previstas las reuniones bajo demanda o On-demand meetings.

En estas reuniones, el tutor del proyecto realizara una supervision del trabajo realizado
desde la dltima status meeting, asi como marcara los nuevos objetivos a realizar hasta la
siguiente reunion de estado. A su vez, todos los alumnos expondran, ademas del trabajo
realizado, los desafios encontrados.

La participacion de los tutores en estas reuniones sirve como una forma de motivacion
para los alumnos, ayudandoles a promover la aparicion tanto de nuevas ideas como de
curiosidades, siendo esto una experiencia muy enriquecedora para los estudiantes.

De esta interaccion de los diferentes alumnos surgen resultados positivos, como la
aportacion de ideas de personas ajenas al proyecto y la exposicion del trabajo realizado al resto
de estudiantes, dando pie a la obtencion de un feedback, pudiendo aportar éste por un lado la
obtencion nuevas ideas al desarrollo del proyecto, como el conocimiento de otro tipo de
herramientas que podrian ser Gtiles para el desarrollo del proyecto en cuestion.

2.1.4. Reuniones técnicas bajo demanda o On-demand meetings

Como ya se ha comentado anteriormente, la adaptacion de la metodologia SCRUM a la
metodologia SCORE prevé las reuniones on-demand meeting para abordar toda la
problematica técnica sobre resultados, modelos técnicas.

Estas reuniones on-demand meeting son una modificacién de las reuniones sprint
planning realizadas al principio de cada sprint, y en ellas se marcaran lineas de investigacion
para el desarrollo del proyecto.

Estas reuniones técnicas seran propuestas por los estudiantes dadas sus necesidades
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técnicas, y se realizaran cuando sea necesario, no teniendo una programacion fija en el tiempo,
tal y como se lleva a cabo con las status meeting.

Para evitar que estas reuniones sean poco productivas a la hora de superar obstaculos en
el desarrollo del proyecto encontrados por el alumno, estas reuniones solo seran propuestas
cuando éste haya realizado previamente una investigacion exhaustiva sobre la problematica
encontrada.

El hecho de que estas reuniones se celebren solo cuando sea necesario, favorecen un
desarrollo fluido y un aprovechamiento del tiempo mucho més eficaz permitiendo que el
proceso de desarrollo del proyecto sea muy flexible y adaptable a las necesidades del alumno
y del tutor.

2.1.5. Otros elementos de SCORE

La metodologia SCORE, ademas de proporcionar como elementos clave las status
meeting y las on-demad meeting, como hemos visto en los apartados anteriores, ofrece un
conjunto adicional de componentes para mejorar el proceso de desarrollo de proyectos de
investigacion en el ambito educativo:

e Lugar para el desarrollo del trabajo: Con el fin de dar calidad al proyecto en
desarrollo, el tutor debe el acceso al alumno a herramientas adecuadas y proveerle de
un canal de comunicacion sostenible. Asi mismo, debe facilitar acceso al estudiante a
un lugar para el desarrollo del trabajo y la investigacion dentro de las instalaciones
universitarias que se estan utilizando

e Interaccion social: La metodologia SCORE propone un marco de interaccién social
en el que tanto el tutor y el alumno tienen encuentros para fomentar y favorecer esta
interaccion entre ambos. Ejemplos de estos encuentros pueden ser la organizacion de
comidas con todo el grupo de desarrollo para celebrar la consecucion de objetivos,
fomentar la interaccion en los descansos con la toma de un refresco, etc.

e Grupos de aprendizaje: Para promover el intercambio de ideas y de nuevas lineas de
investigacion que mejoren los proyectos que se estan desarrollando, la metodologia
SCORE anima al tutor a organizar grupos de aprendizaje entre los alumnos
tutorizados.

2.1.6. Adaptacion al proyecto

SCORE ofrece una forma de desarrollar el trabajo que se puede personalizar para el
proyecto en cuestion que se esta realizando. Sin embargo, ha sido necesaria la adaptacion de
la metodologia SCORE dada la naturaleza del proyecto y la distancia con la ubicacion
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geografica con la sede de la universidad, ubicacion regular del tutor.

Por estos motivos, se optado por reemplazar las interacciones presenciales que propone
la citada metodologia, vistas en el apartado anterior, por interacciones en formato virtual a
través de Microsoft Teams, correo electronico a través de Gmail y WhatsApp.

Respecto a la organizacion en concepto de sprint que propone la metodologia SCRUM,
se ha optado por adaptarla a una organizacion del proyecto en bloques de trabajo, dada las
caracteristicas del presente proyecto, teniendo éstos una duracion del proceso de desarrollo
entre 1y 3 semanas.

Estos bloques de trabajo contendran a su vez reuniones bajo demanda, con el objetivo de
determinar el estudio, la ejecucion y la revision de las tareas que compondran dicho bloque.
Dichas reuniones se determinaran como on-demand meetings, englobando las reuniones sprint
meeting, sprint review y sprint retrospective determinadas en la metodologia SCRUM.

El reemplazo de interacciones en las status meetings y en las on-demand meeting quedan
determinados de la siguiente manera:

e Status meetings: Se reemplazan por mensajes intercambiados con el tutor responsable
del proyecto, pasando a realizarse el envio de éstos sin ninguna asignacién temporal
fija, es decir, enviandose con una variabilidad semanal. A través de estos mensajes, se
tratan dudas entre el tutor y el alumno con poca importancia técnica y capaces de ser
resueltas en un espacio breve de tiempo. Por estos motivos, estas reuniones pasan a
determinarse como status messages.

e On-demand meetings: Dada la gran flexibilidad de estas reuniones propuestas dentro
de la metodologia SCORE, se ha decidido mantenerlas, conservando su objetivo
principal donde se abordan la resolucion de problematica mas técnica y compleja de
resolver, asi como la determinacién de las proximas tareas a realizar. Por la misma
problematica de la distancia entre las ubicaciones, la interaccion determinada en la
metodologia SCORE se ve reemplazada por interacciones virtuales.

Podemos ver como esta adaptacion de la metodologia SCORE nos ofrece una forma de
desarrollo flexible, adaptable y con una excelente comunicacién dentro del entorno y la
situacion en la que se tuvo que realizar el proyecto.

Ademas, SCORE nos ha ayudado a completar con éxito la division por bloques del
proyecto, lo que ha mejorado nuestra capacidad de gestién y nos ha dado una comprensién
mas clara de su alcance, lo que nos ha permitido cumplir con todas las metas establecidas.

Las diversas formas de comunicarse con el tutor a través de las herramientas y los medios
vistos anteriormente son la fuente de todas las ventajas de SCORE.
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2.2.

Herramientas utilizadas

A continuacion, se enumeran y detallan las herramientas utilizadas para el desarrollo y
elaboracion del presente proyecto.

2.3.

WhatsApp: Es una aplicacion de mensajeria instantanea para teléfonos
inteligentes y otros dispositivos mdviles. Fue lanzada en 2009 por dos ex
empleados de Yahoo!, en 2014 fue adquirida por Facebook Inc. WhatsApp
permite a los usuarios enviar mensajes de texto, realizar llamadas de voz y
videollamadas, asi como compartir imagenes, videos, documentos y ubicaciones
de manera gratuita a través de la conexion a Internet.

Microsoft Teams: Microsoft Teams es una plataforma de comunicacion y
colaboracion desarrollada por Microsoft. Fue lanzada como parte de la suite de
aplicaciones de productividad de Microsoft 365. La plataforma esté disefiada para
mejorar la colaboracion y la comunicacion en equipos y organizaciones,
especialmente en entornos empresariales y educativos.

Microsoft Excel: Potente herramienta de software creada por Microsoft, que es utiliza
con frecuencia para realizar operaciones relacionadas con el procesamiento de datos,
el analisis y la presentacion de informacion numérica.

Google Colab: Herramienta desarrollada por Google que proporciona un entorno de
ejecucion en la nube (cloud) permitiendo a los usuarios ejecutar y experimentar con
codigo Python sin necesidad de configurar un entorno de desarrollo en su propio
equipo. Esta herramienta utiliza Notebooks de Jupyter, permitiendo la utilizacién
gratuita de recursos GPUs o TPUs de Google, asicomo las librerias Scikit-learn,
Pytorch, TensorFlow, Keras y OpenCV.

Jupyter Notebooks: Proyecto de desarrollo de software creado por Python, de cédigo
abierto. Siendo los principales lenguajes de programacion compatibles Julia, Python'y
R .Jupyter. Ofrece un entorno de computacion web interactivo para crear documentos
y textos de tipo JSON versados con una lista ordenada de celdas de entrada y salida
que pueden contener codigo, texto, graficos matematicos o texto rico con la extension

Jpynb.

Tecnologias utilizadas

A continuacin, se citan los diferentes lenguajes de programacion utilizados en el presente
proyecto, asi como las bibliotecas correspondientes:
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hasta inteligencia artificial y automatizacion, debido a su legibilidad, facilidad de uso
y a la gran cantidad de bibliotecas que proporciona, siendo las utilizadas en este
proyecto las siguientes:

O

Mat-plotlib: Biblioteca de visualizacion en Python que se utiliza para crear
una amplia variedad de graficos y visualizaciones de datos. Su objetivo
principal es permitir la representacion gréafica de datos de manera clara y
efectiva.

Seaborn: Biblioteca de visualizacion de datos en Python que se construye
sobre Matplotlib. Se utiliza para crear visualizaciones estadisticas y graficos
mas atractivos y estilizados con facilidad.

Pandas: Biblioteca que proporciona estructuras de datos flexibles, como
DataFrames y Series, que pueden almacenar y manipular datos tabulares en
forma de tablas con filas y columnas. Esto es esencial para organizar y limpiar
datos antes de su analisis.

Pickle: Biblioteca que se utiliza para serializar objetos en Python, lo que
facilita el almacenamiento, la comunicacion y el intercambio de datos
complejos entre diferentes partes de un programa, procesos o sistemas.

Numpy: Biblioteca que proporciona estructuras de datos eficientes para
representar y manipular matrices, siendo especialmente Util para tareas que
involucran datos multidimensionales dado que dispone de una gran
variedad de funciones matematicas de alto nivel.

Sklearn: Biblioteca esencial para aquellos que desean aplicar técnicas de aprendizaje
automatico en Python. Con su amplia gama de algoritmos y herramientas, es una opcién
valiosa para crear, entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automatico en una variedad de
aplicaciones, desde analisis de datos hasta problemas de prediccion y clasificacion, pudiendo
encontrar algoritmos como Kmeans, DBS, Gradient Boosting.
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Gestion del proyecto

Este capitulo describe la planificacion y estimacion del proyecto dentro del plazo
sugerido para su finalizacién, que no debe exceder las 300 horas.

El proyecto ha sido desarrollado utilizando el marco SCORE, por lo que ha sido
dividido en varios bloques de trabajo con diferentes duraciones, tal y como se ha explicado
en el Capitulo 2.

A continuacién, se abordara detalladamente la estimacion del esfuerzo realizado para
cada tarea que compone el proyecto y su planificacion. Ademas, se mostrara el método de
estimacion del presupuesto econdémico del proyecto junto con un balance final en el que
se incluyen todos los obstaculos encontrados durante el desarrollo, lo que muestra un
cambio sobre la estimacion realizada en un primer momento.

3.1. Estimacion del esfuerzo

Estimar el tiempo y esfuerzo necesarios para completar las tareas que componen
nuestro proyecto es uno de los pasos a dar antes de comenzar una planificacion temporal.
En este proyecto, se aplicd el marco SCORE, que utiliza las llamadas historias de usuario
para una estimacion precisa del esfuerzo basada en puntos de la historia. Los puntos de la
historia pasaran a denominarse Puntos de Tarea (PT), los cuales daran un valor numérico
a la cantidad de tiempo requerido para completar cada tarea, con el fin de comprender
adecuadamente la adaptacidn que se realizo entre las tareas y las historias de los usuarios.
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Para la asignacion de estos PT, ha sido necesario consensuarlos entre el alumno y el
tutor encargado de supervisar el proyecto.

A continuacion, se muestra una tabla en la que se refleja la relacion existente entre las
distintas tareas que engloban el proyecto y los puntos de tareas asignados a cada una:

e TAREA 0.- Obtencion y acondicionamiento de la informacion

Nombre tarea Puntos de tarea
(PT)
TAREA 0.1- BUSQUEDA Y RECOPILACION DE DATOS 2 PT
TAREA 0.2- ESTUDIO DE VARIABLES MAS 1PT
RELEVANTES
TAREA 0.3- INSTALACION Y APRENDIZAJE DE 1PT

HERRAMIENTAS NECESARIAS

TAREA 0.4 - OBTENCION DATOS 1PT
TAREA 0.5 - OBTENCION DATOS MEDIDAS 1PT
TAREA 0.6 - ELABORACION DE DATASETS 5 PT

TOTAL 11 PT

Tabla 3.1: TAREA 0.- Obtencién y acondicionamiento de la informacion
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e TAREA 1.- Andlisis y puesta en marcha de métodos de analisis

Nombre tarea Puntos de tarea (PT)

TAREA 1.1- BUSQUEDA Y ELECCION 3PT
METODO DE ANALISIS

TAREA 1.2 - ELABORACION DEL METODO 2 PT
CLUSTERING
TAREA 13 - ESTUDIO DE RESULTADOS 3PT

OBTENIDOS CON METODO CLUSTERING

TOTAL 8 PT

Tabla 3.2: TAREA 1.- Andlisis y puesta en marcha de métodos de andlisis

e TAREA 2.- Obtencion y procesamiento de datos

Nombre tarea Puntos de tarea (PT)
TAREA 2.1 - BUESQUEDA DE INFORMACION DE 1PT
LA ACADEMIA
TAREA 2.2 - BUESQUEDA DE INFORMACION 4 PT

SOBRE EL PROCESO SELECTIVO

TAREA 2.3-ESTUDIO Y PROCESAMIENTO DE 3 PT
DATASETS

TOTAL 8 PT

Tabla 3.3: Tarea 2.- Obtencién y procesamiento datos
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e TAREA 3.- Elaboracion de los modelos de aprendizaje

Nombre tarea

Puntos de tarea (PT)

TAREA 3.1 - ELABORACION DE DATASETS 1PT
TAREA 3.2 - ESTUDIO DE MEJORES MODELOS DE APRE 2 PT
TAREA 3.3 - ELABORACION DE MODELOS 4 PT
TAREA 3.4 - ESTUDIO DE RESULTA DOS 2PT
TAREA 3.5 - ELABORACION DE MODELO ELEGIDO 5PT

TOTAL 14 PT

Tabla 3.4: Tarea 3-Elaboracion de los modelos de aprendizaje

e TAREA 4.- Evaluacion de los datos

Nombre tarea

Puntos de tarea (PT)

