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Resumen

El objetivo principal de este trabajo es identificar y comprender los factores
que influyen en la felicidad personal de individuos en diferentes contextos y si-
tuaciones. Para lograrlo, empleamos dos conjuntos de datos, ’Encuesta’ y 'Perso-
nal’, y aplicamos una combinacién de técnicas de andlisis de datos y aprendizaje
automatico adaptadas a sus particularidades.

’Encuesta’ consiste en un formulario disefiado para describir el perfil perso-
nal del encuestado, definir los tépicos que mds influyen en su felicidad y revelar
también el conjunto de actividades y hdbitos mads influyentes. Por otro lado,
"Personal’ captura las actividades y hdbitos diarios de diferentes participantes,
incluyendo la variable objetivo: la evaluacion subjetiva de felicidad percibida
cada dia.

Comenzando la metodologia con el estudio ‘Encuesta’, aplicamos la técni-
ca 'K-means’ para clusterizar el conjunto de datos y determinar las actividades
mas influyentes en la felicidad de cada grupo mediante un analisis de diferen-
cias significativas. También construimos y ensamblamos modelos de aprendizaje
automatico supervisado para predecir las etiquetas asignadas y extraer la im-
portancia de las caracteristicas en la prediccién de grupos, identificando cuéles
de las diferencias entre grupos son las mds importantes para su caracterizacién.

En cuanto a ’Personal’, construimos y ensamblamos multiples modelos de
aprendizaje automdtico supervisado para predecir el nivel de felicidad diario
en funcidén de las distintas actividades registradas. Esto nos permitié identificar
las variables que tienen un mayor impacto en la felicidad de cada participante.
Adicionalmente, cada participante respondié también la encuesta, permitiendo
la determinacidn de los grupos a los que pertenecen, y de los supuestos factores
que mas influyen en su felicidad.

Entrelazando ambas aproximaciones, anticipamos las variables mds influ-
yentes de cada participante en 'Personal’ en funcion de sus segmentaciones en
’Encuesta’. Esto proporciona una guia para enfocar la atencion en las variables
mas relevantes de cada participante y, al mismo tiempo, confirmar o refutar
generalidades previamente identificadas en ’Encuesta’ mediante el estudio de
"Personal’.

Los resultados revelan discrepancias entre las expectativas basadas en la
segmentacion (Encuesta’) y las influencias reales segun el estudio 'Personal’.
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Ademads, desvelan que los aspectos mads influyentes en la felicidad varian entre
los participantes, pero las actividades relacionadas con el cansancio, los facto-
res externos (como el clima), y el tiempo libre, tienden a ser las mas influyentes.

En resumen, este trabajo aporta valor al emplear conjuntos de datos di-
versos y una metodologia adaptativa segtin sus particularidades. Contribuye al
conocimiento del bienestar humano al ofrecer una visién mas completa de cémo
diferentes factores interactiian para influir en la felicidad individual. Ademas,
aborda la brecha entre percepciones (‘Encuesta’) y comportamientos (‘Perso-
nal’), lo que puede ser relevante en la investigacion psicoldgica y socioldgica.
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CAPITULO 1

Introduccion

En este capitulo explicaremos las motivaciones y proporcionaremos un re-
sumen mas extenso de nuestro trabajo de investigacién, explicando la literatura
que ha servido como base para su desarrollo, los objetivos, la metodologia em-
pleada, los resultados y su discusidn, asi como sus principales contribuciones.

¢Comprendemos nuestra felicidad? ¢Sabemos qué la propicia? Quizas nos
dejamos llevar demasiado por la facilidad y comodidad de los contenidos audio-
visuales 'para ayudarte a desconectar’, relegando opciones mas enriquecedoras
que promuevan el crecimiento personal, como la lectura de un libro, la practica
de deporte, el conocer gente nueva o sencillamente la reflexién. Esta zona de
confort’ en la que se halla nuestra sociedad contemporanea podria ser una espi-
ral degenerativa y corrupta: trabajar, abstraerse mirando una serie y dormir. Las
comodidades tecnoldgicas, tal vez el 'soma’ del siglo XXI, pueden proporcionar
recompensas inmediatas y anestesiar a quienes las consumen, pero ¢verdadera-
mente conducen a la felicidad? Reflexiones como las plasmadas en 'Un mundo
feliz’ de Aldous Huxley nos instan a considerar si la busqueda de la felicidad
debe ir mas alla de la satisfaccién superficial y alcanzar una profundidad mas
significativa [Huxley 1932].

La busqueda de la felicidad y sus determinantes ha sido un tema recurrente
a lo largo de la historia de la humanidad. En este mundo, en constante cam-
bio, en el cual las dindmicas sociales y las tecnologias evolucionan de manera
vertiginosa, se vuelve ain mds plausible que los factores que moldean la felici-
dad también experimenten transformaciones. La comprension de estos matices
adquiere una importancia crucial, no solo para la satisfaccion individual, sino
también para abordar desafios colectivos relacionados con la salud mental y el
bienestar.

En este contexto de exploraciéon y descubrimiento, el presente trabajo se
dedica a examinar los determinantes de la felicidad, adoptando un enfoque
multidimensional y analitico. Tratando de desentrafar la complejidad de cémo
una interconexién de factores afecta la experiencia de la felicidad, y de con-
tribuir al enriquecimiento de nuestro entendimiento sobre la busqueda de la
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auténtica felicidad en el mundo actual.

Para lograr este cometido, empleamos dos conjuntos de datasets (Encuesta’
y 'Personal’) y aplicamos una combinacién de técnicas de andlisis de datos y
aprendizaje automdtico adaptadas a sus particularidades. ’Encuesta’, se trata
de un formulario que busca describir el perfil personal del encuestado y definir
el conjunto de actividades y hdbitos que mas influyen en su felicidad y bien-
estar. Estos habitos y actividades (que denominamos ’subtdpicos’) se agrupan
en 8 topicos diferentes: hobbies, aspectos ajenos a la persona, deporte, alimen-
tacién, interacciones sociales, tiempo productivo, patrones de suefio y habitos
perjudiciales o vicios. ’Personal’, en cambio, captura las actividades y habitos
diarios de diferentes participantes, asi como la variable objetivo, la evaluacién
subjetiva de felicidad percibida cada dia. Del mismo modo que en el conjunto
‘Encuesta’, estas actividades se pueden agrupar en los mismos 8 tépicos.

La metodologia comienza con el estudio de ‘Encuesta’. Una vez adecuado y
procesado el dataset, éste se dividié en 3 fracciones: en funcién de su perfil per-
sonal (“pProfile”), de los tépicos que mds influyen en su felicidad (“topics”) y sus
subtépicos vinculados (“subtopics™) y se clusterizaron cada una de sus porciones
y el conjunto completo (“encuesta”). Nuestra intencién radica en segmentar los
respectivos datasets mediante la técnica ‘K-means’, identificando las diferencias
significativas entre grupos y construyendo y ensamblando diferentes modelos
de aprendizaje automatico supervisado que predigan las etiquetas asignadas.
Se extraerd la importancia de caracteristicas en la prediccién de grupos de cada
dataset, permitiéndonos identificar cudles de las diferencias entre grupos son
las mds importantes.

Posteriormente, en el estudio de ‘Personal’ trabajaremos con multiples con-
juntos de datos. El propdsito es discernir las variables que mayor influencia
tienen en la felicidad de cada participante. Se construyeron y ensamblaron dife-
rentes modelos de aprendizaje automatico supervisado predictores del nivel de
felicidad diario, en funcién de las distintas actividades registradas, obteniendo
la importancia de caracteristicas en su prediccién. Adicionalmente, cada par-
ticipante respondié también la encuesta, permitiendo la determinacién de los
grupos a los que pertenecen, segun sus diversas segmentaciones en ’Encuesta’

» o

(“pProfile”, “topics”, “subtopics” y “encuesta”), y de los supuestos factores que
mas influyen en su felicidad.

Entrelazando las dos aproximaciones, este procedimiento trata de antici-
par las variables més influyentes de cada particpiante (‘Personal’) de acuerdo a
sus segmentaciones (‘Encuesta’), procurando una guia que ayude a focalizar co-



rrectamente la atencién entre las variables de cada participante. Adicionalmen-
te, podremos confirmar o refutar las generalidades previamente identificadas
segun el analisis de ‘Encuesta’. Concretamente, para cada paticipante, se des-
tacaron las actividades que, segun su segmentacion, se supone, deberian tener
influencias extremas (elevadas o pequefias en contraste al resto de grupos), a
partir del andlisis de diferencias entre grupos de ‘Encuesta’. Estas se contrasta-
ron con la importancia de caracteristicas obtenida en el ensamblaje de modelos
predictivos del nivel de felicidad ‘Personal’.

En resumen, este trabajo aborda la determinacién de factores influyentes
en la felicidad personal a través de dos estudios distintos, ’Encuesta’ y 'Perso-
nal’. Utiliza técnicas de analisis estadistico de datos y aprendizaje automadtico
para estudiar diferencias entre grupos, segmentar y predecir, con el fin de des-
tacar la relevancia de caracteristicas en la felicidad. La intersecciéon de ambos
enfoques busca comprender hasta qué punto una segmentacion de la poblacion
puede proporcionar conocimiento sobre las variables que afectan a la felicidad
en diferentes grupos.

En el marco de esta investigacion, hemos explorado la literatura existente
en busca de orientacién y referencias que respalden nuestro enfoque. Aunque
el campo de la mineria de datos aplicada a la felicidad atn se encuentra en de-
sarrollo, hemos identificado tres estudios que se alinean con nuestros objetivos.

Uno de estos estudios de referencia, titulado ‘Habitos de vida en una po-
blacion escolar de Matard (Barcelona) asociados al niumero diario de ho-
ras de television y al consumo de azicares’ [Ruano Ruano 1997], se centrd
en aplicar técnicas de clusterizacion a datos obtenidos a través de encuestas a
escolares. Su objetivo era identificar perfiles de estudiantes con hébitos perju-
diciales. Aunque su enfoque se dirige a hdbitos especificos relacionados con la
salud en lugar de la felicidad, encontramos valiosa su metodologia de andlisis
de clusteres y su enfoque estadistico para evaluar diferencias entre grupos. Es-
tos aspectos han influido en la construccion de nuestra propia aproximacion de
clusterizacion en ‘Encuesta’.

Otro estudio de relevancia, denominado ‘An Empirical Study of Learning-
Based Happiness Prediction Approaches’ [Kong 2021], se centra en la pre-
diccién de la felicidad utilizando diversas técnicas de aprendizaje automatico,
trabajando con datos de encuestas de felicidad recopilados en la Encuesta So-
cial General de China. A pesar de que ellos no utilizaron datos longitudinales,
consideramos que su enfoque en la construccion y ensamblaje de modelos es
muy relevante para nuestro caso de estudio en el apartado ‘Personal’.
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Por ultimo, el articulo titulado ‘Mas felicidad para un mayor nimero de
personas’ [Veenhoven 2013], se enfoca en la posibilidad de aumentar los ni-
veles de felicidad en México, inspirandose en la teoria utilitarista de Jeremy
Bentham. Aunque su enfoque es mds descriptivo en comparacién con nuestra
investigacion, nos ha proporcionado una comprensién mas profunda de concep-
tos fundamentales relacionados con la felicidad y su medicién.

Los resultados de nuestro caso de estudio muestran que, en general, las ca-
racteristicas previstas segun la segmentacion en la encuesta no se corresponden
demasiado con los resultados obtenidos en el estudio 'Personal’. De modo que
existen discrepancias entre las expectativas, entendidas como la influencia de
las variables en la felicidad basadas en la segmentacion, y las influencias reales
de los participantes segun su estudio personal.

Los aspectos mas influyentes en la felicidad varian en funcién del partici-
pante, pero los tépicos y actividades relacionadas con el cansancio, los factores
externos y el tiempo libre tienden a ser los mds influyentes en la felicidad de los
participantes.

Al tépico del deporte se le confirié una influencia, quizés, menor a la espe-
rada. Esto puede deberse a la carencia de dispositivos que logren capturar las
variables adecuadas entre los distintos participantes. En cambio, se le confirid
mucha importancia al aspecto del clima, perteneciente al tépico de circunstan-
cias externas, pudiendo ser por el motivo contrario: la inclusiéon de demasiadas
variables capturando su informacién, respecto al resto de aspectos.

La relacién entre las preferencias, actividades y la felicidad es compleja y
multifacética. Las caracteristicas que influyen son una combinacién de facto-
res relacionados con su estilo de vida, aspectos externos, interacciones sociales,
tiempo libre y una lista interminable de otros elementos.

Aunque los resultados no logren identificar con precisién las caracteristicas
influyentes mediante la segmentacion de la poblacién, sientan las bases para
futuros intentos. El éxito en este planteamiento podria aportar una guia en la
formulacién de estrategias mds efectivas para promover la felicidad y el bien-
estar en diferentes segmentos de la poblacién. De modo que consideramos el
disefio de la metodologia empleada para la interpretacién de los resultados
de las dos aproximaciones de manera conjunta, ‘Encuesta’ y ‘Personal’, como la
principal contribucion del trabajo.



Este estudio contribuye al conocimiento del bienestar humano, permitien-
do una visiéon mas completa de como diversos factores interactiian para influir
en la felicidad individual. Al profundizar, se abren oportunidades para interven-
ciones personalizadas, lo que podria mejorar la calidad de vida de las personas.
De hecho, en finalizar el estudio, cada uno de los participantes en el conjunto
de datos ‘Personal’ podra disfrutar de los beneficios de conocer las actividades
que mas influyen en su felicidad.

El planteamiento llevado a cabo aborda la brecha entre percepciones (‘En-
cuesta’) y comportamientos (‘Personal’), pudiendo devenir un fendmeno rele-
vante en investigacidn psicoldgica y sociolédgica. Este trabajo ofrece una aproxi-
macion valiosa para entender cémo estas discrepancias afectan la felicidad.






CAPITULO 2

Estado del arte

La felicidad es un tema que ha adquirido una creciente relevancia en la socie-
dad actual. La investigacién sobre la felicidad personal, desde la perspectiva de
aprendizaje automatico, estd experimentando un aumento en su interés. Aun-
que este enfoque se encuentra en desarrollo, la mineria de datos en el dmbito
de la felicidad atin no cuenta con una extensa literatura. En este capitulo, pre-
sentamos una revision del estado del arte, donde destacamos tres estudios en
particular, que han servido de referencia y orientacién para nuestra investiga-
cion. Explicaremos por qué estos estudios son relevantes y como se distinguen
de nuestro trabajo.

Uno de los estudios de referencia es ‘Habitos de vida en una poblacion
escolar de Matar6 (Barcelona) asociados al niumero de veces diarias que
ve television y al consumo de azicares’ [Ruano Ruano 1997]. Este estudio
aplicé técnicas de clusterizacion a datos recopilados a través de encuestas a casi
3000 escolares con el objetivo de identificar perfiles de estudiantes con habitos
nocivos. Sus resultados sugieren que la presencia de algunos hdbitos perjudi-
ciales, como el elevado nimero de horas de televisiéon y consumo de azucares,
facilita la presencia de otros habitos no saludables en el mismo sujeto.

Sin embargo, es fundamental destacar que nuestro enfoque se centra en la
felicidad personal, a diferencia de este estudio que se enfoca en hdbitos mas
bien relacionados con la salud. Ademas, en términos de la diversidad de la po-
blacién estudiada y de la amplitud de los habitos analizados, nuestro enfoque
de clusterizacion es mds amplio y abarca una mayor variedad de factores.

A pesar de estas diferencias, encontramos valiosa la metodologia de anali-
sis de clusters empleada en este estudio, que podria ser aplicada a otros grupos
de encuestados para obtener perfiles similares. Nos enfocamos en su método
de clusterizacion, asi como en su enfoque estadistico para analizar las diferen-
cias, que incluye el uso de una prueba de Chi-cuadrado con correccién de Yates.
Estas técnicas nos inspiraron en la construccién de nuestro propio enfoque de
clusterizacion.
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Otro estudio relevante, titulado ‘An Empirical Study of Learning Based
Happiness Prediction Approaches’ [Kong 2021]. En este estudio, los investi-
gadores emplearon datos de encuestas de felicidad recopilados en la Encuesta
Social General de China y aplicaron diversos enfoques de aprendizaje automa-
tico para predecir los niveles de felicidad de los encuestados.

Los resultados de este estudio destacaron la efectividad de los enfoques de
aprendizaje automatico para predecir la felicidad de los participantes, conclu-
yendo que ‘Gradient Boosting’ resulta ser el mas eficaz. Ademas, los resultados
sugieren que factores como la equidad social, la salud mental, la situacién eco-
ndémica y el estatus social desempefian un papel significativo en la determina-
cién de la felicidad.

A pesar de que no centramos nuestra atencion en las conclusiones especificas
de este estudio, encontramos inspiracién en su metodologia, particularmente
en lo que respecta a la preparacion de datos y la construccién de modelos. Nos
llamg la atencidn la forma en que procesaron los datos antes de incluirlos en los
modelos, empleando técnicas de estandarizacién y la conversion de variables
binarias mediante Get-dummies. También nos interesé su enfoque en realizar
un analisis de correlacién como parte del proceso de seleccidn de variables, asi
como la construccion y el ensamblaje de multiples modelos para obtener pre-
dicciones mds precisas. Estos aspectos del estudio, a pesar de que no utilizaron
datos longitudinales, nos proporcionaron ideas valiosas para nuestro propio en-
foque metodoldgico en el estudio 'Personal’.

Por ultimo, el articulo titulado ‘Mas felicidad para un mayor nimero de
personas’ [ Veenhoven 2013 ] se inspira en la teoria utilitarista de Jeremy Bentham,
que postula que el objetivo de la sociedad debe ser maximizar la felicidad de la
mayoria de sus miembros. Este trabajo se enfoca en la posibilidad de aumentar
los niveles de felicidad en México.

En este articulo, se realiza un analisis exhaustivo de la situacion de México
en términos de felicidad y bienestar. Ademas, se proponen una serie de medidas
con el potencial de mejorar la felicidad de la poblaciéon, como el fortaleci-
miento de la educacidn, la atencién médica de calidad y la mejora de la calidad
institucional del gobierno. Se destaca la importancia de medir la felicidad y el
bienestar como parte integral de la toma de decisiones politicas y sociales. Se
argumenta que esta medicion puede ayudar a los gobiernos y las organizaciones
a identificar areas criticas que requieren mejoras y a evaluar la efectividad de
las politicas y programas implementados.



En general, este articulo ofrece una visién interesante de cdmo la teoria uti-
litarista puede aplicarse en la prdctica para mejorar la felicidad y el bienestar de
la poblaciéon. Aunque su enfoque es mas descriptivo en comparacién con nues-
tro trabajo, nos ha proporcionado una comprensién mas profunda de conceptos
fundamentales relacionados con la felicidad y su medicién.

En resumen, aunque la literatura sobre mineria de datos y felicidad es atin
incipiente, hemos identificado estudios relevantes que nos han proporcionado
conocimientos valiosos y enfoques metodolégicos que hemos adaptado para
nuestro proyecto. En los capitulos siguientes, detallaremos cémo hemos apli-
cado estos conceptos y métodos en nuestro enfoque tinico de exploracién de
la felicidad personal. A pesar de las diferencias en los objetivos y alcances de
estos estudios, todos comparten un interés comun en comprender y mejorar la
calidad de vida y el bienestar, contribuyendo asi al crecimiento del campo de la
ciencia de datos aplicada a la felicidad personal y social.