TAREA 4.1 - ELABORACION DE DATASETS ZONA DE EVALUACION 3PT

TAREA 4.2- OBTENCION DATOS DE ZONA DE EVALUACION 2PT

TAREA 4.3 - APLICACION METODO CLUS- TERING 2PT

TAREA 4.4 — APLICACION MODELOS OBTENIDOS EN TAREA 4.1 Y TAREA 5 pT

4.2

TAREA 4.5 - ESTUDIO DE RESULTADOS 2PT
TOTAL 11PT

Tabla 3.5: Tarea 4.- Evaluacién de los datos
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e TAREA 5.- Elaboracién de documentacién

Nombre tarea Puntos de tarea
(PT)
TAREA 5.1 - DESCRIPCION DEL PROYECTO 2 PT
TAREA 5.2 - METODOLOGIA DE TRABAJO Y 5 PT
GESTION
TAREA 5.3 - DOMINIO DEL PROBLEMA 2 PT
TAREA 5.4 - OBTENCION Y ESTUDIO DE DATOS 4 PT
TAREA 5.5 - MODELOS EMPLEADOS 2 PT
TAREA 5.6 - FASE DE EVALUACION 2 PT
TAREAS.7 - C’ONCLUSIC')N, REFERENCIAS Y > pT
BIBLIOGRAFIA
TAREA 5.8 - REVISIONES DE MEMORIA 2 PT
TOTAL 18 PT

Tabla 3.6: Tarea 5.- Elaboraciéon de documentaciéon

Finalmente, los Puntos de Tarea obtenidos (PT) en la estimacion del esfuerzo de este
proyecto suman un total de 70 PT.
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3.2. Planificacién temporal

Como podemos ver, al utilizar la metodologia SCRUM ha sido necesario la
adaptacion del concepto sprint, determinado en esta metodologia, y por ese motivo nuestro
proyecto se ha dividido en blogues de trabajo, cada uno de los cuales tiene una duracion
fija de 2 semanas y esta determinado a durar de 1 a 4 semanas. La combinacion de estos
componentes basicos y su desarrollo crea una imagen integral de toda la planificacién
realizada para completar el proyecto en las 300 horas, asignadas de acuerdo con la carga
de créditos ETCS. A excepcion de fines de semana, festivos y periodo vacacional de
verano, comprendiendo éste el mes integro de agosto, dedicandose unas 3 horas diarias al
proyecto.

A continuacidn, se muestra la duracién aproximada de cada uno de estos bloques, que
incluye dnicamente los dias de trabajo en el proyecto y las reuniones bajo demanda
celebradas en cada uno de ellos:

Julio 2024

Septiembre 2024 Octubre 2024

Lim[x|a|v]|s|D Lim|x|i|lv|s|D
6|7 1 1/2(3]4|5]|6s
13|14 2o|3lals5|6|7]8 7|8 9l1w0f11]12]13

(10) 20 | 21 9 liof 12| 12[13|14|15| |14|15|16]27 [28) 19|20
2212324 |25 26|27 |28| |[16|17|18|19|20] 21 22| |21]22]23]24|25] 2627
29|30 | 31 23|24(25(26(27|28|29  |28|29|30]31
30

Lim|{x|s|v]|s]|D LIm{x|3lv]s]|D Periodo 1
11213 1 Periodo 2

4156|7089 2134 |5(6|7]|s Periodo 3

11]12]13]14|15] 16|17 9 |10]11]12]13|14]15 Periodo 4

181920 (21 |22]23 (24| [16|27 28] 1920|2122 Periodo 5

25 | 26 | 27 f28ll 29 | 30 23|24 25|26 |27 28] 29 Periodo 6

3031 -R. On-demand

Figura 3.1: Calendario por periodos del proyecto
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El proyecto se ha dividido en periodos de trabajo y, como se puede ver en la Figura
3.1, cada periodo de trabajo tiene la misma duracién. Este es el resultado de la distribucion
de las tareas del proyecto en cada periodo, lo que llevé a igualar dichos periodos de trabajo,
asi como a una estimacion de las reuniones bajo demanda, realizadas éstas para revisar y

proponer tareas al inicio de estos periodos.

En las siguientes tablas se muestran las tareas realizadas en cada uno de los periodos:

Periodo Numero de dias Tareas Total PT
14 dias 0.1,0.2,0.3,04,05,51,5.2 10 PT
PERIODO 1 14 dias 0.6,1.1,5.3 10 PT
PERIODO 2 14 dias 12,13,21,22 10 PT
PERIODO 3 14 dias 2.3,3.1,32,33 10 PT
PERIODO 4 14 dias 34,3541 10 PT
PERIODO 5 14 dias 42,43,4.4,45,5.6 10 PT
PERIODO 6 14 dias 5.4,55,5.7,5.8 10 PT
TOTAL 98 dias TOTAL 70 PT

Tabla 3.7: Tareas repartidas por periodos

Se ha obtenido el tiempo estimado en realizar el proyecto teniendo en cuenta que cada
dia se trabaja una media de 3 horas, obteniendo un total de 98 dias, asi como su equivalente
en cada punto de tarea teniendo en cuenta la cantidad de dias que ha durado el mismo y el

total del valor de los puntos de tarea.
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DIAS EJECUTANDO EL PROYECTO

HORAS EQUIVALENTE

98 dias

300 horas

Total Puntos de Tarea (PT)

Horas estimadas por Punto de Tarea

(PT)
70 PT 4.28 horas
Tabla 3.8: Calculo del tiempo total

PERIODO NUMERO DE PT HORA/PT HORAS EJECUTADAS
10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 1 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 2 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 3 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 4 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 5 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
PERIODO 6 10 PT 4,28 horas 42.8 horas
TOTAL 70 PT TOTAL 300 horas

Tabla 3.9: Tiempo estimado de cada bloque
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3.2.1. Metodologia de gestion de proyecto Trello

Trello es una herramienta de gestion de proyectos que permite organizar tareas
mediante tableros visuales. En estos tableros, se utilizan columnas y tarjetas para
representar y organizar diferentes tareas, proyectos o flujos de trabajo. Es una plataforma
muy popular debido a su simplicidad y flexibilidad.

Trello se basa en la metodologia Kanban, siendo ésta una metodologia de gestion
visual del trabajo, que se utiliza para optimizar el flujo de tareas, basandose en principios
de flujo continuo y mejora constante. Kanban emplea tableros visuales con columnas que
representan diferentes estados de trabajo.

Inicialmente Trello nos ofrece un tablero con tres columnas, en funcion del estado en
gue se encuentra cada tarea, siendo éstas las siguientes:

e LISTA DE TAREAS: Columna en la que se asignan las tareas que no estan
iniciadas.

e ENPROCESO: En esta columna se incluyen las tareas que estan comenzadas pero
que no estan terminadas al completo.

e HECHO: Esta es la columna en la que se incluyen las tareas que estan totalmente
completadas.

Para la realizar la parte de gestion de proyectos se ha suprimido la columna HECHO,
creando a su vez varias columnas con el objetivo de conseguir una mejor organizacion de
las tareas que engloba el proyecto.

Por un lado, se han creado una columna por cada periodo en el que se encuentra
dividida la ejecucion del mismo, incluyendo en cada columna las tareas que engloba dicho
periodo. Por lo tanto, se han creado 7 columnas que comprenden los 7 periodos de que
consta la ejecucion del proyecto.

Y por altimo, se ha creado la columna BLOQUEDAS con el objetivo de ir incluyendo
en dicha columna aquellas tareas que se encuentran temporalmente bloqueadas por algin
motivo.

Para la mejor identificacion del estado de las tareas con una simple mirada, se ha
realizado una asignacion de colores segun el estado en el que se encuentre la tarea en
cuestion. Dicha asignacion de colores es la siguiente:

e Color verde: Para las tareas que no han sido iniciadas, es decir, que estén
pendientes de que comience su elaboracién.

o : Para las tareas que estén ya en proceso de ejecucion, es decir, que
se han empezado ya a ejecutar, aunque haya sido una minima parte de la misma.
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e Color rojo: Para las tareas que se encuentran temporalmente bloqueadas, es decir,
que durante su ejecucion se ha detenido la misma por algun imprevisto.

e Color azul: Para las tareas ya realizadas, las cuales se encuentran asignadas a la
columna con el periodo correspondiente en el que han sido ejecutadas.

A cada tarea, se le ha asignado una fecha de vencimiento de la misma con el objetivo
de tener controlados los tiempos de ejecucion del proyecto, ademas de ir adaptandola en
funcion de las dilataciones temporales sufridas durante la elaboracién de las mismas.
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Figura 3.2: Tablero Trello-1 usado en el proyecto
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Figura 3.3: Tablero Trello-2 usado en el proyecto

3.3.  Presupuesto inicial

Debido al desconocimiento de la variedad de tecnologias o herramientas necesarias
para su desarrollo, estimar los costes que implicara un proyecto de investigacion como este
se vuelve dificil. Al desconocerse los resultados finales, la estimacién tanto del tiempo
como del esfuerzo se ha realizado de forma muy aproximada. Teniendo esto en cuenta, se
ha realizado el desglose del coste del proyecto en cuestion, reflejandose los diferentes
importes de los distintos componentes y basando nuestra estimacion en estos principios.

3.3.1. Software y Hardware

e Software: El coste del software es gratuito.
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Herramienta Coste (€) / mes |Importe total (€)
Microsoft Teams 0€ 0€
Trello 0€ 0€
Microsoft Excel — Word 0€ 0€
Jupyter Notebooks 0€ 0€
Google Colab 0€ 0€
TOTAL 0€ 0€

Tabla 3.10: Presupuesto componentes Software

e Hardware: Teniendo en cuenta que el tiempo de trabajo estimado en meses para
le elaboracién de este proyecto es de 5 meses.

Dispositivo Uso ( %0) Coste (€) / Importe total
mes €
PC portatil 50 % 150 € 375€
Conexion a Internet 50 % 30€ 75 €
TOTAL 180 € 450 €

Tabla 3.11: Presupuesto componentes Hardware
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3.3.2. Recursos humanos (RRHH)

Se utilizara como referencia para el calculo de los costos de recursos humanos el
salario promedio anual de un analista de datos Junior, puesto con un trabajo similar al
realizado en este proyecto. El salario por hora se determinara dividiendo este salario anual
por el nimero aproximado de horas trabajadas en un afio.

e Sueldo puesto de trabajo:

Perfil del trabajador | Sueldo bruto Anual | Importe bruto por hora
(€) (€)
Analista de datos Junior 25000 € 14.17 €

Tabla 3.12: Sueldo perfil del trabajador

e Coste del proyecto: Teniendo en cuenta que el tiempo estimado de trabajo de este
proyecto son 300 horas.

Perfil del trabajador Coste por hora (€) Importe total (€)

Analista de datos Junior 14.17 € 4251 €

Tabla 3.13: Presupuesto RRHH
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3.3.3. Presupuesto total

Una vez sumados todos los costos asociados a este proyecto, siendo estos hardware,
software y recursos humanos, se determina el presupuesto total.

Concepto Importe (€)
Software 0€
Hardware 450 €
Recursos humanos 4251 €
TOTAL 4701 €

Tabla 3.14: Presupuesto total del proyecto

3.4. Balance

Una vez finalizado el proyecto, se ha realizado una revision del desarrollo, destacando
los ajustes y diversos obstaculos que se habian descubierto en relacion con la planificacion
propuesta inicialmente, viéndose alterada la longitud de los periodos de trabajo previstos
en los que se divide el proyecto, obligando a ampliar la duracion de alguno de ellos, hecho
éste contemplado en la metodologia SCORE.

3.4.1. Desviacion de la planificacion

En concreto, donde se ha producido una dilatacion del tiempo inicialmente estimado
ha sido en la elaboracion de las subtareas (1.1, 1.2 y 1.3) que comprenden la Tarea 1.-
Anadlisis y puesta en marcha de métodos de analisis, y de las subtareas (5.1, 5.2, 5.3, 5.4,
5.5, 5.6, 5.7 y 5.8) que comprenden la Tarea 5.- Elaboracion de documentacion. Al
realizarse dichas subtareas en diferentes periodos, se han visto ampliados los tiempos
estimados inicialmente de éstos, afectando por lo tanto a la duracion completa estimada
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del proyecto, tal y como se puede ver en la figura siguiente que muestra el calendario final
del proyecto, asi como en la tabla 3.15, que muestra la nueva asignacion de PT y de dias

de trabajo en cada periodo.

Julio 2024

Septiembre 2024 Octubre 2024

LM X[|J|V]|S|D LM X|J|V]|S|D
1 1123|456
3|4|5|6 |78 7|89 |10(11|12|13

1011 (12|13 |14 |15 14|15 (16 |17 18|19 | 20

16 (17 (18 |19|20 |21 |22 212223242526 |27

23 [24) 25| 26|27 |28 |29 | 28]20(30]31

Noviembre 2024
L{IM|X|[J|V|S|D

30

Diciembre 2024

LM X|J|V|[S|D

Enero 2025

Periodo 0
Periodo 1

16|17 |18 119§ 20 | 21 | 22

23 25 28| 29

Periodo 2 Periodo 4 Periodo 6
Periodo 3 Periodo 5 R. On-demand

Figura 3.4: Planificacion temporal balance
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Periodo Numero de dias Tareas Total PT
20 dias 0.1, 0.25,2;35,.2.4, 0.5, 14 PT
PERIODO 1 19 dias 0.6,1.1,53 13 PT
PERIODO 2 17 dias 1.2,13,2.1,2.2 12 PT
PERIODO 3 14 dias 2.3,3.1,3.2,33 10 PT
PERIODO 4 14 dias 34,3541 10 PT
PERIODO 5 18 dias 4.2,43,4.4,45,5.6 12 PT
PERIODO 6 26 dias 5.4,55,5.7,58 19PT
TOTAL 128d TOTAL 90 PT

Tabla 3.15: Balance tareas por periodos

3.4.2. Desviacion del presupuesto

Debido a estos imprevistos, se ha ampliado el tiempo de ejecucion del proyecto a 128
dias, es decir, 30 dias mas de los que se estimaron inicialmente, implicando este hecho una
ampliacion a 384 horas, 84 horas mas de la estimacion inicial. Esta dilatacion del tiempo
inicial estimado con la consiguiente desviacion de la planificacion inicial se considera que
se debe a la propia naturaleza de investigacién del proyecto en cuestion.
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Dias totales empleados en proyecto Equivalencia en horas

128 dias 384 horas

Horas aproximadas por punto de ta- reas

Numero total de Puntos de Tarea (PT) (PT)

90 PT 4.28 horas

Tabla 3.16: Calculo del tiempo total

A continuacion, se muestra la relacién de horas invertidas en cada periodo teniendo
en cuenta estas dilataciones en los tiempos de ejecucion de cada periodo, correspondientes
a 128 dias totales de trabajo con 385,22 horas invertidas para la elaboracion del presente
proyecto.

Horas
invertidas

Periodos

59,92 horas

Periodo 1 55,64 horas

Periodo 2 51,36 horas

Periodo 3 42 81 horas

Periodo 4 42 81 horas

Periodo 5 51,36 horas

Periodo 6 81,32 horas

TOTAL 385,22 horas

Tabla 3.17: Tiempo final de cada bloque con las desviaciones temporales
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e Hardware: Teniendo en cuenta las dilataciones en los tiempos estimados
inicialmente del proyecto, ampliamos los 5 meses estimados inicialmente a 6 meses
y medio, es decir, 30 dias mas de los que inicialmente estaban estimados.

Dispositivo Uso (%) Coste (€) / Importe
mes total (€)
PC portatil 50 % 150 € 488 €
Conexion a Internet 50 % 30¢€ 98 €
TOTAL 180 € 586 €

Tabla 3.18: Presupuesto componentes Hardware incluyendo dilataciones temporales.

e Coste del proyecto: Teniendo en cuenta la ampliacion de horas producidas por las
dilataciones temporales en ciertas tareas, ahora las horas invertidas en el proyecto
han aumentado a 384, por lo que se ha producido una desviacion en el coste del

analista Junior.

Perfil del trabajador Coste por hora (€) Importe total (€)

Analista de datos Junior 14.17 € 5441.28 €

Tabla 3.19: Presupuesto RRHH teniendo en cuenta las dilataciones temporales

Una vez sumados todos los costos asociados a este proyecto habiendo tenido en cuenta
las dilataciones temporales y su repercusion en cada una los conceptos a tener en cuenta
para la obtencion del presupuesto, siendo estos hardware, software y recursos humanos,

se determina el presupuesto total.
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Concepto Importe (€)
Software 0€
Hardware 586 €
Recursos humanos 5441.28 €
TOTAL 6027,28 €

Tabla 3.20: Presupuesto total del proyecto teniendo en cuenta las dilataciones temporales
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Dominio del problema

4.1. Estudio de la influencia de la edad de los aspirantes en el
proceso selectivo

El objetivo de este proyecto es analizar si existe alguna tendencia clara en la edad de
los aspirantes que han superado el proceso selectivo de acceso al Cuerpo nacional de
Policia, siendo estos aspirantes alumnos de una academia que prepara el acceso a dicha
oposicién, con el fin de disefar, en funcidn de los resultados obtenidos, desde la publicidad
para captar nuevos alumnos hasta la etapa de preparacion de la oposicion, dado que,
incluso teniendo todos los aspirantes el mismo objetivo, que es superar el proceso
selectivo, pueden existir variaciones notables en sus inquietudes, sus horarios, su método
de preparacion, etc.

4.2. Quien forma el Cuerpo Nacional de Policia en Espafia

En Espafia se encuentran varias Fuerzas y Cuerpos de Seguridad, entre ellos estan los
pertenecientes al Estado, denominados Fuerzas y Cuerpos de Seguridad del Estado. A su
vez, estos Ultimos estan formados por el Cuerpo Nacional de Policia y la Guardia Civil,
teniendo competencias territoriales iguales, a excepcion de la competencia de Tréafico que
el Cuerpo Nacional de Policia no la ejerce. Dichos cuerpos pertenecen al Estado, motivo
por el cual sus miembros son funcionarios del estado. En concreto, nuestro proyecto versa
sobre el estudio del perfil del opositor que ha aprobado el acceso al Cuerpo Nacional de
Policia., es decir del Proceso Selectivo del Cuerpo Nacional de Policia.
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Las oposiciones para acceder al Cuerpo nacional de Policia constan de 6 pruebas
independientes, todas ellas eliminatorias y sin validez para procesos selectivos de
posteriores afios. Dichas pruebas estan recogidas en bases publicadas en cada convocatoria
de plazas, siendo éstas las siguientes:

46

Aptitud fisica: Constando a su vez de tres pruebas, siendo en un primer lugar de
un circuito de agilidad y velocidad, en el cual se ordenara «listo»... «ya», y a esta
sefial, se debera realizar el recorrido hasta completarlo en la forma que se indica
en el siguiente gréafico, valorandose el tiempo invertido en segundos y décimas de
segundo, empezando a contar este desde la voz de «ya», hasta que el opositor
toque el suelo con uno de los pies, habiendo superado con la totalidad del cuerpo
la altima valla del circuito.

!

-0 =1~

Figura 4.1: Ejecucion de la prueba de circuito.

En un segundo lugar, se realizara una prueba para medir la fuerza resistencia de
los principales musculos dorsales, flexores de los brazos y la cintura escapulo-
humeral. Consistiendo en la realizacion de dominadas para los hombres,
valorandose el mayor nimero de dominadas posibles hasta completar el maximo,
y para las mujeres, suspension en una barra horizontal, valorandose el mayor
tiempo posible suspendida en la posicion descrita. Como ultima prueba fisica, para
medir la resistencia organica de los opositores, éstos tendran que recorrer la
distancia de 1.000 metros, valorandose el menor tiempo empleado en la
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realizacion del recorrido. El conjunto de la puntuacion de estas tres pruebas debera
superar como minimo los 15 puntos, no pudiendo obtener una puntuacién de 0
puntos en ninguna prueba.

Conocimientos: Consistird en la contestacion por escrito, en un tiempo de
cincuenta minutos, a un cuestionario de cien preguntas, con un enunciado y tres
alternativas de respuestas, de las que solo una es verdadera, descontando dos
acertadas por cada respuesta erronea. Dichas preguntas estaran relacionadas con
un temario ofrecido en un anexo adjunto a las bases. Dicha prueba se calificara de
0 a 10 puntos, considerando que han superado la citada prueba los aspirantes que
hayan superado la nota de corte prevista.

Ortografia: Consistird en la contestacion por escrito a un cuestionario para
evaluar la capacidad ortografica del aspirante. Esta prueba se calificara de 0 a 10
puntos, siendo aptos los que superen la nota de corte establecida por el Tribunal
del proceso selectivo.

Reconocimiento médico: Esta prueba va dirigida a comprobar que no concurren
en el aspirante ninguna de las causas de exclusion a que se el cuadro médico de
exclusiones para el ingreso en el Cuerpo Nacional de Policia. Se aplicaran a los
aspirantes las técnicas médicas de uso convencional que se estimen oportunas,
incluida la analitica de sangre y orina o cualquier otra que se estimen convenientes
para detectar el consumo de drogas toxicas, estupefacientes o sustancias
psicotropicas. El resultado de dicha prueba sera apto o no apto.

Entrevista personal: Se realizara de caracter profesional y personal, y con la
finalidad de comprobar la idoneidad de cada aspirante tomando como referencia
criterios que tienen incidencia directa en las funciones policiales a desarrollar en
un futuro, siendo realizada al menos por una persona integrante del tribunal
calificador y con el asesoramiento de los especialistas que se consideren
necesarios. Se evaluara atendiendo a los resultados y conclusiones obtenidos
exclusivamente durante su transcurso, sin perjuicio de que se pueda realizar tanto
un cuestionario de informacion biografica como pruebas de exploracion del perfil
de personalidad del opositor, de modo que sirvan como informacion
complementaria a la entrevista, apoyadas con un curriculum vitae y una vida
laboral. Los criteriosa tener en cuenta por el tribunal seran: socializacion,
comunicacion, orientacion hacia las metas, caracteristicas de la personalidad,
observaciones clinicas y competencias profesionales, valorandose dicha prueba
con apto o no apto.

Test psicotécnico: Se realizaran uno o varios test dirigidos a determinar las
aptitudes de inteligencia general del aspirante para el desempefio de la funcion
policial. El resultado de dichos test establecera el orden descendente de notas,
declarandose aptos a un namero de opositores igual al de plazas convocadas.
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4.3. Motivos del aumento del nimero de opositores

Desde ya hace varios afios se ha venido observando un aumento del nimero de
opositores a las Fuerzas y Cuerpos de Seguridad. Dicho aumento se cree que es por la
precariedad del mercado laboral existente, de hecho, a dia de hoy muchos de los aspirantes
poseen estudios superiores con los que podrian optar a dicho mercado, pero aun asi,
prefieren optar a ser funcionarios del estado y tener una estabilidad econémica.

En el proceso selectivo de acceso a la Policia Nacional, hasta el afio 2011 existia una
limitacion en la edad de los aspirantes, siendo el limite propuesto de 30 afios de edad. Sin
embargo, una sentencia del Tribunal Supremo de 21 de marzo de ese mismo afio declar6
nulo este limite de edad por considerarlo discriminatorio y no justificado.

4.4. Historia del proceso selectivo y antecedentes de estudios
anteriores

Antes de la eliminacion del limite de edad de 30 afios en el 2011, la media de edad de
los aspirantes rondaba los 25 afios de edad, ademas, la gran mayoria de ellos carecia de
estudios superiores. Se cree que este hecho se debia a que el mercado laboral era més
atractivo, consecuencia directa de una situacion econdmica del pais mas desahogada, por
lo que los recién titulados optaban por la empresa privada en vez de tomar el camino del
empleo pablico. En los dltimos afios, el ndmero de opositores se ha incrementado
notablemente, creyendo que ha podido ser fruto la crisis econdémica del 2008,
endureciéndose el mercado laboral y haciendo que los jovenes, incluso con estudios
superiores, optasen por opositar. A este hecho, hay que sumarle la eliminacion del limite
de edad para acceder al Cuerpo Nacional de Policia, motivo que ha contribuido de manera
notable tanto en el incremento del nimero de aspirantes como en el cambio de perfil de
éstos.

4.4.1. Estudios previos sobre la influencia de la edad de los aspirantes

Hasta la fecha no hay constancia de que se haya realizado ningin estudio sobre la
influencia de la edad de los aspirantes del proceso selectivo al Cuerpo Nacional de Policia.

4.5. Cambio de perfil del aspirante a raiz de la eliminacion del
limite de edad

La eliminacidn de este limite de edad por sentencia de 21 de marzo de 2001, llevo
consigo, ademas de un nuevo aumento en el nimero de aspirantes, un cambio de perfil de
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éstos. Muchos de los opositores que superan los 30 afios, tienen limitaciones de horarios
debido a ciertas obligaciones que, en muchos caos, van aparejadas con la edad, como
pueden ser trabajos estables, familia con hijos, etc.

Dichas limitaciones se trasladan al ambito académico para preparar la oposicion,
provocando que no puedan asistir a un horario de clases en horario convencional, por lo
que es necesario disefiar una estructura de aprendizaje adaptada a esos perfiles, que no son
pocos. Estas nuevas estructuras académicas van desde clases presenciales en horario
intensivo de sabados y domingos hasta plataformas en las que la ensefianza se realiza
totalmente online, con clases en directo e incluso grabadas para que sean accesibles en
cualquier momento, asi como contenido tedrico y examenes que la propia plataforma
corrige haciendo comparativas con el resto de aspirantes de la academia con el fin de
conocer tu posicion respecto al resto.
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5.1. Introduccion

Hasta marzo del 2011 los aspirantes al Cuerpo Nacional de Policia no podian superar los
30 afios de edad, pero a partir de esa fecha, en la que el Tribunal Supremo eliminaba esa
restriccion por considerarla discriminatoria y no acorde con el trabajo que desarrolla un
policia, empezaron a sumarse al proceso selectivo muchos aspirantes que superaban el
derogado limite de edad, cosa que hizo que se produjera un aumento considerable en el nimero
de opositores, ayudado este ademas por la instabilidad del mercado laboral.

La inclusion en el proceso selectivo de aspirantes de mayor edad, trajo consigo una
reestructuracion del modelo tradicional de preparacion de la oposicion, dado que el aumento
de edad lleva aparejada, en una gran mayoria de casos, responsabilidades ineludibles de los
aspirantes, con las limitaciones que eso conlleva, sobre todo en el marco horario.

Estas limitaciones han llevado a las academias que preparan a los opositores a
reestructurar su método de ensefianza con cursos completamente online, cursos intensivos, etc,
adaptandose a las necesidades de los aspirantes.

5.2. Caso de estudio

Este proyecto esta realizado sobre los alumnos de una academia que prepara el acceso al
Cuerpo Nacional de Policia que han superado la primera parte del proceso selectivo, que

consiste en superar las 6 pruebas de que consta esta primera fase. A estas 6 pruebas hay que
sumarle una séptima prueba de Conocimiento de Idioma Extranjero, que solamente suma a la
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nota final obtenida, es decir, en ningun caso es eliminatoria.

En concreto, estas 7 pruebas que componen esta primera fase del proceso selectivo son
las siguientes:

e Aptitud Fisica.

¢ Conocimiento.

¢ Ortografia.

e Reconocimiento médico.

e Entrevista Personal.

e Test Psicotécnico.

e Conocimiento de Idioma extranjero.

Una vez que el aspirante haya superado esta primera etapa, tendra que realizar durante un
curso lectivo una formacion ya mas especifica en la Academia del Cuerpo Nacional de Policia
ubicada en la ciudad de Avila, para posteriormente terminar el proceso selectivo con un afio
de précticas trabajando en una plantilla real en una de las Comisarias de la Policia Nacional
que se encuentran en todo el territorio nacional.

Superadas ya todas estas etapas, el aspirante por fin jurara el cargo como funcionario de
carrera entregandosele la acreditacion como tal, constando ésta de un carné profesional y de
una placa emblema, y del destino a nivel nacional donde pasaréa a ejercer sus funciones como
funcionario de carrera perteneciente a la Policia Nacional.

o |
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Figura 5.1: Carné profesional y placa emblema de la Policia Nacional.
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El objetivo de este proyecto es realizar el estudio sobre la influencia que tiene la edad de
los aspirantes en el proceso de preparacion de la oposicion, con el fin de determinar si existe
alguna tendencia que relacione la edad con el resultado obtenido en cada prueba del proceso,
asi como con el resultado final del proceso, siendo éste el computo de todas y cada una de las
pruebas que lo forman.

5.3. Fuentes de datos

Estos datos nos han permitido realizar el estudio de este proyecto en cuestion, los cuales
han sido cedidos por una academia que prepara a los aspirantes para el proceso selectivo de
acceso al Cuerpo Nacional de Policia del afio 2022.