CAPITULO 3

Preliminares

3.1. Dominio

La inclusién de esta seccidn es esencial para establecer cierta comprensiéon
del concepto de ’felicidad’ en el contexto de nuestro proyecto de investigacion.
Aqui definiremos lo que entendemos por felicidad, basandonos en diversas pers-
pectivas tedricas y dimensiones clave. Esta definicién proporcionard una base
conceptual para nuestro estudio y permitird una exploraciéon mds acertada de
cémo los factores y actividades influyen en esta experiencia humana fundamen-
tal.

Existen diversas perspectivas sobre la felicidad. Algunos autores la ven co-
mo un logro personal, un triunfo primero sobre uno mismo y luego sobre el
mundo que nos rodea [Margot 2007]. Otros la describen como una emocién
de alegria y una sensacién de tranquilidad y armonia que resulta de contar con
ciertas condiciones bésicas relacionadas con el bienestar personal, las relaciones
sociales, la salud, el trabajo y el amor [Hernandez Aburto 2017]).

En nuestro enfoque, nos basamos en la reflexion de [ Veenhoven 1984 ], quien
considera que la felicidad es un compuesto de dos dimensiones esenciales. La
primera se refiere al grado en que las experiencias placenteras y positivas supe-
ran a las experiencias desagradables (felicidad como balance emocional). La
segunda dimension, que procederemos a explicar a continuacion, se relaciona
con el grado en que una persona se siente satisfecha con su autorrealizacién en
los diferentes aspectos de la vida (felicidad como satisfaccion con la vida).

Cuando hablamos de satisfaccion subjetiva con la vida, como se propone
en [Veenhoven 2013], sus conceptos asociados pueden clasificarse segtin las si-
guientes dicotomias: parte de la vida versus la vida como un todo, y deleite
pasajero versus satisfaccién duradera, que se presentan en la tabla 3.1:

El cuadrante superior-izquierdo de la tabla 3.1, representa los ‘placeres’ pa-
sajeros de la vida. Como disfrutar de una taza de té, la satisfacciéon de completar
una tarea o el placer de apreciar una obra de arte.
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Satisfaccion Pasajera Duradera
Aspectos de la vida Placer Satisfaccion de dominio
La vida en general | Experiencia maxima Satisfaccion de vida

Cuadro 3.1: Tipos de satisfaccion - 'R Veenhoven’

En el cuadrante superior derecho de la tabla 3.1 se encuentra la ‘satisfaccion
de dominio’, que se refiere a una apreciacion duradera de aspectos tales como
la satisfaccion laboral o con el matrimonio. Aunque ésta dependa de un flujo
continuo de placeres, tiene cierta continuidad propia.

El cuadrante inferior derecho de la tabla 3.1 representa las ‘experiencias
maximas’, efimeras pero intensas, que combinan momentos de felicidad pa-
sajera con una valoracién positiva de la vida en general. Estas son a menudo
vivencias culminantes en la existencia, la clase de felicidad de la que escriben
los poetas.

Finalmente, en el cuadrante inferior derecho de la tabla 3.1 se encuentra la
‘satisfaccion con la vida’, representando la combinacién de satisfaccién perdu-
rable con la vida en general. Este término se relaciona con el ‘principio de mayor
felicidad’ de Jeremy Bentham, que busca maximizar la satisfaccién general en
la vida.

Esta clasificaciéon nos proporciona un marco conceptual para abordar la
nocién de felicidad en nuestro estudio. Siguiendo la perspectiva de Veenhoven,
consideramos dos dimensiones esenciales de la felicidad: la felicidad como ba-
lance emocional y la felicidad como satisfaccién con la vida.

En el estudio 'Personal’, exploramos la dimensién de la felicidad como ba-
lance emocional. Cada participante deberd hacer el balance al registrar diaria-
mente el indice de felicidad, lo que nos permite explorar como varia el equilibrio
emocional en relacion con diversas actividades y circunstancias.

En cuanto a la dimensiéon de la satisfaccion con la vida, en nuestro caso
de estudio, consideramos todos los tipos de satisfaccién comentados. En el es-
tudio ’Encuesta’, aparecen los ’placeres’ cotidianos, como disfrutar de una taza
de café, las ’satisfacciones de dominio’, como la satisfaccién con el trabajo, las
’experiencias maximas’, como tener una cita romantica exitosa, y la ’satisfaccion
con la vida’ en su conjunto, al evaluar la influencia de varios tépicos y activida-
des en la felicidad.
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En el caso del estudio de ‘Personal’, los dos tipos de satisfaccién pasajera
se evaluan cada dia por los distintos participantes y, a pesar de que no se ha
hecho, dada la naturaleza longitudinal de los datos también podriamos haber
considerado analizar la felicidad del participante desde el punto de vista de sa-
tisfacciones duraderas, estudiando cémo fluctia el indice de felicidad a lo largo
del tiempo segun las actividades registradas.

En conclusion, en este capitulo hemos definido cémo entendemos nosotros
el concepto de felicidad en el contexto de este proyecto, establecido una base
tedrica para nuestro estudio.

3.2. Notacion y terminologia

Con el objetivo de facilitar la lectura y comprensién de este proyecto, se han
considerado ciertas convenciones en cuanto a su formato y terminologia. Esta
seccion establece la notacién y terminologia que se utilizaran a lo largo de es-
te informe, buscando mantener la claridad y coherencia en la presentacién de
conceptos. La correcta interpretacién de los términos empleados resulta esen-
cial para una comprension mds precisa de la metodologia, los resultados y las
conclusiones expuestas.

Recordando que este estudio se divide en dos secciones segtin los conjuntos
de datos analizados: ‘Encuesta’ y 'Personal’. A continuacidn, se describen ciertas
particularidades de ambas secciones. No se abordara una explicacidn detallada
en este momento, ya que ésta se presentard en las secciones correspondientes.
La intencién reside en que el lector pueda identificar las distintas partes de es-
tudio de este proyecto.

El primer conjunto (‘Encuesta’) gira en torno al andlisis de los resultados
de una encuesta. Como se detalla en la subseccién 5.1.1(Transformacion y Ade-
cuacion del Dataset), este conjunto se subdivide en 3 segmentos (“pProfile”,
“topics” y “subtopics”), permitiendo su estudio desde 4 perspectivas diferentes:
desde cada segmento individualmente y en su totalidad (“encuesta”). En las sec-
ciones pertinentes al estudio de la ’Encuesta’, se hara referencia a ’géneros’ en
ciertas ocasiones. Como se detallard en la seccidn 5.1.1, se aplicé la técnica ‘get
dummies’ al analizar este conjunto de datos. Los ’géneros’ agrupan las nuevas
columnas generadas mediante esta técnica, en funcién de sus columnas ’proge-
nitoras’.
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El segundo ("Personal’), avanzandonos a la seccidn 3.4.2, se basa en el es-
tudio de un conjunto de datos recabados, diariamente, por ocho participantes.
Los distintos datasets toman los siguientes nombres: “Relookyou”, “Edogawa”,
"Mack”, “Dolphin”, “Juju”, “Pato”, “Ajara” y “Charlie”. En este caso existe un as-
pecto importante en cuanto a la terminologia que se explicard mds adelante
mediante la tabla 3.3. Esta explica como se codificaron los prefijos de los nom-
bres de las distintas variables para lograr una mayor agilidad en el manejo de
datos, asi como un mayor entendimiento en la interpretacion de los resultados.

Dada la naturaleza del proyecto, en el cual se analizan multiples conjun-
tos de datos, se hard mencién constante al conjunto de datos relevante. Para
asegurar que el lector identifique con claridad el conjunto en cuestidn, estos se
presentaran siempre entre comillas dobles y en cursiva, por ejemplo “Relook-
you”. Cuando se haga referencia a una variable especifica dentro de alguno de
los conjuntos de datos, se utilizard un formato similar: comillas simples y cur-
siva, por ejemplo FRE sum’.

Es importante mencionar que términos como TFM, estudio, proyecto y tra-
bajo hacen referencia al mismo concepto: el Trabajo de Fin de Master. Depen-
diendo del contexto, estos términos pueden referirse a partes especificas del
trabajo en lugar de su totalidad.

A lo largo del informe, se han incluido fragmentos del cédigo en Python
utilizado [Python 023], cuando se ha considerado necesario. Estos extractos se
reconoceran por estar enmarcados en recuadros, con un tamafio de fuente mas
pequeiio y un formato distintivo.

Por dltimo, mencionar que, con el fin de facilitar la lectura, se ha procurado
destacar en negrita palabras o conceptos clave entre los distintos parrafos que
comprenden el trabajo. De tal manera que el lector pueda identificar rapida-
mente el contexto del parrafo antes incluso de comenzar a leerlo.

3.3. Trasfondo metodologico

En esta seccion, proporcionaremos un marco de referencia que servird como
base fundamental para comprender la metodologia y las técnicas utilizadas en
nuestro estudio. A medida que avanzamos en la exploracion de la mineria de
datos aplicada a la felicidad, es crucial establecer un terreno comun de conoci-
mientos y conceptos clave, de modo que aqui abordaremos aspectos esenciales
relacionados con las técnicas de andlisis estadistico y los modelos de aprendi-
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zaje automatico empleados.

3.3.1. K-means

El algoritmo K-means es un modelo de aprendizaje automatico, no supervi-
sado, que tiene como objetivo agrupar el conjunto de datos en funcién de su
similitud, donde cada punto de datos se asigna al clister cuyo centro (represen-
tado por la media aritmética y denominado centroide) estd mds cercano a él. Se
trata de un proceso iterativo, en el que se asignan puntos al clister mas cercano
en funcién de su distancia euclidiana con respecto al resto de centroides, lue-
go se inicializan de nuevo los centroides en diferentes posiciones, reiterando el
proceso hasta que los centroides convergen o se alcanza un numero predefinido
de iteraciones. [Martinez Heras 023, Wagstaff 2001 ]

Entre los diferentes hiperpardmetros del modelo, el mas importante es el nu-
mero de clusteres seleccionados ‘K. A continuacién, describiremos los métodos
que se usaron para determinar el valor de 'K’ idéneo en nuestro caso de estudio:

= El método Elbow, en el algoritmo K-means, nos permite identificar el pun-
to de inflexién en la curva de la suma de las distancias al cuadrado (iner-
cia) entre cada punto de datos y el centroide al que pertenece. Este punto
de inflexién indica un equilibrio entre la capacidad de explicar la varianza
de los datos y el numero de clisteres [ Tomar 023]. Si bien no es siempre
determinante, nos proporciond una estimacién inicial del nimero éptimo

de cltasteres.
N

Inertia =Z(xi—c)2 (3.1
i=0
Siendo la suma entre 0 y el namero de clisters (N) de las distancias al
cuadrado de cada objeto del custer (x) a su centroide (c) [Moya 023].