5.3.1. Metodologia de recopilacion

La academia en cuestion facilito los datos de los alumnos en un dnico fichero en formato
Excel Ilamado NOTAS PROMO 38-V01.xlsx, el cual contenia varias hojas con la afirmacion
obtenida por los opositores en cada una de las pruebas. Como se tratan de datos de personas
concretas, éstos ya venian sin los datos personales de los opositores, es decir, sin nombre ni
apellidos, ni namero de D.N.l., solamente con un identificador de opositor que, en ningun
caso, lleva a asociarlo con dichos datos personales, por lo que es imposible asociar cualquier
dato de este archivo con una persona fisica.

En cada hoja del mencionado archivo, las columnas corresponden a las variables a tener
en cuenta segun la informacion facilitada por el archivo, y las filas a los valores de dichas
variables de cada opositor. A continuacion, se detalla el contenido de las hojas del archivo con
sus cabeceras:

o FISICAS-VO0: En esta hoja se reflejan las puntuaciones obtenidas en la primera prueba
que se realiza en el proceso selectivo, prueba ésta de Aptitud Fisica, siendo aptas las
notas a partir de 5,00 puntos. A continuacion, se detallan las columnas que contiene el
archivo:

o IdPer: Numero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

o EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en namero de
afos. Ejemplo: 32.

o FISICAS: Nota obtenida en la prueba de aptitud fisica. Dicha nota conlleva 2
decimales acorde a las puntuaciones que se pueden obtener. Ejemplo: 5,00.
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o

GLOBAL FISICAS: Comentario sobre la nota obtenida por el opositor 0
sobre si se ha presentado o no al examen. Ejemplo: APTO.

IdPeh EDAD n FISICAS GLOBAL FISICAS
9032 24 5,670 APTO

8196 30 0,000 NO INSTANCIA
1508 29 5,000 APTO

O

Figura 5.2: Cabecera de hoja FISICAS-VO.

TEORIA Y ORTO-VO0: Esta hoja recoge las notas obtenidas en las pruebas de
Conocimiento y Ortografia. Seguidamente se detallan las columnas que contiene el
archivo:

IdPer: NUmero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en nimero de
anos. Ejemplo: 32.

TEORIA: Nota obtenida en la prueba de conocimientos, siendo aptas las notas
a partir de 5,000 puntos. Dicha nota conlleva 3 decimales acorde a las
puntuaciones que se pueden obtener. Ejemplo: 5,721.

ORTO: Nota obtenida en la prueba de ortografia, siendo aptas las notas a partir
de la nota de corte proporcionada por el tribunal, la cual varia todos los afios,
siendo la nota de corte de este afio en cuestion de 4,0 puntos. Dicha nota
conlleva 1 decimal acorde a las puntuaciones que se pueden obtener. Ejemplo:
4.4,

GLOBAL TEORIA/ORTO: Comentario sobre la nota obtenida por el
opositor o sobre si se ha presentado o no al examen. Ejemplo: APTO.

EDAD TEORIA ORTO GEOBAL TEORIA/
- | - [ - | ORTO -
9032 24 1,597 0,800 NO APTO
1508 30 5,154 4,900 APTO
7624 29 5,000 4,100 APTO

Figura 5.3: Cabecera de hoja TEORIA Y ORTO-VO0.
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ENTREVISTA Y MEDICO-VO0: En esta hoja se reflejan si los opositores han
superado las pruebas de Entrevista Personal y de Reconocimiento Médico. A
continuacion, se detallan las columnas que contiene el archivo:

O

IdPer: NUumero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en nimero de
anos. Ejemplo: 32.

ENTREVISTA: Resultado de la prueba de Entrevista Personal. En este campo
solamente se especifica si a supera 0 no la prueba, es decir, no se indica
ninguna nota numérica, solamente si apto o no. Ejemplo: APTO.

MEDICO: Igualmente que el campo anterior, en esta columna solamente si
ha superado o no el reconocimiento Médico con un “APTO” o “NO APTO”.
Ejemplo: APTO.

GLOBAL ENTREVISTA/MEDICO: Columna en la que se refleja si el
opositor es apto para pasar a la siguiente prueba. Para serlo, debe de haber
supera las pruebas de Entrevista y Reconocimiento Médico. Ejemplo: APTO.

GLOBAL
IdPer EDAD ENTREVISTA MEDICO ENTREVISTA/M
o - - E EDCO I
7624 32 APTO APTO APTO
4498 30 APTO APTO APTO
3605 27 APTO APTO APTO

Figura 5.4: Cabecera de hoja ENTREVISTA Y MEDICO-VO0.

PSICOS-VO0: Esta hoja muestran las notas obtenidas por los aspirantes en la prueba
de Psicotécnicos, pasando dicha prueba los que hayan conseguido superar la nota de
corte especifica en el afio concreto, variando esta Ultima todos los afios. Este afio en
concreto, la nota de corte fue de 4,0 puntos. Seguidamente se muestran las columnas
que contiene el archivo:

O

IdPer: NUmero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en nimero de
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anos. Ejemplo: 32.

PSICOS: Esta columna refleja la nota obtenida por el opositor en la prueba de
psicotécnicos. Dicha nota conlleva 3 decimales acorde a las puntuaciones que
se pueden obtener. Ejemplo: 5,808.

IdPe Edad n PSICOS
7624 32 4,55020
4498 30 6,44185
3605 27 5,80028

Figura 5.5: Cabecera de hoja PSICOS-V0.

¢ IDIOMA-VO: La prueba de Idioma Extranjero es una prueba que solamente suma en
el resultado del proceso selectivo, es decir, que en caso de obtener mala puntuacion en
ella no provocaria una bajada de la nota definitiva de esta parte del proceso. Se puede
elegir entre dos idiomas, el inglés o el francés. A continuacion, se detallan las
columnas que contiene el archivo:

O
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IdPer: NUmero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en nimero de
afos. Ejemplo: 32.

IDIOMA: Esta columna refleja la nota obtenida por el opositor en la prueba
de Idioma Extranjero. EI maximo de puntuacion que se puede obtener son 2,0
puntos. Dicha nota conlleva 3 decimales acorde a las puntuaciones que se
pueden obtener. Ejemplo: 0,675.

IdPe Edad IDIOMA
7624 32 0,000
4498 30 1,475
3605 27 0,875

Figura 5.6: Cabecera de hoja IDIOMA-VO.
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5.4.

APTOS OPOSICION-VO0: En esta hoja se muestra la nota obtenida por los opositores
que han superado todo el proceso selectivo y el escalafon que ocupan dentro del global
de las plazas ofertadas por la Direccion General de la Policia. Seguidamente se
muestran las columnas que contiene el archivo:

O

IdPer: NUmero genérico que se le asigna a un opositor para su identificacion,
pero que en ningln caso permite conocer la identidad del mismo. Ejemplo:
2515.

EDAD: Edad del opositor en cuestion. Este campo viene defino en nimero de
afos. Ejemplo: 32.

FINAL: Esta columna refleja un computo de la nota obtenida por el aspirante
después de haber realizado todo el proceso selectivo. Este computo no
concentra todas las pruebas realizadas, solamente contempla la suma de 3
pruebas, siendo éstas la de Aptitud Fisica, la de Conocimientos y la de
Conocimiento de Idioma Extranjero. Dicha nota conlleva 3 decimales acorde
a las puntuaciones que se pueden obtener. Ejemplo: 11,396.

ESCA: En esta columna se indica la posicion en el escalafon en funcion de la
nota obtenida por el opositor en las tres pruebas a las que se hacia mencién en
campo anterior, es decir, la de Aptitud Fisica, la de Conocimientos y la de
Conocimiento de Idioma. Ejemplo: 2109.

IdP% EDAD FINAL - ESCALAFON
4498 30 17,258 2

3605 27 13,442 839
4935 27 12,451 1568

Figura 5.6: Cabecera de hoja APTOS OPOSICION-VO.

Creacion de datasets

Una vez estudiados los datos que facilitd la academia de oposiciones, se decidié separar

cada hoja del archivo de Excel NOTAS-PROMO 38-V01.xIsx en archivos independientes
de Excel para facilitar su manejabilidad. Por ello, se crearon los siguientes archivos Excel
correspondientes a las pruebas que se evaltan en el proceso selectivo:
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NOTAS PROMO 38-Fisicas V01.xlsx

NOTAS PROMO 38-Teoria V01.xlsx
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NOTAS PROMO 38-Orto V01.xlsx

NOTAS PROMO 38-Teoria_Orto V0O1.xlsx

e NOTAS PROMO 38-Teoria_Medico V01.xlIsx

e NOTAS PROMO 38-Teoria_Entrevista VO1.xIsx

e NOTAS PROMO 38-Psicos V01.xlsx

e NOTAS PROMO 38- Idioma V01.xlsx

e NOTAS PROMO 38-Aptos Nota VO1.xlsx

e NOTAS PROMO 38-Aptos Escalafon VO1.xIsx

En cada archivo, las columnas corresponden a las variables a tener en cuenta segun la
informacion facilitada en el archivo, y las filas a los valores de dichas variables de cada
opositor.

A continuacion, se detalla cada fichero junto con sus variables:

e NOTAS PROMO 38-Fisicas V01.xlsx:

Variable
Nombre Tipo Descripcion
IdPer INT arnsirci)d%irtlﬁcziczc::%%e se le asigna a un opositor
EDAD INT ad del opositor
FISICAS FLOAT ta obtenida en la prueba de Aptitud Fisica

Tabla 5.1: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Fisicas V01.xIsx
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e NOTAS PROMO 38-Teoria VO1.xlsx:

Variable

Nombre Tipo Descripcion

Umero genérico que se le asigna a un

IdPer INT hositor para su identificacion

EDAD INT dad del opositor

TEORIA FLOAT  pta obtenida en la prueba de Conocimientos

Tabla 5.2: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Teoria V01.xIsx

¢ NOTAS PROMO 38-Orto VO01.xlsx:

Variable

Nombre Tipo Descripcion

mero genérico que se le asigna a un

ldPer INT psitor para su identificacion
EDAD INT ad del opositor
ORTO FLOAT ta obtenida en la prueba de Ortografia

Tabla 5.3: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Orto VO1.xIsx
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NOTAS PROMO 38-Teoria_Orto VOl.xlsx: La prueba de Conocimientos y de
Ortografia se computan al mismo tiempo, siendo necesario para superarlas obtener una
la puntuacion igual o superior a la nota de corte. Por lo tanto, lo que refleja este fichero
es si los opositores son aptos 0 no para pasar a la siguiente prueba, habiendo sido
reemplazado el valor de “APTO” por un 1 y el valor de “NO APTO” por un 0.

Variable

Nombre Tipo Descripcion

Umero genérico que se le asigna a un

IdPer INT . . e )
positor para su identificacién

EDAD INT dad del opositor

esultado conjunto de ambas pruebas,
TEORTO INT ymando el valor de 1 si se han superado
mbas pruebas y de 0 en caso contrario.

Tabla 5.4: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Teoria_Orto V01.xIsx

NOTAS PROMO 38-Medico VO1.xlsx: Lo que se refleja en este fichero es si los
opositores son aptos 0 no para pasar a la siguiente prueba, es decir, los que hayan
superado el reconocimiento médico seran valorados con un “APTO” y los que no con
un “NO APTO”, habiendo sido reemplazado el valor de “APTO” por un 1y el valor
de “NO APTO” por un 0.
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Variable

Nombre Tipo Descripcion

mero generico que se le asigna a un opositor

dPer INT A su identificacion

EDAD INT ad del opositor

ultado conjunto de ambas pruebas tomando el
MEDICO INT or de 1 si se han superado ambas pruebas y de
N caso contrario

Tabla 5.5: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Medico V01.xlsx

NOTAS PROMO 38-Entrevista VO1.xlsx: Lo que se refleja en este fichero es si los
opositores han superado o no la prueba de Entrevista Personal para pasar a la siguiente
prueba, es decir, valorando con “APTO” los que la hayan superado y con un “NO
APTO” los que no, habiendo sido reemplazado el valor de “APTO” por un 1y el valor
de “NO APTO” por un 0.

Variable

Nombre Tipo Descripcion

NUmero genérico que se le asigna a un

IdPer INT . . e,
opositor para su identificacion

EDAD INT Edad del opositor

Resultado conjunto de ambas pruebas
ENTREVISTA INT tomando el valor de 1 si se han superado
ambas pruebas y de 0 en caso contrario

Tabla 5.6: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Entrevista V01.xlsx
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e NOTAS PROMO 38-Psicos V01.xIsx:

Variable
Nombre Tipo Descripcion
EDAD INT Edad del opositor
PSICOS FLOTA | Nota obtenida en la prueba de Psicotécnicos

Tabla 5.7: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Psicos V01.xlsx

e NOTAS PROMO 38- Idioma V01.xlsx:

Variable
Nombre Tipo Descripcion
EDAD INT ad del opositor
IDIOMA FLOTA ta obtenida en la prueba de Idioma

Tabla 5.8: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Idioma VO01.xIsx
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e NOTAS PROMO 38-Aptos Nota V01.xlsx:

Variable

Nombre Tipo Descripcion

IdPer INT mero genérico que se le asignaa un

sitor para su identificacion

EDAD INT ad del opositor
mputo de la nota obtenida en las pruebas

NOTA FLOTA Aptitud Fisica, la de Conocimientos y la
Conocimiento de Idioma Extranjero

Tabla 5.9: Cabecera fichero NOTAS PROMO 38-Aptos Nota V0O1.xlsx
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Capitulo 6

Analisis de datos

En este capitulo se aborda el andlisis realizado a los datos obtenidos para el proyecto.
Dicho analisis esta realizado para cada uno de los ficheros de formato Excel que componen el
dataset. A continuacion, se mostraran las graficas obtenidas, asi como las conclusiones a las
que se han llegado después de cada analisis.

6.1. Herramientas de analisis empleadas

Para realizar el analisis de los datos que han sido facilitados por la academia de formacion
en cuestion, se han aplicado dos tipos de herramientas de la aplicacion Excel, Grafico de
dispersion con Linea de Regresion Lineal y Coeficiente de Correlacion, las cuales han ofrecido
con claridad si existe 0 no alguna relacion entre las puntuaciones obtenidas en cada prueba y
la edad de los aspirantes.

6.1.1. Grafico de Dispersion con Linea de Regresion Lineal

Un gréafico de dispersion, también conocido como diagrama de dispersion, es una
representacion grafica que utiliza coordenadas cartesianas para mostrar valores de dos
variables para un conjunto de datos. En este tipo de gréfico, cada punto representa un par de
valores correspondientes a las dos variables, con una variable en el eje horizontal (eje X) y la
otraen el eje vertical (eje Y). Este tipo de graficos se utiliza principalmente para identificacion
de relaciones, para deteccion de patrones, para identificacion de outliers, asi como para el
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analisis de regresion. En resumen, un grafico de dispersion es una herramienta visual muy
valiosa para analizar la relacion entre dos variables y extraer conclusiones valiosas sobre su
comportamiento conjunto.