= Se ha utilizado método Silhouette para medir la calidad de un agrupa-
miento, basandonos en la comparacion de la distancia promedio del punto
(fila en el registro de datos) con su propio clister y con el resto de claste-
res [Bhardwaj 023, Leén Guzman 023, Tomar 023]. A esta aproximacion
se le atribuyé una mayor importancia debido a su capacidad para medir
la cohesién y separacién de los clusteres.

(x) = b(x)—a(x)
ST nax{a(x), b(x)}

(3.2)
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Donde a(x) mide la cohesion de x a todos los demds puntos en el mis-
mo cluster; b(x) mide la distancia promedio de x a todos los demds pun-
tos en el culster mds cercano; el valor ’s(x)’ puede variar entre -1 (muy
mal agrupamiento) y 1 (muy bueno) [Ledn Guzman 023]. El coeeficiente
Silhouette para todo el agrupamiento es:

N

1
SC = NZS(X) (3.3)

i=1

Aunque en general tuvo un papel mdas secundario, el indice Calinski-
Harabasz proporciona una medida de dispersién inter e intra-clisteres, lo
que puede ser decisivo en ciertos casos [Leén Guzman 023]. En el dataset
“topics”, esta medida fue especialmente relevante en la eleccion del valor
de ’K.

SSB/(k—1)
SSW/(n—k)
Donde SSW es una medida interna para evaluar la cohesién de los clisters
genrados: (siendo 'k’ el numero de cltsters, ’x’ un punto del claster 'C;’ y
'm;’ el centroide del culster ’C;") [Leén Guzman 023].

CH= (3.4)

SSW =Zk:Zdist2(mi,x) (3.5)

i=1 x€¢;

Y SSB es una medida de separacién utilizada para evaluar la distancia
inter-cluster (separacién): (siendo ’k’ el numero de clusters, n;’ el numero
de elementos en el clister ', ¥ 'X,,..,” €l promedio del dataset) [Leon Guz-
man 023].

K
SSB =andist2(cj—xmean) (3.6)

j=1

El indice Davies-Bouldin mide la similitud promedio entre cada claster y
su cldster mds similar [Leén Guzman 023]. Este, aunque no aporté infor-
macion relevante en la eleccién del valor de 'K, se utilizé para evaluarlo
junto con los demdas métodos, como una medida adicional de la calidad

de los clusteres. )
1 oi+oj
DB == 4 3.7
k 2. max(d(ci,cj)) 3.7)

i=],i#]

Donde 'k’ es el namero de clusters, o; es la distancia promedio entre cada
punto en el cluster iy el centroide del cluster, o; es la distancia promedio
entre cada punto del cluster j y el centroide del cluster, y d(c;, ¢;) es la dis-
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tancia entre los centroides de los 2 clusteres [Leén Guzman 023 ]. Cuanto
mas pequeios los valores del indice, mds compactos los clusters, con los
centros bien separados los unos de los otros.

3.3.2. Anadlisis de diferencias significativas entre grupos

En nuestra metodologia, en el marco del estudio de ‘Encuesta’, para analizar
las diferencias de las actividades y hdbitos entre los grupos segmentados, utili-
zamos el test de Chi cuadrado. Se trata de una técnica estadistica que evalia
si existe una conexion significativa entre dos variables categdricas dentro de un
conjunto de datos [Waine 023].

Para ello, partiendo de la tabla de frecuencias observadas, que representa la
distribucidn de las observaciones conjuntas de las dos variables categoéricas, se
construye una tabla de frecuencias esperadas, segun:

FE=(TF)*(TC)/(TT) (3.8)

Donde FE = Frecuencia esperada, TF= Total en la fila, TC= Total en la columna,
y TT = Total en la tabla.

Entonces, suponiendo que las variables son independientes entre si, compa-
rando las frecuencias observadas y las esperadas, determina si las discrepancias
entre las observaciones y las expectativas son lo bastante notables como para
indicar una relevancia estadistica. Si las diferencias son significativas, esto po-
dria indicar una asociacién o relacion entre las variables categéricas que no
se debe al azar. El test de Chi cuadrado cuantifica esta diferencia y proporciona
una medida de la significancia estadistica [Waine 023].

Cuando se utiliza el test de Chi cuadrado y se trabaja con tablas de contin-
gencia de 2x2, con un tamafio de la muestra relativamente pequefio, se corre
el riesgo de obtener significancias sobreestimadas y errdneas. Es decir, en
muestras pequeiias, las diferencias observadas entre las categorias pueden no
ser necesariamente indicativas de una verdadera asociacién o relacién entre las
variables categoricas, especialmente cuando encontramos frecuencias bajas en
las tablas de contingencia [how2stats 023].

La correccion de Yates es una técnica que se utiliza en este contexto. Ajusta
los valores del test para mitigar la tendencia a producir resultados significativos
cuando las diferencias son minimas, reduciendo la magnitud de la estadistica
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Chi cuadrado. La correccién de Yates es especialmente 1til cuando se trabaja
con muestras pequefias o cuando se desean resultados mds conservadores en el
analisis de asociacion entre variables categdricas [how2stats 023].

Como nos encontramos en un contexto de multiples pruebas de hipétesis,
es necesario aplicar algun tipo de correccion para reducir el riesgo de obtener
falsos positivos. Nosotros aplicaremos primeramente la correcciéon de Bonfe-
rroni, una correccién conservadora que ajusta los valores p dividiéndolos por
el nimero de pruebas realizadas [McDonald 023, Walsh 2004].

También usaremos la correccion de Holm-Bonferroni, una correccion se-
cuencial que ordena de forma ascendente los p-valores obtenidos y los ajusta
del siguiente modo:

a=1—(1—p)¥m (3.9)

Donde ’a’ es el p-valor corregido, 'p’ el p-valor del indice evaluado y 'm’ el nu-
mero de pruebas restantes [Walsh 2004, Hervé 2010]

En dltima instdncia, usaremos la correccién de Benjamini-Hochberg, tam-
bién secuencial, que ajusta cada p-valor compardandolo con su respectivo valor
critico 'FDR’, que se calcula del siguiente modo:

FDR=(i/n)Q (3.10)

Donde '’FDR’ es el valor maximo que puede tomar el p-valor para considerarse
significativo, i’ el rango (el indice que ocupa el p-valor a estudiar), 'n’ el nimero
total de tests y ’Q’ la tasa de falso descubrimiento escogida (0.05) [McDonald
023, Walsh 2004].

3.3.3. Modelos de aprendizaje automatico supervisado

En el marco de nuestra metodologia de andlisis de datos, hemos emplea-
do diversos modelos de aprendizaje automatico supervisado. A continuacién,
presentamos una descripcion de Random Forest, Gradient Boosting, Extreme
Gradient Boosting Classifier y Support Vector Machine. Cada uno de ellos ofre-
ce enfoques tinicos para la resoluciéon de problemas y se seleccionan de acuerdo
con las necesidades especificas de nuestro estudio.

El modelo Random Forest es un ensamblaje de multiples drboles de deci-
sion individuales. Cada 4rbol se entrena independientemente, con una muestra
aleatoria de los datos de entrenamiento originales. En cada arbol individual,
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las observaciones se dividen en nodos, creando la estructura del arbol. Las pre-
dicciones de todos los arboles se combinan para obtener una prediccion mas
robusta y precisa. Esta técnica es conocida por su capacidad para manejar da-
tos de alta dimensionalidad y su resistencia al sobreajuste [Amat Rodrigo 2017].

Por otro lado, Gradient Boosting es otra técnica de ensamble que se pue-
de utilizar con diversos algoritmos base, incluyendo arboles de decisién. En este
enfoque, se ajustan secuencialmente multiples 'weak learners’ (modelos simples
que predicen ligeramente mejor que el azar). Cada nuevo modelo se enfoca en
aprender de los errores del anterior, mejorando iteracion tras iteracion. En con-
traste con Random Forest, las diferencias entre cada 'weak learner’ no se deben
al muestreo de conjuntos de datos diferentes, sino que se originan porque la im-
portancia de las observaciones cambia en cada iteracién. El Gradient Boosting
es conocido por su capacidad para capturar relaciones complejas en los datos y
su versatilidad y capacidad de generalizacién lo hacen valioso en una variedad
de dominios [Amat Rodrigo 2017].

Extreme Gradient Boosting, es una variante optimizada del Gradient Boos-
ting. Destaca por su eficiencia computacional y su capacidad para manejar gran-
des conjuntos de datos. Utiliza una funcién de ’penalizacién de la complejidad’
para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacién del modelo [Espinosa-
Zufiga 2020].

Por ultimo, el modelo Support Vector Machine es conocido por su capa-
cidad para encontrar hiperplanos 6ptimos de separacion en el espacio multi-
dimensional de caracteristicas. Su objetivo es maximizar la distancia entre las
clases de datos, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para la cla-
sificacion y la regresién. El SVM destaca, especialmente, cuando trabaja con
conjuntos de datos de alta dimensionalidad y ha demostrado su utilidad en di-
versas areas, desde la clasificacion de textos hasta la deteccion de rostros [Ber-
wick 023].