Una linea de regresion lineal es una recta que se ajusta a un conjunto de datos en un
grafico de dispersion, de tal manera que minimiza la suma de los cuadrados de las distancias
verticales de los puntos de datos a la linea, dandose a conocer a este proceso de ajuste como
"minimos cuadrados”. EI uso principal de una linea de regresion puede ser para realizar una
prediccion, o para un andlisis de tendencias, o para identificacion de outliers, asi como para
realizar una evaluacion de la relacion lineal, siendo el uso que se le da en el presente proyecto,
permitiendo evaluar la fuerza y la direccion de la relacion lineal entre dos variables, a lo que
una pendiente positiva indica una relacion positiva, mientras que una pendiente negativa indica
una relacion negativa.

Por lo tanto, la combinacién de las dos maneras de analisis y representacion de las
variables proporciona una gran visualizacion que permite analizar y comprender la relacion
entre dos variables. De la visualizacion de la relacion lineal tenemos que tener en cuenta los
siguientes dos aspectos:

e Relacion General: La linea de regresion muestra la tendencia general de los datos. Si
los puntos de datos se alinean cerca de la linea de regresion, indica una fuerte relacion
lineal entre las variables.

e Pendiente: La pendiente de la linea de regresion indica la direccién y el grado de
cambio de la variable dependiente (eje YY) con respecto a la variable independiente (eje
X). Una pendiente positiva indica una relacion positiva, mientras que una pendiente
negativa indica una relacién negativa.

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL
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Figura 6.1: Ejemplo de las gréaficas del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal.
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6.1.2. Coeficiente de Correlacion

El coeficiente de correlacion es un valor numérico que mide la fuerza y la direccion de la
relacion lineal entre dos variables. Dicho coeficiente se utiliza en diversas disciplinas, como
la estadistica, economia, ciencias sociales, y en analisis de datos en general, para entender
como dos variables estan relacionadas. Dependiendo del tipo de correlacion, se puede usar
para determinar cdmo una variable tiende a cambiar cuando la otra lo hace.

Existen los siguientes tipos de coeficiente de correlacion:

e Coeficiente de correlacion de Pearson: El cual se utiliza para medir la relacion lineal
entre dos variables.

e Coeficiente de correlacion de Spearman: Este coeficiente de correlacion se usa
principalmente para medir la relacion monotona (no necesariamente lineal) entre
variables ordinales o no paramétricas.

e Coeficiente de correlacion de Kendall: Este coeficiente mide la concordancia entre
dos variables ordinales.

El coeficiente mas cominmente utilizado es el coeficiente de correlacion de Pearson, el
cual mide la correlacidn lineal entre dos variables continuas, por lo que es el que se va a utilizar
en el presente proyecto.

T3R1)
T

La interpretacion de este coeficiente teniendo en cuenta el valor de “1r” es la siguiente:

e Correlacion positiva (0 <r <1): A medida que una variable aumenta, la otra también
lo hace. Por ejemplo, mas horas de estudio suelen estar asociadas con mejores notas.

e Correlacion negativa (-1 < r < 0): A medida que una variable aumenta, la otra
disminuye. Por ejemplo, menos horas de estudio pueden estar asociadas con peores
resultados académicos.

e No correlacion (r = 0): No hay una relacion lineal clara entre las variables. Las
variaciones en una no permiten predecir las variaciones en la otra.

También se pude tener en cuenta a la hora de realizar la interpretacion de los valores la
siguiente escala, en la cual nos da una idea mas aproximada del grado de correlacion entre
ambas variables:

e De0.7alode-0.7a-1: Correlacion fuerte, positiva o negativa respectivamente.

e De 04 a 0.7 o de -04 a -0.7: Correlacion moderada, positiva 0 negativa
respectivamente.

e De0a0.40de-0.4a0: Correlacion débil, positiva o negativa respectivamente.
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GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL
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COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,013985158

Interpretacion: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 ode-0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacion moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.2: Ejemplo del gréfico del coeficiente de correlacion.

6.2. Aplicacion de herramientas para el analisis de datos

A continuacion, se aplicaran estos dos métodos de Excel para realizar en analisis a todos
los ficheros de Excel, antes de ser transformados al formato .csv, que forman nuestro dataset,
mostrando a continuacion el resultado que se puede apreciar en las siguientes imagenes en
funcioén de cada archivo csv que forman el dataset del presente proyecto:
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e Fichero NOTAS PROMO 38-Fisicas VO1-Anaélisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

FiSICAS

10,00
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60

COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,013985158

Interpretacion: El valor resultante oscilaré entre -1y 1.
De 0.7 a1l ode-0.7 a-1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.3: Analisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo Fisicas.

e Fichero NOTAS PROMO 38-Teoria V01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

TEORIA
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0,000

60

COEFICIENTE DE CORRELACION
0,013800619

Interpretacion: El valor resultante oscilaré entre -1y 1.
De 0.7 a1 o de -0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa

De 0.4a0.7 o de -0.4 a-0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.4: Andlisis del gréfico de dispersién y del coeficiente de correlacién del archivo Teoria.
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e Fichero NOTAS PROMO 38-Orto V01-Andlisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

ORTO

8,0
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0,0

60

COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,002528304

Interpretacion: El valor resultante oscilaré entre -1y 1.
De 0.7a1o0de-0.7 a-1: Correlacion fuerte, positiva o negativa

De 0.4 2 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.5: Analisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo
Ortografia.

e Fichero NOTAS PROMO 38-Teoria_OrtoV01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

TEORTO

60

COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,005614741

Interpretacion: El valor resultante oscilaré entre -1y 1.
De 0.7a1o0de-0.7 a-1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a2 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.6: Analisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo Teoria
y Ortografia.
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e Fichero NOTAS PROMO 38-Medico V01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

MEDICO
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COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,155917052

Interpretacion: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 0de -0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa

De 0.4 a 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacion moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.7: Andlisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacién del archivo
Médico.

e Fichero NOTAS PROMO 38-Entrevista V01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

ENTREVISTA
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COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,077363347

Interpretacion: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 0de-0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.8: Analisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo
Entrevista.
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e Fichero NOTAS PROMO 38-Psicos V01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

PSICOS
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COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,102411416

Interpretacion: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 0de-0.7 a-1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.9: Andlisis del grafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo
Psicotécnicos.

e Fichero NOTAS PROMO 38-Idioma VO01-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

IDIOMA
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60

COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,030410018

Interpretacion: El valor resultante oscilaré entre -1y 1.
De 0.7 a1 o0de -0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa
De 0.4 2 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacion moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.10: Andlisis del gréafico de dispersion y del coeficiente de correlacion del archivo
Idioma.
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e Fichero NOTAS PROMO 38-Aptos Nota V0O1-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL

FISICAS
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60

COEFICIENTE DE CORRELACION
-0,013985158

Interpretacion: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 o de -0.7 a -1: Correlacion fuerte, positiva o negativa

De 0.4 a0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva o negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.11: Analisis del gréfico de dispersién y del coeficiente de correlacién del archivo Aptos
Nota.

e Fichero NOTAS PROMO 38-Aptos Escalafon VO1-Analisis:

GRAFICO DE DISPERSION Y LINEA DE REGRESION LINEAL
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COEFICIENTE DE CORRELACION
0,185454625

Interpretacién: El valor resultante oscilara entre -1y 1.
De 0.7 a1 o de -0.7 a -1: Correlacién fuerte, positiva o negativa
De 0.4 a2 0.7 o de -0.4 a -0.7: Correlacién moderada, positiva 0 negativa
Cercano a 0: No hay correlacion significativa entre las variables.

Figura 6.12: Analisis del gréfico de dispersién y del coeficiente de correlacién del archivo Aptos
Esca.
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Una vez analizadas todas las gréaficas de cada uno de los archivos csv que componen el
dataset, se llega a la conclusién de que no existe practicamente relacion entre la edad del
opositor y el resultado de cada una de las pruebas, dado que en el grafico de dispersion junto
con la linea de regresion lineal se puede apreciar que no existe agrupamiento cerca de dicha
linea, ademas de que ésta se encuentra practicamente en posicion horizontal en la mayoria de
los casos, indicando estos dos aspectos que no existe relacion entre la variables analizadas.
Del mismo modo, se puede apreciar que el coeficiente de correlacion se encuentra muy
cercano a 0 en todos los casos, motivo éste que indica que no existe una correlacion
significativa entre ambas variables.

Por lo tanto, la conclusion del analisis realizado con estos dos métodos de Excel es que
no hay relacion significativa entre la edad del aspirante y cada una de las notas obtenidas por
éste en las diferentes pruebas realizadas en esta parte del proceso selectivo.
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Capitulo 7

Meétodos de aprendizaje: Clustering

7.1. Introduccién

Para la realizacion de este proyecto se ha realizado la aplicacion de diferentes métodos y
modelos a los datos del mismo, siendo este uno de los pasos mas importantes en la ejecucion
del mismo. Este trabajo nos ha llevado a la eleccion de las técnicas mas indicadas para la
consecucion de nuestro objetivo.

Los métodos utilizados en el trabajo de investigacion no fueron especificados desde un
inicio, por lo que para lograr resultados en el campo de la inteligencia artificial fue necesario
buscar y analizar las formas de trabajar con los datos disponibles, segin los objetivos
planificados.

7.2. Clustering

El clustering es un método de aprendizaje automatico no supervisado que juega un papel
crucial en el anlisis de datos. Se utiliza para identificar estructuras o grupos intrinsecos en un
conjunto de datos sin etiquetas, donde las instancias dentro de cada grupo son mas similares
entre si que con las de otros grupos. Esta técnica es fundamental en diversas aplicaciones,
desde la segmentacion del mercado y la organizacién social hasta el analisis de secuencias
genéticas y la deteccion de patrones en el estudio de datos de salud, como en el proyecto en
cuestion. Su importancia radica en la capacidad de revelar patrones ocultos y estructuras
desconocidas en grandes volimenes de datos, lo que permite a los investigadores y analistas
tomar decisiones informadas y descubrir conocimientos sin preconcepciones explicitas.
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7.2.1. Fundamentos del Clustering

El clustering, también conocido como agrupamiento o segmentacion, es una técnica de
aprendizaje no supervisado en la que se busca dividir un conjunto de datos en grupos o clusters,
de manera que los elementos dentro de un mismo grupo sean mas similares entre si que con
los elementos de otros grupos. El objetivo principal del clustering es descubrir patrones y
estructuras ocultas en los datos, sin necesidad de etiquetas previas.

Figura 7.1: Ejemplo agrupacién de clustering.

El clustering es una técnica de analisis de datos que se encarga de la organizacion de un
conjunto de objetos en subgrupos, o clusters, en funcién de su similitud. En el coraz6n de esta
técnica estd el concepto de distancia o similitud entre los datos: los objetos que son mas
similares se agrupan en el mismo cluster, mientras que los que son diferentes quedan en
clusters separados.

Esta metodologia es esencial en la inteligencia artificial para descubrir estructuras
escondidas sin la necesidad de etiquetas previas, lo que facilita el descubrimiento de relaciones
que no se ven a primera vista entre los datos. Por ejemplo, es muy (til para el clustering para
identificar patrones de sintomas que caracterizan a subgrupos, lo que puede ser crucial para
diagndsticos personalizados o para entender mejor la progresion de ciertas tendencias.
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Similaridad o distancia

La efectividad del clustering depende en gran medida de la definicion de "similitud"
utilizada. Las medidas de similitud mas comunes incluyen la distancia entre dos vectores
dimensionales. Esta distancia se puede realizar de muchas maneras, siendo las mas comunes
las siguientes:

e Distancia Euclidea: Es la mas comun y se utiliza para calcular la distancia méas corta
entre dos puntos en un espacio euclidiano. Se define como la raiz cuadrada de la suma
de las diferencias cuadradas entre las coordenadas de los puntos. Esta medida es
intuitiva y efectiva en muchos escenarios, especialmente en espacios de baja
dimension.

Figura 7.2: Distancia Euclidea.

e Distancia de Manhattan: Calcula la suma de las diferencias absolutas de las
coordenadas de los puntos. Es Util en entornos de cuadricula, como la planificacion
urbana, donde el movimiento solo puede ser horizontal o vertical, pero no diagonal.

Figura 7.3: Distancia Manhattan.
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o Distancia de Minkowski: Es una generalizacion de las distancias Euclidea y
Manhattan. Dependiendo del valor del pardmetro p (potencia), la distancia de
Minkowski puede representar la distancia Euclidea (p=2) o la distancia de Manhattan
(p=1). Permite una mayor flexibilidad y se puede adaptar a diferentes tipos de datos y

estructuras.

Figura 7.4: Distancia de Minkowski.

e Distancia de Chebyshev: Esta distancia es el maximo de las diferencias absolutas
entre las coordenadas de los puntos. Es Gtil en aplicaciones donde el movimiento puede
ser en cualquier direccion, pero solo un eje a la vez.

Figura 7.5: Distancia de Chebyshev.

Funcion objetivo

El clustering busca optimizar una funcién objetivo que cuantifique la cohesion intra-
cluster y la separacion inter-cluster. Esto significa que los elementos dentro de un cluster
deben ser similares entre si y diferentes de los elementos de otros clusters.
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Algoritmos de clustering

Hay varios algoritmos de clustering, cada uno con sus propias suposiciones y enfoques.
Algunos de los algoritmos mas comunes son k-means, K-medoids, clustering jerarquico,
DBSCAN y algoritmos basados en densidad, entre otros.

Inicializacion

Muchos algoritmos de clustering requieren una inicializacion, es decir, una seleccion
inicial de los centroides o de los clusters. La calidad de la inicializacion puede afectar
significativamente los resultados finales.

Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es crucial en el clustering. Esto puede incluir la
normalizacion de caracteristicas, la eliminacién de valores atipicos, la reduccion de
dimensionalidad, etc.

Robustez y escalabilidad

Los algoritmos de clustering deben ser robustos frente a ruido en los datos y ser capaces
de manejar conjuntos de datos grandes.

7.2.2. Meétodos de Clustering

El clustering puede ser abordado a traves de varios métodos, cada uno adaptado a
diferentes tipos de datos y resultados deseados. Estos métodos se pueden clasificar en tres
categorias principales:

e Clustering por Particiones: Este méetodo divide el conjunto de datos en distintos
grupos, y cada particion forma un cluster. El objetivo es realizar la division de tal
manera que los datos dentro de cada cluster sean tan similares como sea posible,
mientras que los datos de diferentes clusters sean lo méas distintos posible. Algoritmos
como K-means y K-medoids son ejemplos clasicos de clustering por particiones,
donde cada cluster esta representado por un centroide o un medoid.
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Figura 7.6: Ejemplo de clustering por particiones.

e Clustering Jerarquico: A diferencia del clustering por particiones, el método
jerarquico organiza los datos en una estructura de arbol que representa las relaciones
de jerarquia entre los datos. Puede ser aglomerativo, iniciando con cada dato como un
cluster individual y fusionando clusters en pasos sucesivos, o divisivo, comenzando
con un solo cluster que se divide progresivamente. Este enfoque es Gtil cuando se desea
entender la relacion de subgrupos dentro de los clusters mas grandes.