Estos modelos de aprendizaje automadtico supervisado se utilizaron en las
dos aproximaciones del estudio. En ‘Encuesta’, considerados como modelos de
clasificacion (RE GB, XGB y SVM), empleando la accuracy como métrica de
rendimiento. Y en ‘Personal’, abordando la prediccién numérica de los niveles
de felicidad personal de los participantes, los consideramos como modelos de
regresién (RFR, GBR, XGBR y SVR), usando el Error Cuadrdtico Medio (MSE)
como medida de evaluacién.
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3.4. Datos

El objetivo central de este trabajo reside en la obtencidon de conclusiones
sobre los factores determinantes de la felicidad personal. Para lograr este come-
tido, empleamos un conjunto diverso de datasets y aplicamos una combinacién
de técnicas de andlisis de datos y aprendizaje automatico adaptadas a las parti-
cularidades de cada uno de ellos.

En esta seccidn, presentamos una descripcion detallada de los datos utiliza-
dos en el estudio, asi como el proceso de obtencién de los mismos. En particular,
examinamos dos conjuntos de datos distintos.

El primero, que denominamos ’Encuesta’, se trata de un formulario que bus-
ca describir el perfil personal del encuestado y definir el conjunto de actividades
y hébitos que mas influyen en su felicidad y bienestar. Este conjunto de activi-
dades se agrupan 8 tdpicos diferentes: hobbies, aspectos ajenos a la persona,
deporte, alimentacién, interacciones sociales, tiempo productivo, patrones de
suefio y hdbitos perjudiciales o vicios.

El otro, se trata de un conjunto de datos, que llamamos ’Personal’, y cap-
tura las actividades y habitos diarios de los participantes y su relacién con la
evaluacion subjetiva de felicidad percibida cada dia. Del mismo modo que en el
conjunto 'Encuesta’, estas actividades se pueden agrupar en los mismos 8 tépi-
CoS.

Alo largo de este apartado, describiremos las caracteristicas y estructura de
estos conjuntos de datos, asi como los métodos empleados para su obtencidn.

3.4.1. Encuesta

La recopilacién de estos datos se llevod a cabo mediante un formulario im-
plementado en Google Forms, publicado el 1 de junio de 2022. En los dias
siguientes, se obtuvieron respuestas de 153 personas interesadas en participar
en el estudio. El formulario fue disefiado con el propésito de investigar los fac-
tores influyentes en la felicidad personal y evaluar la viabilidad de desarrollar
una aplicaciéon movil que pudiera analizar, de manera personalizada, los hdbi-
tos y actividades diarias que tienen un impacto significativo en la felicidad. De
modo que, en realidad, el formulario es algo méas ’complejo’ de lo necesario para
nuestro caso de estudio, pero aqui describiremos solamente la parte que atafie
a nuestro proyecto.
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El cuestionario se inicia con un conjunto de preguntas destinadas a recopilar
informacion sobre el perfil personal de cada encuestado. Estas preguntas no se
limitan solo a aspectos demogréaficos, como el género, edad, altura, situacion
laboral y estado civil, sino que también abarcan dreas relacionadas con activi-
dades, hobbies y preferencias personales.

Posteriormente, se definen ocho categorias principales, los denominados t6-
picos, descritos en la introduccion de esta seccién 3.4, que se consideran rele-
vantes para analizar su influencia en la felicidad personal. El objetivo es iden-
tificar y comprender cudles de estos tdpicos ejercen una mayor influencia en la
felicidad de cada encuestado.

Para cada uno de estos tdpicos, se plantean diversas actividades y héabitos es-
pecificos, que denominamos subtdpicos, y podrian estar relacionados con la fe-
licidad. A través de las respuestas proporcionadas por los encuestados, se busca
identificar las actividades mas influyentes dentro de cada tépico y comprender
cémo afectan a la felicidad de cada individuo. Vease la tabla 3.2 para advertir

los distintos subtopicos, tépicos, y la caracterizacidn del perfil personal.

Pregunta Tipo de res- | N° res- | Distintas respuestas
puesta puestas

Sexo Eleccién tnica | 3 Hombre | Mujer | Otro

Edad Eleccién tnica | 6 <18 | 18-25 | 26-35 | 36-45| 46-65 | >65

¢Cuénto mides? Eleccién tinica | 6 <1.5m | 1.5-1.6 | 1.61-1.7 | 1.71-1.8 | 1.81-1.9 | >1.9

¢Cuénto pesas? Eleccién tinica | 6 <40kg | 40-50 | 51-60 | 61-70 | 71-80 | >80

Estado actual Eleccién tinica | 3 Estudio | Trabajo | Vivo del cuento

¢Con quién vives? Eleccién tinica | 5 Con mis padres | Sélo | En pareja | Con amigos | En familia

iHablame sobre ti! | Elecciéon mdl- | 22 Tengo o dispongo de vehiculo de transporte | Fumo | Me gusta

¢Qué te representa? tiple salir de fiesta | Sofd y manta | Activo en redes sociales | Suelo
pensar en mi felicidad, valorarla y pensar en cémo mejorarla |
No estoy satisfecho si no he aprovechado el dia | Procuro comer
sano | Practico deporte | Muy Zen (naturaleza, Yoga, medita-
ci6én...) | Duermo a pierna suelta | Antes playa que montafia |
Me estreso ficilmente | Soy romdntic@ | Espontdneo | Antes
dulce que salado | Peliculas y series | Videojuegos | Lectura |
Dependo econdémicamente de alguien | Soy mas de ciencias que
de letras | Mascotas

¢(Cudles de los si- | Eleccion 8+1 Horas productivas (estudio, trabajo, tareas...) | Social (amigos,

guientes tépicos | multiple (5) familia, citas...) | Ocio/Hobbies (contenido audiovisual, lectura,

influyen mas en tu | [otro] juegos, cultural...) | Deporte | Suefio | Alimentacién | Ajenos

estado de animo, ya a la persona (clima, dia de la semana...) | Vicios (café, drogas,

sea para bien o para sexo...) | Otra

mal? (selecciona 5)

Respecto al tépico del | Eleccién 6+1 El trabajo (tipo de trabajo, horas dedicadas, horario...) | El es-

tiempo  productivo. | mdltiple (4) tudio (tipo, horas dedicadas, horario...) | El desarrollo mental:

(Selecciona 4) [otro] ajedrez, sudoku, juegos de memoria. .. | Lalectura didactica | El
cumplimiento del programa diario (conseguir hacer lo que te has
propuesto para hoy) | Las tareas domésticas, recados... | Otra
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Pregunta Tipo de res- | N° res- | Distintas respuestas
puesta puestas
Respecto al tépico so- | Elecciéon 5+1 Familia | Amigos | Citas | Fiesta: discoteca, tomar algo, reunién
cial. (Selecciona 3) multiple (3) con amigos... | Redes sociales | Otra
[otro]
Respecto al tépico del | Elecciéon 8+1 Contenido audiovisual: TV, streaming, videojuegos... | Lectura
ocio/hobbies. (Selec- | multiple (4) | Relajamiento: meditar, tomar el sol, Yoga, no hacer nada... |
ciona 4) [otro] Culturales: cine, teatro, conciertos... | Naturaleza / animales |
Viajes Hacer algo nuevo, salir de la zona de confort | Mdsica |
Otra
Respecto al tépico de- | Eleccién 4+1 Salir de casa, moverse un poco, pasear, desplazamientos andan-
portivo y de actividad. | mudltiple (2) do... | Tipo de deporte (quizas un partido de padel te aporta mas
(Selecciona 2) [otro] felicidad que ir al gimnasio) | Intensidad y tiempo del deporte |
Deporte "pasivo”: escaleras en vez de ascensor, apretar el abdo-
men durante el dia... | Otra
Respecto al tépico del | Elecciéon 6+1 Calidad de suefio | Cantidad de suefio | Hora en la que te levan-
suefo. (Selecciona 3) multiple (3) tas | Siesta | Pantallas/dispositivos antes de dormir (TV, orde-
[otro] nador, Tablet...) | Aspecto onirico (pesadillas, suefios placidos,
suefios licidos...) | Otra
Respecto al tépico de | Eleccién 4+1 Tipo de comidas de hoy (sana, rapida, casera, reparto, restauran-
la alimentacién. (Se- | mudltiple (2) te...) | Que he comido hoy (pollo, ternera, legumbres, ensalada,
lecciona 2) [otro] verduras...) | Dieta (sin carne, sin aztcar, refrescos...) | Cantidad
(ligero, copioso) | Otra
Respecto al tépico de | Eleccién 4+1 Clima (soleado, lluvioso...) | Dia de la semana | Recibir buenas
los factores ajenos a | multiple (2) o malas noticias | Que gane tu equipo deportivo | Otra
tu persona. (Seleccio- | [otro]
na 2)
Respecto al tépico de | Eleccién 5+1 Alcohol | Tabaco | Café | Drogas | Sexo | Otra
los vicios. (Selecciona | mudltiple (2)
2) [otro]

[Reverté 022]

Cuadro 3.2: Tabla resumen de la encuesta, con las preguntas de in-
terés e informacion sobre sus respuestas - 'Encuesta’

Con el fin de tratar de encontrar el mejor compromiso entre maxima explica-
bilidad con el minimo de informacidn, se ha construido la tabla 3.2, que explica
de manera clara y concisa los determinantes de la encuesta. En ella se identifi-
can como filas las distintas preguntas relevantes del formulario, y se destacan
las siguientes columnas:

= La columna ’Pregunta’ contiene las distintas preguntas (relevantes) rea-
lizadas en la encuesta.

= La columna 'Tipo de Respuesta’ merece una atencién especial. Esta de-
termina si las respuestas son de eleccion tunica (solamente se puede selec-
cionar una opcion); o bien de eleccién multiple (en cuyo caso se debera
seleccionar el nimero de respuestas indicado entre paréntesis). Algunas
preguntas pueden no presentar un nimero determinado de respuestas a
seleccionar. Si aparece la condicién ’[otro]’, significa que los encuestados
tienen la opcién de invertir una de las respuestas en expresarse libremente
y responder, con un texto breve, de forma distinta a las opciones indica-

das.
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= La columna ’N° respuestas’ indica el numero de respuestas entre las que
podemos escoger. Observamos como aquellas preguntas con la condicién
[otro]’ se les afiade un {+1}. Nos ha parecido 1til incluir esta columna
para que se pueda apreciar la dimensionalidad que tomarad el conjunto de
datos una vez adecuado el dataset.

= La columna ’Distintas respuestas’ muestra el espectro de posibles res-
puestas a seleccionar; observamos que algunas de sus celdas contienen,
como ultima respuesta, ’Otra’.

Es importante destacar que la mayoria de las respuestas del formulario son
de eleccién muiltiple, lo que implica que, una vez importados los datos en for-
mato dataframe, ciertas columnas contendran diferentes combinaciones de res-
puestas por cada fila. Esto se debe a la naturaleza multidimensional del estudio
y permite obtener una vision mds completa y detallada de las preferencias y ha-
bitos de cada encuestado.

El proceso de adquisicién de datos mediante el cuestionario permitird ana-
lizar y comprender cémo los diferentes aspectos de la vida de cada individuo
influyen en su felicidad y bienestar personal. Con estos datos, se realizara una
clusterizacion para identificar grupos con caracteristicas similares y asignar fac-
tores influyentes especificos a cada grupo, evitando generalizaciones simplistas
y obteniendo conclusiones mds precisas y personalizadas sobre los determinan-
tes de la felicidad.

3.4.2. Personal

En este apartado, se detallan los datos utilizados en el andlisis de la segunda
parte del estudio, que aborda las actividades y hdbitos personales de distintos
participantes, y su influencia en la felicidad percibida, diariamente. Los distintos
participantes se identifican con un alias, y distinguimos: Relookyou, Edogawa,
Mack, Dolphin, Juju, Pato, Ajara y Charlie. Sus respectivos datasets tomaran
esos mismos nombres.

Para procurar cierto grado de concisién en el trabajo, se ha decidido incluir
solamente una seleccion de analisis entre los ocho realizados. Estos andlisis
han sido elegidos cuidadosamente para maximizar su contribucion al estudio.
Por el mismo motivo, se ha optado por explicar este apartado en términos ge-
nerales, y afiadir en los anexos del informe (7.3) tablas descriptivas de las dife-
rentes variables por cada dataset personal estudiado.
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Los datos fueron recopilados a través de una aplicaciéon mévil llamada 'Habitos’
[Alison S 016], que permiti6 a los participantes registrar sus actividades diarias
y hébitos en un formato estructurado y exportable en CSV. Esta aplicacién per-
mitid registrar datos binarios o numéricos, diariamente, de hasta 1000 variables
definidas por el usuario; de modo que cada participante pudo tener la libertad
de afiadir cualquier variable que creyese influyente en su felicidad.

Mediante la aplicacidn, los participantes documentaron sus actividades y ha-
bitos diarios en relacién con las ocho dreas de interés predefinidas (tépicos). De
este modo los respectivos andlisis estdn en sintonia con el estudio de ‘Encuesta’.

Es relevante destacar que, si bien todos los participantes registraron datos
en relacién con los mismos ocho tépicos, la naturaleza de las actividades y ha-
bitos individuales varié entre los participantes. Esta diversidad en las variables
capturadas para cada individuo implica la necesidad de abordar los datos de
manera individualizada, considerando las particularidades de las distintas va-
riables registradas.

Para garantizar la claridad y eficacia en el andlisis, aplicamos una codifica-
cién de prefijos en los nombres de las variables segtin su temdtica y contexto.
Cabe mencionar que estos prefijos no son mutuamente excluyentes, de modo
que una variable puede llevar multiples prefijos. Esta codificacién se detalla en
la tabla 3.3.

Prefijo Significado Ejemplo
XX’ Variables binarias XX _FRE_shower: si el participante se ha ducha-
do o no
EVA’ Variables de evaluacion subjetiva ’EVA_happiness’: evaluacién de la felicidad
TIR’ Relacionadas con el aspecto del cansancio | ’EVA_TIR_tiredness’: evaluacién del cansancio
del participante
'FRE ’ Relacionadas con el tiempo libre ’FRE_VIC audiovisual_content’: tiempo de conte-
nido audiovisual
'PRF’ Relacionadas con el tiempo provechoso 'PRF reading’”: tiempo dedicado a la lectura
EAT ’ Relacionadas con la alimentacién 'XX_EAT fish’: si el participante ha comido pes-
cado
"ACT Relacionadas con actividades sociales XX _ACT family’: actividad familiar
VIC Relacionadas con vicios o habitos perjudi- | 'VIC alcohol’: numero de copas tomadas
ciales
'ALL ’ Relacionadas con aspectos externos, ajenos | ’ALI tmed’: temperatura media
a la persona
SPO’ Relacionadas con el deporte 'SPO_sportTime’: tiempo dedicado a practicar
deporte

Cuadro 3.3: Significado de los prefijos en las variables de los datasets
"Personal’

Esta codificacion de prefijos, cuidadosamente estructurada, simplifica la na-
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vegacién y agiliza tanto el proceso de ingenieria de caracteristicas como el ana-
lisis de variables, contribuyendo asi a un proceso mas efectivo y coherente.

Cabe mencionar que se procurd estandarizar, en la medida de lo posible, la
medicién de variables subjetivas. Escalando la medida en un rango compren-
sible y manejable, entre el 0 y 10, para todos los participantes, de la siguiente
forma (pongamos como ejemplo la medida de felicidad): el 5 corresponde al
estado normal para el participante y, conforme avanzamos en la numeracién,
la diferencia en el cambio de estado augmenta, siendo 6 ‘quizds un poco mas
feliz de lo normal’, 7 ‘definitivamente mas feliz’, 8 ‘mucho mas feliz’. Lo mismo
aplica en sentido opuesto y para el resto de variables de evaluacion subjetiva.

En la mayoria de los casos, las variables relacionadas con los aspectos aje-
nos al participante (ALI ’) se basan principalmente en datos climaticos, como
la precipitacién y la temperatura. Estos datos climéticos han sido recopilados
utilizando la API de AEMET [AEMET 023], obtenidos de una estacién de Barce-
lona con el identificador ’0201D’, o de Madrid, Retiro con el identificador’3195’,
dependiendo de la ubicacién del participante. En un caso particular donde un
participante (Charlie) se encontraba en Mildn, Italia, se descargé el histérico de
datos climaticos desde la API ’'Open-Meteo Historical Weather APT’ [ Open-Meteo
023].

Es importante destacar que el conjunto de datos Relookyou” es el mds com-
pleto entre todos los participantes. Este conjunto no solo recopila datos de la
aplicacién 'Habitos’, sino que también incorpora una variedad de datos bio-
métricos y de actividad personal, obtenidos de un dispositivo inteligente tipo
smartwatch llamado ’Garmin Venu2’ [ Garmin 023]. Entre los datos adicionales,
se incluyen mediciones diarias como la calidad y duracién del suefio ('TIR ’),
la estimacién de la bateria corporal (una medida inversa del cansancio fisico,
'TIR "), la frecuencia cardiaca media ("SPO ’), las calorias gastadas ("SPO ), los
minutos de intensidad deportiva (SPO ’), actividades deportivas (SPO ) y el
numero de pasos andados ("SPO ). Por lo tanto, este conjunto de datos no solo
es el que contiene el mayor niumero de registros, sino también el que conside-
ra un amplio espectro de variables. Debido a su complejidad, la metodologia
aplicada para este conjunto fue mds elaborada, permitiendo un proceso mas
completo de ingenieria de caracteristicas.

Para obtener detalles mds precisos sobre los diversos datasets analizados,
se incluyen tablas descriptivas en los anexos 7.3, que proporcionan una vision
detallada de cada variable en cada dataset segtin los distintos participantes.






CAPITULO 4

Planificacion y Metodologia

A lo largo de este trabajo, el objetivo fundamental ha sido obtener conclu-
siones significativas sobre los factores determinantes de la felicidad personal.
Para alcanzar este propdsito, hemos seguido una metodologia rigurosa y es-
tructurada que abarca desde la comprension inicial del area de estudio hasta
la evaluacién de los resultados obtenidos, pasando por la extraccién y anali-
sis de los datos, asi como la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico.
Siendo este un proceso iterativo de mejora continua, basado en la metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que nos ha pro-
porcionado una estructura sélida para nuestro enfoque de investigaciéon (véase
la figura 4.1).

BUSINESS DATA
UNDERSTANDING UNDERSTANDING
DATA
PREPARATION

DEPLOYMENT DATA

EVALUATION

Figura 4.1: Esquema de CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining)

El primer paso en el desarrollo de este trabajo, antes de que se aprobara la
propuesta de TFM de manera extraoficial, fue la adquisicién de los datos nece-
sarios para la investigaciéon. En un principio, nuestra intencién era utilizar un
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conjunto de datos extenso y longitudinal que capturara informacién sobre las
actividades diarias de una o varias personas, junto con su indice de felicidad.
Sin embargo, no fue posible encontrar un conjunto de datos publico que cum-
pliera con estas caracteristicas, lo que nos llevé a tomar la decisién de recopilar
los datos personalmente.

Dado que la recopilacion manual de datos es un proceso que consume
tiempo, y que nuestro calendario para la realizacién del TFM era limitado, op-
tamos por abordar el problema del volumen de datos limitado mediante la inclu-
sién de multiples participantes en el estudio. Ademads, para enriquecer atin mas
nuestro trabajo, decidimos utilizar los resultados de una encuesta que propor-
cionaria informacion adicional para el andlisis de los datos personales y apor-
taria amplitud al estudio.

Era necesario, pues, idear un método de obtencién de datos. Con ese fin
se utilizo la aplicacién mévil 'Habitos’, con la que los distintos participantes
podrian registrar diariamente las distintas actividades y factores que, segin su
percepcidn, influian en su felicidad personal, asi como el indice de felicidad per-
cibida cada dia. Esta metodologia nos proporciond una fuente rica y detallada
de datos sobre las experiencias diarias de los participantes y sus niveles de feli-
cidad.