[+

Cato® Dato? DOatod Dabod Dato? Datof Datod DOato? Oatold OCakol

Figura 7.7: Ejemplo de clustering jerarquico.

e Métodos Basados en Densidad: Estos métodos, como DBSCAN, identifican clusters
como areas de alta densidad separadas por areas de baja densidad. Son especialmente
atiles cuando los clusters son irregulares o intercalados, y cuando los datos contienen
ruido y outliers.
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Figura 7.8: Ejemplo de clustering basado en densidad.

Cada uno de estos métodos tiene sus fortalezas y limitaciones, y la eleccion entre ellos
depende del conjunto de datos especifico y del contexto del problema.

7.2.3. Eleccion del Método de Clustering en el Proyecto

Para este proyecto especifico, se optd por el método de clustering por particiones debido
a una serie de razones estratégicas y practicas. Primero, la naturaleza de los datos utilizados
sugiere una distribucion donde la formacién de grupos naturales es clara, lo que favorece la
aplicacion de métodos por particiones como K-means y K-medoids. Estos algoritmos son
efectivos en identificar centroides o medoids que actlan como representantes de los clusters,
facilitando la interpretacion y analisis subsiguiente.

Ademas, la experiencia previa con estos métodos proporciond una base soélida para su
implementacion y ajuste. La simplicidad relativa del enfoque por particiones también permite
una ejecucion mas directa y una menor complejidad computacional comparada con otros
métodos como el clustering jerarquico o basado en densidad.

7.3. Clustering por particiones

El clustering por particiones es un enfoque para agrupar un conjunto de datos en
subconjuntos, o "particiones”, donde cada punto de datos pertenece a exactamente uno de los
grupos. Este enfoque se basa en dividir el conjunto de datos en un nimero predeterminado de
clusters o grupos, sin superposicion entre ellos.

Se comienza con el proceso de Inicializacion, donde se selecciona el nimero de clusters
(k) que deseas crear. La posibilidad de utilizar el método Elbow (Método del codo) para
determinar el nimero 6ptimo de clusters, es otra ventaja muy importante de los métodos por
particiones. Esta técnica permite una evaluacion mas intuitiva de la homogeneidad dentro de
los clusters y facilita la eleccion de un nimero de clusters que equilibra la precision del modelo
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con la generalizacion.

Posteriormente, se realiza la asignacion de puntos a clusters. En esta fase se asignan
aleatoriamente los puntos de datos a los k clusters iniciales. En muchos algoritmos de
clustering por particiones, se utiliza una medida de distancia para determinar qué puntos de
datos son mas similares entre si'y, por lo tanto, deben pertenecer al mismo cluster.

Una vez realizada la asignacion de puntos a cada cluster, se ejecuta la actualizacion de
centroides, recalculando el centroide de cada cluster. Los centroides son los puntos “promedio”
de los datos asignados a un cluster especifico. La forma en que se calcula el centroide depende
del algoritmo de clustering especifico que se esté utilizando. En este proyecto se han estudiado
los algoritmos K-Means y K-Medoids, eligiendo el segundo por su robustez ante la presencia
de outliers, siendo éstos los datos que son bastantes diferentes al conjunto de datos, dado que
si utilizamos el algoritmo K-Means pueden salir distorsionados los centroides obtenidos.

Cuando se tienen actualizados los centroides, se vuelven a asignar los puntos de datos a
los clusters en funcion de su proximidad al centroide mas cercano. Esto puede implicar
recalcular las distancias entre los puntos de datos y los centroides actualizados y asignar cada
punto al cluster con el centroide més cercano.

La actualizacion de centroides y la reasignacion de los datos a los clusters en funcion de
los nuevos centroides se repite iterativamente hasta que se cumpla algun criterio de detencion,
como puede ser gque la convergencia de los centroides ya no cambie significativamente entre
iteraciones, o cuando se cumpla un nimero méaximo de iteraciones.

7.3.1. Método Elbow

La determinacion del nimero K de clusters a utilizar es una tarea delicada, dado que si
dicha determinacion se realiza erroneamente puede verse alterada la agrupacion de datos,
siendo esta poco precisa, afectando esto al resultado obtenido.

Existen varias técnicas para realizar este célculo, no siendo ninguna de ellas la técnica
Optima que permita determinar de manera exacta el namero de clusters a utilizar. Entre las
citadas técnicas, tenemos el método Método de la silueta (Silhouette Method), Método de la
densidad (Density-Based Method), Método de la validacion interna (Internal Validation
Method), Método del codo (Elbow Method), etc, que nos dan una aproximacién del nimero
de clusters a utilizar.

Para el desarrollo del presente proyecto, se ha elegido el Método del codo (Elbow
Method) por la experiencia de uso con él. Este Método busca encontrar el punto en el que se
observa un cambio brusco en la pendiente de la grafica de la suma de las distancias intra-
cluster versus el numero de clusters. Este punto indica el nimero 6ptimo de clusters donde se
obtiene el mejor equilibrio entre la cohesion intra-cluster y la simplicidad del modelo.
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El Método del Codo se lleva a cabo siguiendo estos pasos:

1. Ejecutar el algoritmo de clustering (por ejemplo, K-Means) en el conjunto de datos
para diferentes valores de k, donde k es el nimero de clusters que se desea probar.

2. Calcular la suma de las distancias cuadradas intra-cluster para cada valor de k. Esto
implica calcular la distancia de cada punto al centroide de su cluster y sumar estas
distancias para todos los puntos en el cluster.

3. Realizar la grafica de la suma de las distancias cuadradas intra-cluster en funcion de
los diferentes valores de k.

4. ldentificar el "codo™ en el grafico. El codo es el punto en el grafico donde la tasa de
disminucion de la suma de las distancias intra-cluster comienza a disminuir
dréasticamente. Visualmente, este punto suele ser donde la curva comienza a aplanarse
significativamente.
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Figura 7.9: Ejemplo de gréfica del Método del Codo.

Como se puede ver en la figura, el punto de inflexion seria el nimero de clusters a tener
en cuenta para el conjunto de datos.

7.3.2. K-means

K-means es un algoritmo de optimizacion que busca minimizar la suma de las distancias
cuadradas entre los puntos de datos y el centroide méas cercano, asignando cada punto al
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centroide mas proximo y luego recalculando los centroides basados en los puntos asignados.
Este proceso se repite iterativamente hasta que se cumple un criterio de convergencia, como
puede ser un numero maximo de iteraciones o una variacion minima en los centroides entre
iteraciones sucesivas.

Es particularmente efectivo cuando se trata de grandes volumenes de datos debido a su
simplicidad y rapidez computacional. Sin embargo, uno de sus inconvenientes es que funciona
mejor con clusters de forma esférica y similar tamafio. Ademas, el resultado final puede verse
afectado por la eleccidn inicial de centroides, lo que a veces requiere maltiples ejecuciones
con diferentes inicializaciones para obtener un resultado 6ptimo.

Determinacién del niUmero k de clusters

La determinacion del Nimero K de clusters se realizara con cualquiera de las técnicas
desarrolladas para ello, siendo aplicada en el presente proyecto el Método del Codo, tal y como
se he explicado en el apartado anterior.

Determinacidn de centroides

Teniendo en cuenta el nimero k de clusters obtenido anteriormente, se determinara un
centroide Ci para cada uno de estos grupos, eligiendo los valores que minimicen la funcién
objetivo:

Figura 7.10: Ejemplo de determinacion de centroides para cada cluster.
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Proceso de aprendizaje

En esta etapa, cada punto de datos se asigna a uno de los cluster cuyo centroide es el mas
cercano. Esto se basa en alguna medida de distancia vistas anteriormente. Después de asignar
todos los puntos a los clusters, los centroides se recalculan tomando la media de todos los
puntos asignados a ese cluster. Estos pasos se repiten iterativamente hasta que los centroides
no cambien significativamente entre iteraciones o hasta que se alcance un criterio de detencion
predefinido, como un nimero maximo de iteraciones.

() (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 7.11: Ejemplo de proceso de iteraciones en K-means.

7.3.3. K-medoids

A diferencia de K-means, K-medoids selecciona puntos de datos reales como
representantes centrales, o medoids. Esta caracteristica hace que el algoritmo sea mas robusto
frente a los outliers, ya que un outlier es menos probable que sea elegido como un medoid en
comparacion con afectar la posicion de un centroide en K-means.

Determinacién del nimero k de clusters

La determinacion del Nimero K de clusters se realizara de igual manera que se ha
realizado para el algoritmo K-means, es decir, siendo aplicada la técnica del Método del Codo,
tal y como se he explicado anteriormente.
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Proceso de aprendizaje

El algoritmo mas conocido para implementar K-medoids es el Partitioning Around
Medoids (PAM). PAM comienza con un conjunto inicial de medoids y luego itera, tratando
de mejorar el modelo, intercambiando medoids con no-medoids si mejora el coste total, que
se mide como la suma de las distancias entre cada punto y el medoid mas cercano. Este proceso
se repite hasta que no se puede hacer ninguna mejora.
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Figura 7.12: Ejemplo de proceso de iteraciones en K-medoids.

7.3.4. Desventajas de K-means y K-medoids

Ambos algoritmos tienen desventajas. La sensibilidad a la eleccion de los centroides o
medoids iniciales puede llevar a resultados nada 6ptimos en K-means y K-medoids. Ademas,
ambos asumen que la especificacion previa del namero de clusters, lo cual no siempre es
evidente en conjuntos de datos reales.

También, ambos algoritmos tienen dificultades con clusters de formas no esféricas y
tamafios variables. Los métodos son propensos a encontrar clusters locales dptimos en lugar
de globales, lo que significa que pueden necesitar varias ejecuciones con diferentes
inicializaciones para obtener una solucion satisfactoria.

En resumen, la eleccion entre K-means y K-medoids depende de la naturaleza de los datos
y los requisitos especificos del analisis. Para datos con outliers y cuando se desea una
representacion mas realista de los centros de los clusters, K-medoids puede ser la mejor
opciodn. Para conjuntos de datos grandes y bien comportados donde la velocidad es una
prioridad, K-means puede ser mas adecuado.
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7.4. Construccion de los algoritmos

El objetivo de aplicar las distintas técnicas de clustering usadas en el presente proyecto
es conocer si la edad de los opositores condiciona de alguna manera cada una de las pruebas
que se realizan durante el proceso de oposicion, por ello, se realizara la construccion e
implementacion de las distintas técnicas de clustering a aplicar en el proyecto.

A través de la plataforma on-line Colab de Google, se ha realizado la construccion en
lenguaje Python de los distintos métodos. Para el tratamiento, anlisis de datos y aprendizaje
automatico se han hecho uso de las bibliotecas matplotlib, sklearn y pandas.

7.4.1. Proceso de Normalizacién

El proceso de normalizacion es importante para mejorar el rendimiento de ciertos
algoritmos de aprendizaje automatico, ayudando a evitar que las caracteristicas de los datos a
tratar con escalas muy diferentes dominen la influencia en el modelo. La normalizacion de
caracteristicas también puede ser Util para visualizaciones de datos, donde tener todas las
caracteristicas en la misma escala facilita la interpretacion.

Por este motivo, se hara uso de la funcion MinMaxScaler(). Dicha funcion es utilizada en
anélisis y aprendizaje automatico de datos para realizar la normalizacion de los mismos. Su
objetivo es transformar los datos para que estén dentro de un rango especifico, en nuestro caso
entre 0 y 1, siendo aplicado a cada uno de los ficheros con formato csv que forman nuestro
data dataset.

La interpretacion matematica de la funcion MinMaxScaler() es la siguiente, la cual
funciona calculando y aplicando la siguiente transformacion a cada caracteristica:

Donde:
e Xscaled: Es el valor escalado.
e X:eselvalororiginal de la caracteristica.
e Xmin: Es el valor minimo de la caracteristica en el conjunto de datos.
e Xmax: Es el valor maximo de la caracteristica en el conjunto de datos.

Este método asegura que el valor minimo se transforme a 0 y el valor maximo se
transforme a 1, mientras que los otros valores se escalan proporcionalmente entre estos dos
extremos.

En Python, la funcién MinMaxScaler() es proporcionada por la biblioteca scikit-learn y
se utiliza comunmente en tareas de preprocesamiento de datos.
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Este proceso de normalizacion de datos, se realiza con cada uno de los ficheros en formato
csv que hemos preparado para su analisis,

scaler = MinMaxScaler()
normalizado = scaler.fit transform(data.iloc[:, [1, 2]])

print(normalizado)

Figura 7.13: Cédigo de normalizacion de datos.

Tal y como se puede observar en la figura 7.8, en la variable scaler se almacena la
aplicacion MinMaxScaler(), creando posteriormente un dataset nuevo llamado “normalizado”,
donde se almacenan los datos normalizados entre 0 y 1.

7.4.2. Método Elbow

Como ya se ha explicado anteriormente, para determinar el ndmero de k clusters
recomendado se realiza mediante el método elbow con el caculo y aplicacion de la inercia. Se
utiliza un rango de 1 a 9 clusters para la obtencién de dicho nimero k. Los resultados obtenidos
en cada iteracion del bucle for correspondientes a los tipos de clustering utilizados en el
presente proyecto, Kmeans y Kmedoids, se guarda en la variable wcss, la cual es utilizada
posteriormente para la representacion gréfica.

A continuacion, se muestra el codigo para el modelo K-means:

wecss = []

for 1 in rang=2{1, 10):
kmeans = KMeans(n_clusters=i, Init="k-means++', max_iter=300, n_init=10, random_state=0)
kmeans.fit(normalizado)

wcss, append{kmeans,inertia )

# Creacion de una graftica utilizando Matplotlib para visualizar el método elbow

plt.plot(range(l, 19), wcss)
plt.title( 'Método del codo - K-means')
plt.xlabel( "Nimero de clusters')
plt.ylabel({ 'Inertia')

pll Show()

Figura 7.14: Codigo determinacion k clusters con K-means.
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Seguidamente, se muestra el codigo para el modelo K-medoids:

wess = []

for i in range(l,

19):
kmedoids

kmedoids.fit(normalizado)

KMedoids(n_clusters=i, init='k-medoids++', max_iter=300, random_state=0)
wcss, append(kmedoids.inertia_)

plt.plot(range(l, 18), wcss)

- K-medoids"')
plt.xlabel( 'Numero de clusters')
plt.ylabel( 'Inertia’)

# Creacion de una grafica utilizando Matplotlib para visualizar el métode elbow
plt.title( 'Método del codo
plt.show()

Figura 7.15: Cdadigo determinacion k clusters con K-medoids.

modelos de clustering se determina como ndmero ideal de cluster 3, apreciandose de forma
mas clara con el modelo K-means.

Se aplican a cada uno de los ficheros en formato csv que forman nuestro dataset ambos

métodos, obteniéndose, tal y como se puede apreciar en el las siguientes figuras, que en ambos

Fichero archivoFisicas.csv:

Método del codo - K-means

Metodo del codo - K-medolds
2004 |

\
‘V
700 \
IV

l.\

600 \

2 ® \

) s \
& ¥ \

= 150 4 £ \

N
400 By "
100 \ \\\
& ‘\\ X0 .
4
e —
200
| 4 5 6 7 ]
Numero de clusters

90

8 9
Figura 7.16: Codigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de

4 5

7
Numero de clusters

Pruebas Fisicas.
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e Fichero archivoTeoria.csv:

Método del codo - K-means Método del codo - K-medaids
120 4
50
100 4
200 -
80+
] »
S €
r £ 250
60 4
404 200
204 150
|
1 2 3 4 ) [ 7 8 9 1 2 3 4 s 6 7 M 2
Numero de clusters Numero de clusters

Figura 7.17: Cédigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba de Teoria.

e Fichero archivoOrto.csv:

Método del cado - K-means Método del codo - K-medoids
m -
100
m -
80
: 2 250
: 2
0 200
0 150
T 2 31 4 S ® 1 8 98 1 2 3 4 S5 6 1 8 9

Numero de clisters Numera de clusters

Figura 7.18: Codigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba de Ortografia.
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e Fichero archivoTeoriaOrto.csv:

Métado del codo - Kmeans Método del codo - Kmedoids
600 ¢
50
00 \ 50 4
) |
00

Inertia
%3
3
=
nertia
-]
o

150 \
100 2004

50
100 4

1 2 3 4 s & 1 B
Numero de clusters

4 5 6 7 8 9
Nimero de chusters

e 1
-
»
[~

Figura 7.19: Cédigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Pruebas de Teoria y Ortografia conjunta.

e Fichero archivoMedico.csv:

Método del codo - X-means Método del codo - K-medoids
100
50
%
40 4 50 4
n -
a ] 5 ®
. £ \
¢ g
19 5 o \\
204
]
10 30
20
a «
1 2 3 4 5 6 7 8 4 1 2 3 3 s 6 1 B 5
Numero de chusters Numero de clusters

Figura 7.20: Cédigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba Reconocimiento Médico.
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e Fichero archivoEntrevista.csv:

Método del codo - Kmeans Método del codo - K-medoids
100

s 60

nertia
Inertia

%0 4
204
0 4
10 1 3
k 20 4
0
1 i i 4 5 6 7 8 9 i 4 3 - 5 6 7 8 9
Nimnero de Clustery Numero de clusters

Figura 7.21: Cadigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba Entrevista.

e Fichero archivoPsico.csv:

Método dei codo - Kmeans Método del codo - K-medaids
18 4
16 - 0
14 4
60
12 <
| [
£ £
4 I
£ 10 &
50
a “
6
40 4
4.
1 2 3 4 3 6 T & 9% 3y 2 3 & S5 6 1 8 9
Nimero de chasters Numero de clusters

Figura 7.22: Cédigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba Psicotécnicos.
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e Fichero archivoldioma.csv:

Método del codo - K-means Método del codo - K-medoids
%
10
]3 R
s «
s <
2
5 64 ]
= '
2
44
25 1
21 204
1 p) 3 4 L) 3 7 L] El 1 2 3 4 5 e ? - "

Numero de clusters Numero de chisters

Figura 7.23: Cddigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Prueba Idioma.

e Fichero archivoAptosNota.csv:

Método del codo - Kmeans Método del codo - K-medoids
200 ‘
704
175
150 604
a 125
: £
- -
100
75 404
50
30 4
251 {
v 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 s 5 6 7 B
Numero de clusters Numero de clusters

Figura 7.24: Cédigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Aptos Nota.
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e Fichero archivoAptosEsca.csv:

Método del codo - K-means Método del codo - K-medoids
w4 |\ 100 4
\
\
30 4 \ «
7 80
. ] \
£ \ € 7 \
S 204 \ 5 \
- \‘ F \,
5 N 60 "
10 '\a\ 5
~ el ol et
9 A e
1 2 3 '] 5 6 ? 8 9 1 P 3 4 S i 7 - 5
NOmero de chusters Numero de chusters

Figura 7.25: Codigo determinacion k clusters con K-means y K-medoids para el archivo de
Escalafon.

7.4.3. Centroides en K-means

Se ha tomado la decision de utilizar el algoritmo K-means porque, ademas de que el
ndmero k de clusters se aprecia mucho mejor con este algoritmo, los datos no tienen muchos
outliers, siendo las variables continuas y numeéricas, y asumiendo que los clusters son
aproximadamente esféricos

Seguidamente se aplica el método K-means al conjunto de datos con el objetivo de
mostrar las coordenadas dadas a cada centroide, realizando este proceso en cada uno de los
ficheros csv que forman nuestro dataset.

kmeans = KMeans{n_clusters=3, init="k-means++’, max_iter=308, n_init=10, random_state=9).fit(normalizado
centroids = kmeans.cluster_centers_

int{centroids)

Figura 7.26: Codigo determinacion de la ubicacion espacial de los centroides en K-means.
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7.4.4. Asignacion de datos a cada centroide en K-means

Una vez obtenida la ubicacion en el espacio de los centroides, mediante un gréafico de
dispersion, un grafico de dispersion por colores y mediante la funcion pairplot se puede
visualizar la asignacion realizada de cada dato del dataset a cada centroide.

A continuacion, se detalla el cddigo de cada uno de los tres métodos utilizados para dicha
visualizacion:

e Cddigo del gréfico de dispersion de las muestras y sus centroides: Un grafico de
dispersién “scatter plot” es una representacion grafica que utiliza coordenadas
cartesianas para mostrar los valores de dos variables para un conjunto de datos. Este
tipo de gréafico ayuda a identificar si existe una relacion lineal, curvilinea u otra entre
las variables, siendo una herramienta clave en el analisis de datos, permitiendo
visualizar patrones o tendencias en los datos que podrian no ser obvios en tablas de
datos. En el contexto de K-means nos facilita la visualizacion de cdmo los puntos de
datos se agrupan en diferentes clusters. Cada punto en el grafico representa un par de
valores. Si los puntos tienden a subir hacia la derecha, hay una relacion positiva, es
decir, cuando una variable aumenta la otra también. Si los puntos tienden a bajar hacia
la derecha, al contrario que en el caso anterior, hay una relacion negativa, es decir,
cuando una variable aumenta la otra disminuye. Si los puntos estan dispersos sin una
direccion clara, puede no haber una relacion lineal aparente entre las variables.

kmeans = KMeans(n_clusters=3, init='k-means++', max_iter=308, n_init=18, random_state=0

pred_y = kmeans.fit_predict{normalizado)

plt.scatter(normalizado[:,0], normalizado[:,1

plt.scatter(kmeans.cluster_centers_[:, @], kmeans.cluster_centers_[:, 1], 5=300, c="1

plt.xlabel( 'EDAD")

plt.ylabel({ 'FISICAS'

plt.title( 'Clusters’

cluster_data pd.DataFrame{ { "EDAD': datal "EDAD"], 'FISICAS': normalizadol:,1], 'Cluster': pred vy))

Figura 7.27: Ejemplo de codigo de asignacion de datos a cada centroide en K-means mediante
grafico de dispersion.
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Figura 7.28: Ejemplo de visualizacion de asignacion de datos a cada centroide en K-means

mediante grafico de dispersion.

Caodigo del grafico de dispersion por colores de las muestras y sus centroides: Este
codigo, ademas de permitir lo mismo que el del apartado anterior al representar un
gréfico de dispersion, permite visualizar que cada cluster se representa con un color
diferente, facilitando la distincion visual de los diferentes grupos formados por el
algoritmo K-means y permitiendo observar como el algoritmo ha segmentado los
datos.

colors = ['blue', 'green’', 'red', ‘purple', 'orange', ‘gray']

k =

for

plt.
plt.
plt.
plt.

len(np.unique(pred y))

i in range(k):

cluster_ i = cluster _data[cluster data[ 'Cluster'] == i]
plt.scatter(cluster i['EDAD'], cluster i['FISICAS'], calor=colors[i])
xlabel('EDAD")

ylabel('FISICAS")

title('Clusters")

show( )

Figura 7.29: Ejemplo de cédigo de asignacién de datos a cada centroide en K-means por
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Figura 7.30: Ejemplo de cddigo de visualizacion de asignacion de datos a cada centroide en K-
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means por colores.

e Codigo del gréfico de del método pairplot: Sns.pairplot es una funcion de la libreria
seaborn que se utiliza para crear una matriz de graficos de pares, de ahi su nombre
“pair plots”. Los graficos de pares son utiles para visualizar las relaciones entre
multiples variables en un conjunto de datos y cémo estas relaciones varian entre
diferentes grupos o clusters. Dicho grafico de pares muestra relaciones emparejadas
entre las variables de un DataFrame, facilitando la visualizacion de distribuciones y
relaciones bivariadas. En resumen, estos graficos permiten explorar visualmente cdmo
se estructuran los datos en relacion con las variables, y como el algoritmo de clustering
ha segmentado estos datos, pudiendo ser util para validar la calidad del clustering y
para entender mejor las caracteristicas de cada grupo identificado.

sns.pairplot(cluster data, hue="Cluster', vars=['EDAD', 'FISICAS'])
sns.pairplot(cluster data, hue="'Cluster', wvars=['EDAD', 'Cluster'])

Figura 7.31: Cd4digo de asignacion de datos a cada centroide en K-means método sairplot.
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Figura 7.32: Ejemplo de visualizacion de asignacion de datos a cada centroide en K-means
método sairplot.

Este proceso se aplicara a todos los ficheros csv que forman nuestro dataset, obteniendo
el resultado que se puede apreciar en las siguientes imagenes en funcion de cada archivo
csv que forman el dataset del presente proyecto:

e Fichero archivoFisicas.csv:

Clusters
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004 000000000‘000000oooooooooooo a 00+ 0000000N0000000000000000000000 B
00 02 04 ae os 10 20 23 20 = © a %0
EDAD EDAD

Figura 7.33: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Pruebas Fisicas.
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Figura 7.34: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas Fisicas.

e Fichero archivoTeoria.csv:
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Figura 7.35: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Prueba Tedrica.
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Figura 7.36: Gréfico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Prueba Teodrica.
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Figura 7.37: Gréfico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Prueba de Ortografia.
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Figura 7.38: Gréfico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Prueba de Ortografia.
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Figura 7.39: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Pruebas de Teoria de Ortografia conjunta.
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Figura 7.40: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas de Teoria de Ortografia conjunta.

e Fichero archivoMedico.csv:
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Figura 7.41: Gréfico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Prueba de Reconocimiento Médico.
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Figura 7.42: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas Reconocimiento Médico.
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Figura 7.43: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Prueba de Entrevista.
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Figura 7.44: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas Entrevista.
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Figura 7.45: Gréfico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
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Figura 7.46: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas Psicotécnicos.

e Fichero archivoldioma.csv:
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Figura 7.47: Gréfico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Prueba de Idioma.
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Figura 7.48: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Pruebas Psicotécnicos.
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Figura 7.49: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
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Figura 7.50: Gréfico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo de Aptos Nota.
e Fichero archivoAptosEsca.csv:
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Figura 7.51: Grafico de dispersion con y sin colores de asignacion de datos a cada centroide
para el archivo de Escalafén.
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Figura 7.52: Grafico del método pairplot de asignacion de datos a cada centroide para el
archivo Escalafon.

7.4.5. Histogramay estimacion de la densidad kernel (KDE) de la variable

En este apartado se realiza un estudio de las variables del dataset, en concreto utilizando
un histograma y un estimacion de la densidad Kernel (KDE).

El histograma nos ofrece una representacion grafica dividiendo los datos en intervalos y
cuenta el niumero de observaciones en cada intervalo, mostrando los datos en una forma

discreta, ya que se basa en intervalos especificos.

La estimacion de la densidad Kernel (KDE) es una técnica no paramétrica para estimar la
funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria, y en luugar de agrupar los datos
en intervalos utiliza una funcidn de kernel para suavizar la distribucion de los mismos.

Uniendo los dos métodos se muestra un histograma con una superposicion de la
estimacion de densidad de kernel (KDE) para distribucion de los datos, representando en el
eje horizontal (eje x) los valores de la variable en cuestion, y en el eje vertical (eje y) la
frecuencia con la que aparecen esos valores. Cada barra del histograma representa la

frecuencia de los valores dentro de un intervalo especifico.

Esta combinacion se aplica a las dos variables que forman cada uno de los datasets, para
poder visualizar la distribucién de los datos de cada una de ellas.

A continuacion, se muestra el cddigo utilizado para realizar la combinacion de los
métodos anteriormente descritos, uno por cada variable que forma nuestrso dataset:
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sns.histplot(data=cluster data, x="FISICAS', kde=True)
plt.show()

Figura 7.53: Ejemplo del codigo que grafica el histograma y la curva de densidad kernel.
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Figura 7.54: Ejemplo de las gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel.

Seguidamente se aplica este codigo a cada uno de los archivos csv que forman nuestro
dataset, con la intencion de poder observar la distribucion de los datos mediante la agrupacion
de estos en intervalos discretos que nos ofrece el histograma, junto con la estimacion mas
suave que nos ofrece la funcion de densidad de probabilidad kernel.

e Fichero archivoFisicas.csv: A continuacion, se muestran las graficas de las variables
‘EDAD’ y 'FISICAS’ en las que se puede apreciar que la edad mayoritaria de los
opositores en esta prueba es de 26 afios, disminuyendo el nimero de éstos cuando son
menores de 20 afios y mayores de 35 afios. Y con respecto a la nota obtenida en la
prueba, se aprecia gran nimero de opositores que no se han presentado a la prueba,
probablemente por ser la primera prueba del proceso, estando en la nota media la
mayoria de los que se han presentado.
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Figura 7.55: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y

Fisicas del archivo Fisicas.

Fichero archivoTeoria.csv: En las graficas que se muestran a continuacion, se puede
apreciar que los opositores de 26 y de 29 afios son los mayoritarios en esta prueba,
siendo alta la gran mayoria de notas obtenidas en la misma.