Simultdneamente, realizamos una busqueda bibliografica de ciertos con-
ceptos clave para nuestro marco de investigacién, como la puesta en comun
de cémo debian evaluar la felicidad los distintos participantes (explicado en el
aprtado 3.4.2). También investigamos las mejores practicas metodolégicas en el
campo de la mineria de datos y el aprendizaje automdtico en nuestro contexto,
lo que nos ayudé a establecer nuestro esquema metodoldgico.

Cabe mencionar que, a lo largo del trabajo, en ninglin momento se ha usado
una tecnologia de “Organizational Prototyping”. La planificacion y organiza-
cién de tareas fue mas bien rudimentaria. Este factor terminé siendo una gran
carencia en el aspecto organizativo del trabajo, y nos arrepentimos de no haber
tenido en cuenta dichas tecnologias. De otro modo, probablemente nos hubiése-
mos percatado de mas de un error de planteamiento. Por ejemplo, seguramente,
no se hubiese invertido tal cantidad de tiempo y esfuerzos en la parte del estu-
dio relativa a ’Encuesta’, que recibié una atencién desproporcionadamente alta
en relacién a su trascendencia con el proyecto.

Nuestra tutora en el TFM, con muy buen criterio, nos insté a planificar y
organizar las diferentes tareas previstas para tener una primera versién del TFM



29

a finales de julio. Asi que, de un modo quizds demasiado optimista, fijamos los
plazos para las siguientes tareas (se trata de tareas practicas, sin tener en cuenta
el redactado de la memoria):

= La clusterizacion del conjunto de datos ‘Encuesta’ debia estar lista para el
4 de junio.

» Un primer andlisis descriptivo de un conjunto de datos personales para el
25 de junio. La idea era empezar a trabajar con un conjunto, asentando
la arquitectura de trabajo para el resto de datasets personales.

= El 9 de julio correspondia a la finalizacién del estudio de los datos perso-
nales para la deteccion de patrones de comportamiento. De nuevo, sola-
mente para un conjunto de datos.

= Y el 23 de Julio la identificacién de los factores mas relevantes que influ-
yen en el nivel de felicidad personal del participante.

Nada mas lejos de la realidad. En dia 24 de julio, con méas de 230 horas de
trabajo, recién finalizaba la primera de las tareas... Como ya se menciond, se
invirtieron demasiados esfuerzos en el estudio de ‘Encuesta’, y a pesar de eso
seguia teniendo mucho margen de mejora, tareas que quedaran pendiente para
el trabajo futuro (7.2).

Desde ese entonces, hasta el 6 de agosto, nos dedicamos a plasmar en la
memoria los aspectos del trabajo relativos al estudio ‘Encuesta’. Nos encontra-
bamos en un momento en que, si bien la primera parte del trabajo estaba casi
lista (solo faltaba la evaluacion de los resultados), aun quedaba la, mas labo-
riosa y apremiante, segunda parte. Conscientes de la situacion en la que nos
encontrdbamos y de los motivos de la falta de tiempo, se dedicé todo el 7 de
agosto solamente a un unico objetivo: el de planificar correctamente el resto
de tareas pendientes, que no eran pocas. Mas adelante, en vista de cémo pro-
greso esta segunda parte, recordamos el significado de la cita “Dame seis horas
para cortar un arbol y pasaré las primeras cuatro afilando el hacha” [Lincoln sf].

Cabe mencionar que el aumento en la cantidad de horas trabajadas diarias,
asi como de su productividad, propiciados por el caracter cada vez mds urgente
e imperioso del desarrollo del trabajo, también fueron factores clave en el cum-
plimiento del programa. Del mismo modo, el hecho de incluir en el estudio
solamente una seleccion de entre todos los participantes, y que la mayor parte
del cédigo empleado en el estudio ‘Personal’ seguia la misma arquitectura que
el desarrollado en ‘Encuesta’, también fueron determinantes. Concretamente la
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organizacién se basd en los siguientes puntos clave:

= Hasta el 13 de agosto, se debia completar el andlisis de los conjuntos de
datos de ’Edogawa’y "Juju’. Dado que se emplearon metodologias similares
para analizar los distintos conjuntos de datos, se opt6 por comenzar con
’Edogawa’, uno de los conjuntos de datos con menos caracteristicas. Esto
permitié disefiar el esquema de andlisis, aplicable luego al resto de los
conjuntos de datos, empezando con los mds simples.

= El objetivo para el 20 de agosto era finalizar los andlisis de los conjuntos de
datos de ’Dolphin’, ’Charlie’, ’Pato’ y ’Ajara’. Ademas, se planificé concluir
también con la redaccién de la secciéon de la memoria correspondiente a
la primera parte del estudio, es decir, el anélisis de la encuesta.

= Para el 27 de agosto, se previo completar el andlisis de los conjuntos de
datos restantes, ‘Mack’y 'Relookyou’, que eran los mas complejos. También
se plane¢ finalizar la redaccidn de las secciones de descripcién de datos y
metodologia de la segunda parte del estudio, los datos personales.

= La meta para el 3 de septiembre era finalizar la redaccién completa de la
memoria. Esto incluia los subapartados pendientes del capitulo de preli-
minares, asi como los resultados personales y las conclusiones, entre otros.

Esta vez, aunque de manera muy ajustada, se pudo cumplir con éxito el pro-
grama establecido.

En la figura 4.2 se presenta una especie de diagrama de Gantt ’retrospec-
tivo’, el cual fue confeccionado una vez que el proyecto se encontraba en su
fase final. Su objetivo principal es documentar el cronograma de las diversas
tareas, mas que el de organizar las mismas. En este grafico, se pueden observar
las tareas agrupadas en distintos colores, cada uno representando un contexto
especifico. Cabe sefialar que, en lo que respecta al desarrollo de la encuesta, no
fue viable distinguir sus diferentes etapas de manera clara; este proceso fue una
iteracion prolongada de mejora continua, lo que hace que las fases individuales
no sean facilmente discernibles.
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CAPITULO 5

Contribucion Metodoldgica

La contribucién metodolégica se divide en dos secciones principales: ‘En-
cuesta’, que detalla la metodologia aplicada en el andlisis de los datos recopila-
dos a través de la encuesta, y ‘Personal’, que se enfoca en el andlisis de los datos
concernientes a las actividades y habitos diarios de los participantes, exploran-
do cémo estos influyen en la felicidad personal.

Iniciamos con el primer conjunto de datos, ’Encuesta’; que alberga las res-
puestas a un cuestionario disefiado para definir el perfil personal de los encues-
tados y los tépicos que mas influyen en su felicidad, junto con el conjunto de
actividades y habitos asociados a cada tépico. Nuestra intencién radica en seg-
mentar este dataset mediante la técnica de K-means, permitiendo asi no solo la
identificacién de las caracteristicas distintivas de cada segmento, sino también
la determinacién de la importancia relativa de cada caracteristica en la clasifi-
cacion.

Posteriormente, trabajaremos con multiples conjuntos de datos (‘Personal’),
que capturan las actividades diarias y los habitos, asi como la medicion subjetiva
de la felicidad experimentada, por ocho participantes distintos. El propdsito es
discernir las variables que mayor influencia tienen en la felicidad de cada parti-
cipante. Estos, responderdn también la encuesta, permitiendo la determinacién
de los grupos a los que pertenecen segun su segmentacion en ‘Encuesta’ y los
supuestos factores que mas influyen en su felicidad. Este procedimiento trata
de procurar una guia que ayude a focalizar correctamente la atencién entre las
variables de cada dataset 'Personal’. Adicionalmente, este procedimiento per-
mitird confirmar o refutar las generalidades previamente identificadas segtn al
analisis de 'Encuesta’.

En cada secciéon examinaremos las técnicas de analisis utilizadas y los de-
safios especificos que emergieron durante el proceso, junto con las soluciones
adoptadas para superarlos. A través de esta descripcidon exhaustiva, buscamos
no solo brindar una comprension clara de la metodologia detras de este estu-
dio, sino también resaltar las contribuciones distintivas que este trabajo puede
aportar al campo de la investigacién sobre la felicidad y el andlisis de datos.
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5.1. Encuesta

A continuacion, se describird en detalle cada paso del proceso metodolégico
empleado en el andlisis conjunto ’Encuesta’. Desde la adaptacion y preparacién
del dataset para su andlisis (5.1.1), hasta la aplicacién de técnicas especificas,
como K-means (5.1.2), para la clusterizacion de los datos y el anélisis de signifi-
cancia entre grupos (5.1.3). También, se describirdn los modelos de aprendizaje
automatico supervisado utilizados (5.1.4) y se explicard cdmo se llevé a cabo el
ensamblado de resultados para obtener conclusiones mds robustas (5.1.5). La
figura 5.1 ayudard a una mejor comprension de la arquitectura seguida.

< Survey "encuesta”

Analysis
Dataset transformation and = 5 B
. Sonterront cortection raph the “genres” in which
adaptation significant variables appear
153 rows; All binary columns (except **); Chi2_contingency Holm
X = confounding variables VD S “ dentiy variables with
. Hocht significant differences e e ]
ar
pProfile topics’ sublopics’ rm— Transiom (1 pale)
(36 Columns) ® (52)
Ensamble with weight factor *{ Jimportance” Extract conclusions
i n (5)
Prod ®
K-means o -
{ Jimportance'
Elbow method ML Models Decision Tree
T — Silhouette method e m———
ind be:
S Calinski-Harabasz index Random Forest {IRF
Davies-Bouldin index RO GG Cross Velldaton)
" d multiple iterati "
GridSearchCy Gradient Boosting sl _Dﬂh‘\ S e ()GB
ST Extreme Gradient Somptatona Somend) psnaice)
. (Find best params -/ FXCTC B (importance sum = 1) {(}XGB
Fit K-means “encuesta,” for each model) 9

. Support Vector e
pProfile_ Machine (svm

Label the dataset
“topics_"

"subtopics_"

Figura 5.1: Representacion grafica del flujo de trabajo para el estudio
de ’Encuesta’

5.1.1. Transformacion y adecuacion del dataset

La adecuacion y transformacion del conjunto ’Encuesta’ es un paso funda-
mental para preparar los datos antes de su posterior andlisis. En esta seccion,
describiremos los distintos procesos llevados a cabo para garantizar la calidad y
validez de los datos, buscando un equilibrio entre explicar los procesos en orden
cronoldgico y facilitar la comprensién del lector. Nos encontramos en el aparta-
do azul de la figura 5.1; en ella se pueden apreciar algunos de los procesos que
aqui se describen.