Figura 7.56: Graficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Teoria del archivo Teoria.
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Fichero archivoOrto.csv: Se pude observar en las graficas que se muestran a
continuacion como la distribucion de los datos de la edad es la misma que con el
fichero de Teoria porque ambas pruebas se realizan al mismo tiempo, asi que son los
mismos opositores los que las realizan. Y son respecto a la nota de ortografia, se
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observa como la gran mayoria ha obtenido notas altas.
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Figura 7.57: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Orto del archivo Ortografia.

e Fichero archivoTeoriaOrto.csv: En las siguientes graficas se observa como se
mantiene la edad de los dos apartados anteriores, dado que se analiza el mismo nimero
de opositores que se han sometido a ambas pruebas de Teoria y de Ortografia. Sin
embargo, en la grafica llamada “TEORIAORTO” se puede observar que hay muchos
opositores que no han supera ambas pruebas conjuntamente, pudiéndose apreciar que
éstos son mas del doble de los que las han superado.
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Figura 7.58: Graficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Teoriaorto del archivo Teoria y ortografia.
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e Fichero archivoMedico.csv: En esta prueba el rango mayoritario de edad que se han
presentado a la misma oscila entre los 25 y los 30 afios, destacando los opositores con
edades de 26 y 28 afios. El Reconocimiento Médico ha sido superado por la gran
mayoria de los opositores que se presentaron al mismo, tal y como se puede apreciar
en la grafica “MEDICO”.
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Figura 7.59: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Médico del archivo Médico.

e Fichero archivoEntrevista.csv: Como se puede observar en las siguientes graficas,
la prueba de la Entrevista ha sido superada por la mayoria de los opositores que se
presentaron a la misma, manteniéndose el mismo grafico de edad como en el apartado
anterior dado que los opositores se presentan conjuntamente a ambas pruebas.

2004

Count
£
\l‘ :
i
|
s
Coun

0 / 100 4 A

=

20 25 0 5 40 ] 30 Qo0 02 0s 0 08 10
EDAD ENTREVISTA

Figura 7.60: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Entrevista del archivo Entrevista.

113 Angel Manuel Leal Herrero



Capitulo 7. Métodos de aprendizaje: Clustering

e Fichero archivoPsico.csv: La variacion del rango de edad de los opositores que se
han presentado a la prueba de Psicotécnicos con respecto a las dos pruebas anteriores
(pruebas de Reconocimiento Médico y de Entrevista) es practicamente inapreciable,
tal y como se aprecia en la gréafica siguiente, dado que la mayoria de opositores han
superado dichas dos pruebas anteriores, Sin embargo, las notas obtenidas por lo
aspirantes en la prueba de Psicotécnicos son bastantes varias, encontrandose la
mayoria en un rango entre 0,6 y 0,8 puntos.
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Figura 7.61: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Psicos el archivo Médico.

e Fichero archivoldioma.csv: En las siguientes graficas se puede observar como la
edad no ha variado con respecto a la prueba anterior dado que son los mismos
aspirantes que se presentaron a las tres pruebas anteriores (Reconocimiento
Médico, Entrevista y Psicotécnicos). Respecto a la puntuacion obtenida en le
prueba de Idioma, en la siguiente grafica se observa que la gran mayoria de los
opositores han obtenido una puntuacién bastante baja.
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Figura 7.62: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Idioma del archivo Idioma.
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e Fichero archivoAptosNota.csv: En las gréficas siguientes se observan los
aspirantes que han supera la primera fase del proceso selectivo, siendo los
opositores que vayan a la Escuela Nacional de Policia de Avila para continuar con
el proceso selectivo y de formacién al mismo tiempo. La grafica de Edad es
practicamente igual a las de las Ultimas pruebas, pudiéndose apreciar el rango de
edad de los opositores que han supera esta primera fase del proceso discurre entre
los 22 y los 33 afios. Observando la grafica de Aptos por Nota obtenida en esta
primera fase del proceso selectivo, se aprecia que la mayoria de los opositores ha
obtenido una puntuacion inferior a la mitad de la méxima puntuacién que se puede
obtener.
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Figura 7.63: Graficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Aptosnota del archivo Aptos Nota.

e Fichero archivoAptosEsca.csv: Al igual que el apartado anterior, la gréfica de
Edad contiene los mimos datos porque son los mismos opositores. Sin embargo,
de la gréfica del Escalafdn siguiente se obtiene la conclusion que los aspirantes se
encuentran repartidos de manera muy similar en el rango establecido para el
escalafon.
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Figura 7.64: Gréficas del histograma y de la curva de densidad kernel de la variable Edad y
Aptosesca del archivo Aptos Escalafon.

7.4.6. Graéfico de dispersion con una linea de regresion lineal

Para finalizar el analisis de los datos del dataset, en el presente apartado se realiza un
estudio de las variables del dataset representadas mediante un grafico de dispersion a la vez
que se representa una linea de regresion lineal ajustada, permitiendo examinar la tendencia
general entre las dos variables que se van a estudiar en cada caso en concreto.

A continuacién, se muestra el codigo utilizado para realizar la combinacion de los
métodos anteriormente descritos, uno por cada variable que forma nuestrso dataset:

sns.regplot(data=cluster_data, x='EDAD', y='FISICAS')

plt.show()

Figura 7.65: Ejemplo del cédigo que grafica grafico de dispersion con una linea de regresion
lineal.
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Figura 7.66: Ejemplo de las graficas del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal.

Seguidamente se aplica este codigo a cada uno de los archivos csv que forman nuestro
dataset, con la intencion de poder observar la relacion entre las dos variables en cada caso
concreto, siendo esta combinacion de métodos la que mas informacion gréafica nos ofrece entre
la relacion de ambas variables.

e Fichero archivoFisicas.csv: En la siguiente gréafica se representa la relacion entre
las variables de ‘EDAD’ y ‘FISICAS’, observando la agrupacion de los datos en
la mitad superior de la nota de fisicas, significando esto la mayoria de los
presentados aprobaron la prueba de aptitud fisica. Ademas, se puede apreciar la
presencia la presencia de algunos outliers. Y con respecto a la linea de regresion
lineal, esta muestra inclinacion descendente muy ligera, casi inapreciable, lo que
nos indica que no existe ninguna relacién entre las notas obtenidas en la prueba
de Aptitud Fisica y la edad de los aspirantes.
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Figura 7.67: Gréfica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo

Fisicas.

Fichero archivoTeoria.csv: En la gréfica siguiente se puede apreciar una mayor
agrupacion de los datos en la mitad superior del grafico, por lo que hay mayor nimero
de aspirantes que han obtenido 5 puntos en esta prueba. Asi mismo, se pueden observar
algunos outliers, no siendo éstos gran cantidad. Se puede apreciar una leve inclinacion
ascendente de la linea de regresion lineal, indicando ésta que a medida que la edad de
los aspirantes aumenta, también lo hacen las notas obtenidas en esta prueba de Teoria.

TEORIA

L l.o * e
004 ooooo“oooooooo sece ' o
20 25 0 3 40 a5 50
EDAD

Figura 7.68: Grafica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
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e Fichero archivoOrto.csv: En la gréfica de méas abajo, se puede apreciar una
agrupacion de los datos en la mitad superior del grafico, indicando esta que la mayoria
de los opositores han obtenido una puntuacion alta. En la misma, se pueden apreciar
outliers, pero sobre tos en la mitad inferior del grafico. Y respecto a la linea de
regresion lineal, no se aprecia inclinacion alguna de ésta, lo que nos indica que no hay
ninguna relacion entre la edad y la nota de ortografia.
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Figura 7.69: Grafica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
Ortografia.

e Fichero archivoTeoriaOrto.csv: En esta grafica solamente aparecen dos lineas de
puntos, la superior representa los aspirantes que han superado las pruebas de Teoria y
Ortografia conjuntamente, y la inferior los que no las han superado. Al igual que en
los analisis por separado de la linea de regresion lineal que se han hecho mas arriba de
ambas pruebas, no existe relacion alguna con la edad dado que dicha linea no muestra
ninguna inclinacion.
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Figura 7.70: Gréfica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
de Teoria y Ortografia.
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Fichero archivoMedico.csv: Al igual que en el caso anterior, la siguiente gréafica
muestra dos unicas lineas de datos, representando la de la parte superior del grafico
los opositores que has sido aptos en esta prueba, al contrario de lo que representa la de
la parte inferior. Como se puede observar, la linea de regresion lineal en este caso
muestra una inclinacion inferior bastante pronunciada, lo que nos indica que a medida
que la edad aumenta, las personas que han superado el reconocimiento médico en
promedio disminuyen.
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Figura 7.71: Grafica del del gréafico de dispersién con una linea de regresion lineal del archivo
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Fichero archivoEntrevista.csv: En la siguiente gréfica, también observamos
Unicamente dos lineas, la de la parte superior nos vuelve a indicar los que han supera
la prueba de entrevista y la de la parte inferior de la gréafica los que no. Ademas,
podemos observar claramente que es mayor el niamero de aspirantes que han superado
la prueba de Entrevista. La linea de regresion lineal aparece claramente con una
inclinacion descendente, lo que indica que a medida que la edad aumenta, las notas de
la Entrevista en promedio disminuyen.
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Figura 7.72: Gréfica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo

Entrevista.

Fichero archivoPsico.csv: La siguiente grafica nos muestra que la mayoria de los
opositores han obtenido una nota alta en la prueba de Psicotécnicos, asi como la
presencia de algunos outliers. Se puede apreciar que a medida que la edad aumenta las
notas de los psicotécnicos en promedio disminuyen, aungque tampoco de una manera
muy clara, dada la inclinacion descendente que muestra la linea de regresion lineal no
es muy pronunciada.
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Figura 7.73: Gréfica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
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e Fichero archivoldioma.csv: A continuacion, se puede apreciar como la inmensa
mayoria de notas en la prueba de idioma es bastante baja, apreciandose algunos
outliers, no demasiados. Respecto a la linea de regresion lineal, no indica ningln tipo
de relacion entre la nota de idioma y la edad, dado que no muestra inclinacion alguna.
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Figura 7.74: Grafica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
Idioma.

e Fichero archivoAptosNota.csv: En la siguiente grafica se observa que la mayoria de
los datos se encuentran en la mitad inferior de la gréafica, mostrando la misma ciertos
outliers. La linea de regresion lineal, dada su inclinacion descendente, muestra que a
medida que la edad aumenta, la nota obtenida en el proceso selectivo en promedio
disminuye.
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Figura 7.75: Gréfica del del grafico de dispersiéon con una linea de regresion lineal del archivo
Aptos Nota.
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Fichero archivoAptosEsca.csv: Como se puede apreciar en la siguiente gréfica, los
datos se encuentran muy repartidos por la misma, lo que nos indica que los aspirantes
que han superado esta primera parte del proceso selectivo se encuentran en posiciones
muy variadas de escalafon. La linea de regresion lineal, muestra una pronunciada
inclinacion ascendente, lo que indica que a medida que la edad aumenta, el escalafon
en promedio disminuye.
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Figura 7.76: Grafica del del grafico de dispersion con una linea de regresion lineal del archivo
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

Una vez terminado el proyecto habiendo alcanzado los objetivos propuestos al inicio del
mismo, en este capitulo se describen las conclusiones a las que se han llegado.

8.1. Conclusion

Antes de realizar el proyecto, se tenia la duda de si la edad de los aspirantes podia afectar
de algin modo, es decir, positiva o negativamente, al desarrollo de la preparacion del proceso
selectivo para optar a una plaza como Funcionario Publico del Estado del Cuerpo Nacional de
Policia, motivo por el cual se pensé en utilizar las herramientas que hoy en dia nos ofrece la
Inteligencia Atrtificial, concretamente utilizando métodos y modelos de Machine Learning
que, a partir de unos datos ya procesados, pudieran ofrecer una respuesta a lo inicialmente
planteado.

Una vez realizado el andlisis de las puntuaciones obtenidas en todas y cada una de las
pruebas de las que consta esta primera fase de oposicion al Cuerpo Nacional de Policia, y
utilizando tanto las opciones que nos ofrece la aplicacion Excel, como los métodos y modelos
de Machine Learning, se ha llegado a la conclusion de que la edad de los aspirantes no influye,
ni positiva ni negativamente, en dicha puntuacion, es decir, no se ha encontrado en este estudio
una relacion lo suficientemente clara para determinar que la edad del aspirante podria influir
en la puntuacion obtenida en las pruebas.
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8.2. Experiencias y aprendizajes personales

Este proyecto me ha supuesto un gran reto debido tanto a factores personales, como
profesionales, como de conocimiento. Con respecto al ambito personal, me ha supuesto un
esfuerzo importante dado que he tenido que armonizar la ejecucion del proyecto con el tiempo
y las obligaciones que conlleva ser padre de familia y, en muchas ocasiones, dedicar tiempo
de estar con la familia y de descanso personal a la realizacion del mismo. A este aspecto hay
que sumarle que, ademas, he tenido que compatibilizarlo con mi carrera profesional dentro del
Cuerpo Nacional de Policia, lo que en ocasiones se ha tornado mas complicado si cabe,
teniendo en cuenta los turnos de trabajo que a veces hacen més costoso mantener una rutina
de trabajo que me permitiera cumplir con los objetivos propuestos. Y por Gltimo, lo que ha
contribuido a aumentar el reto ha sido el escaso conocimiento previo en la materia de
Inteligencia Artificial, lo que me ha conllevado una gran cantidad de tiempo y estudio para
alcanzar un nivel apropiado que me permitiera la elaboracion del presente proyecto.

En cuanto al aprendizaje obtenido en la elaboracion de este proyecto, cabe destacar los
conocimientos adquiridos en el campo de Machine Learning, aportandome una experiencia en
la combinacion de la Inteligencia Artificial y el procesamiento de datos, dandome la
oportunidad de hacer uso de los mismos para el estudio de futuros andlisis en mi sector
profesional de la Fuerzas y Cuerpos de Seguridad.
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Apéndice A

Contenido adjunto

A continuacion, se detallan los directorios que se adjuntan junto a la memoria del presente
proyecto desarrollado:

e ANALISIS EXCEL: Carpeta la cual contiene los ficheros del analisis realizado en
Excel.

e DATASETS: Carpeta que contiene todos los datasets que han sido analizados con
Clustering en el proyecto, tanto en formato Excel (.xIsx) como .csv.

e IMPLEMENTACION: Carpeta con todos los ficheros o notebooks con el formato

ipynb, en los cuales se encontrara todo el codigo correspondiente a los métodos y
modelos de aprendizaje usados en el proyecto.

Estos directorios se compartirdn y almacenaran a través del repositorio en Onedrive
proporcionado por la Escuela de Ingenieria Informatica de Segovia.
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