5.1. Encuesta 35

Como ya hemos comentado en el apartado 3.4.1, la finalidad del formulario
era ligeramente diferente de la del estudio, de modo que se identificaron ciertas
columnas que no aportaban informacion relevante para el caso de estudio. Estas
columnas fueron descartadas para mantener el conjunto de datos mds limpio y
enfocado en los aspectos pertinentes para el andlisis.

Gracias a las caracteristicas del formulario, se aseguré que no pudiera ha-
ber valores nulos en las respuestas: el encuestado debia seleccionar siempre el
numero de respuestas indicado. Sin embargo, existia una tnica fila que contenia
valores nulos: este registro se cre6 cuando el formulario atin se encontraba en
una etapa temprana de desarrollo, con caracteristicas ligeramente diferentes.
Esta fila fue eliminada, asegurando la integridad de los datos.

Las columnas de eleccién muiltiple, en las cuales no se identifica una relacién
de orden o jerarquia, requerian de una adecuacién para su posterior estudio. Se
aplico la técnica ’One-Hot Encoder’ para convertir cada posible valor de las
columnas categoricas en una nueva columna binaria, facilitando su andlisis y
permitiendo su inclusién en modelos de aprendizaje automdtico. Se valoré la
posibilidad de aplicar otras técnicas, como ‘Target Encoder’, pero finalmente se
asumio6 que el augmento de dimensionalidad del dataset en aplicar ’One-Hot’
era suficientemente manejable, asi que se optd por esta técnica, tratando de
conservar el maximo de informacién original [Brownlee 023]. En el apartado
azul de la figura 5.1, apreciamos cdmo, para cada variable, se indica entre pa-
réntesis el nimero de columnas que abarca después de aplicar One-Hot Encoder.

Existen ciertas respuestas del formulario que debieron ser manejadas con
especial atencidn, éstas se tratan de las respuestas propuestas por los encues-
tados que eligieron la opcién “[otro]” (3.4.1). Estas se catalogaron segtin su
temadtica y contexto, agrupandolas, siempre que fuera posible, en categorias ya
existentes [ Chowdhury 023, Rencberoglu 023]. Para las que su tematica y con-
texto diferia suficientemente respecto a las categorias existentes, si se podian
formar grupos de 3 o mas entre ellas, se consideraron significativas y, a pesar de
su baja proporcion en comparacion al resto de respuestas establecidas por de-
fecto, se incorporaron al analisis [Rencberoglu 023]. Aquellas que no pudieron
incorporarse en ninguna de las respuestas preestablecidas, ni agruparse entre
ellas con un minimo de 3 integrantes, fueron despreciadas.

Con el fin de buscar un analisis mas detallado del dataset; ‘Encuesta’ se divi-
did en tres porciones, tratando que el estudio no sea solamente generalizado, a
partir del dataset original, sino que se focalice también en cada uno de sus sub-
conjuntos. Ya hemos hablado de cémo se estructuran las distintas preguntas del
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formulario en el subapartado 3.4.1, asi que no nos deberia sorprender que las
porciones se delimiten del siguiente modo: la relativa a las respuestas del per-
fil personal, denominada “pProfile”; la porciéon que hace referencia a los ocho
tépicos anteriormente mencionados, “topicos”; y la porcidn especifica para el
andlisis en profundidad de cada uno de estos tépicos, denominada “subtopicos”.
Véase la figura 5.1 para visualizar graficamente cémo se fragmenta el dataset;
en cada subconjunto del dataset original se indica el nimero de columnas que
contiene.

En la inicializacion del algoritmo K-means para la clusterizaciéon de datos,
se identificaron seis columnas [ ‘sex Man’, ‘sex_ Woman’, ‘sex_Other’, ‘age’, ‘size’,
‘weight’], pertenecientes a “pProfile”, que podrian actuar como variables de
confusion (véase la figura 5.1). Durante las primeras iteraciones del andlisis,
observamos que el algoritmo tendia a otorgarles una influencia desproporciona-
da, afectando significativamente a la formacién de grupos y a las conclusiones
obtenidas; distorsionando asi la identificacion de los factores realmente relevan-
tes para la felicidad. Se decidi6 descartar dichas columnas durante el proceso
de clusterizacion, evitando que los resultados se vieran sesgados por atributos,
digamos, menos pertinentes al estudio.

Estos procesos de transformacién, adaptacién y adecuaciéon de datos, son
fundamentales para garantizar la calidad y la validez de los resultados obtenidos
a partir del andlisis del dataset ’Encuesta’. Una vez realizados, el conjunto de
datos se encuentra listo para ser analizado.

5.1.2. K-means

La aplicacidén del algoritmo K-means es un paso crucial en nuestro caso de es-
tudio ya que las posteriores etapas dependerdn enteramente de este proceso. Por
esta razén, se han tomado precauciones para procurar que la elaboracién de K-
means sea lo mds acertada posible. A continuacion, se describen detalladamente
las metodologias seguidas en la aplicacidn del algoritmo. Nos encontramos en
el apartado verde de la figura 5.1; en ella se pueden visualizar graficamente los
procesos descritos en esta subseccidn.

El hiperpardmetro 'K, que representa el nimero de cluisteres, es fundamental
en el algoritmo K-means. Se realiz6 una busqueda exhaustiva del valor éptimo
de ’k’ considerando diferentes aproximaciones tales como los métodos Elbow
y Silhouette y los indices Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin (véase la seccién
3.3.1). Para cada una de ellas, se contrastaron los resultados con 10 iteraciones
y se aplico la validacién cruzada (cross-validation = 5) mediante k-Fold, para
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obtener métricas de evaluacién y resultados méas robustos.

El método Elbow, Si bien no es siempre fue determinante, nos proporcioné
una estimacién inicial del nimero éptimo de cltsteres. Al método Silhouette se
le atribuyd una mayor importancia debido a su capacidad para medir la cohesién
y separacion de los clusteres. Aunque en general tuvo un papel més secundario,
el indice Calinski-Harabasz tuvo especial relevancia en el dataset "topics”. En
cuanto al indice Davies-Bouldin, aunque no aporté informacién relevante en la
eleccion del valor de 'K, se utilizé para evaluarlo junto con los demdas métodos,
como una medida adicional de la calidad de los clusteres.

La valoracién conjunta de los diferentes métodos, basada en la eleccién del
valor ’k’ mds votado, combinada con un criterio propio de evaluacidén, per-
mitid la eleccion del valor 6ptimo de 'k’ para cada uno de los cuatro datasets
que formardan parte del estudio. El proceso de seleccién de 'k’ fue riguroso y se
buscé garantizar que el niumero de clisteres fuera adecuado para un anélisis
significativo de los factores influyentes en la felicidad personal.

Una de las dificultades encontradas en el proceso de aplicacién del algorit-
mo K-means fue la eleccién del valor éptimo de 'k’ para cada dataset. Si bien
las diferentes aproximaciones sugerian valores distintos, se tomo la decision de
escoger un valor de ’k’=3 para todos los datasets. Esta eleccién se basé en la
busqueda de un término medio que evitara una clusterizaciéon ’dualizada’ con
dos clusteres, y permitiera una representacion mas equilibrada de los grupos,
a pesar de que algunas aproximaciones indicaban ’k'=2 como valor éptimo.
En [Wagstaff 2001] se destaca la importancia de tener en cuenta el propio cri-
terio y los conocimientos previos sobre el dominio o dataset en la aplicacion del
K-means.

Una vez seleccionado el valor éptimo de K, se llevé a cabo una busqueda
de la mejor combinacion de hiperparametros para el algoritmo, mediante
‘Grid Search’, con un ‘cross validation’ consistente en 15 folds. En este proceso
se invirtieron grandes esfuerzos, realizando sutiles variaciones en las diferentes
opciones posibles para cada hiperpardmetro, hasta comprobar que la métrica
de rendimiento no mejoraba significativamente.

Finalmente, se ejecutd el algoritmo K-means con el 'k’ idéneo seleccionado
segun las distintas aproximaciones mencionadas, y con la mejor combinacién
del resto de hiperparametros encontrada mediante GridSearch. Se asignaron
etiquetas a cada registro, correspondientemente al cluster al que pertenecen,
en copias de los respectivos datasets “encuesta_”, “pProfile_”, topics_”y "subto-
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pics_”. Estas etiquetas servirdn para clasificar a los encuestados y sus respuestas
en clusteres especificos, permitiéndonos distinguir los determinantes de la feli-
cidad propios de cada grupo.

Los esfuerzos invertidos en la eleccidn del valor de 'k’ y la bisqueda de la
mejor combinacién de hiperpardmetros, prometen una mayor precisiéon y rele-
vancia de los resultados obtenidos a través del algoritmo K-means. Un enfoque
metodoldgico riguroso en esta etapa es esencial para asegurar que los patrones
identificados sean fiables y representativos.

5.1.3. Analisis de significancia de diferencias entre grupos

Una vez etiquetado el dataset en cuestién, podemos proseguir con el andlisis
de significancia de diferencias entre grupos. Los procesos realizados que aqui se
describen se han tratado de explicar de modo entendedor, pero revisar el tras-
fondo metodolégico 3.3.2 y visualizar los procesos en el apartado amarillo de
la figura 5.1 puede ayudar a una mejor comprension.

Puesto que el nimero de grupos formados al realizar el K-means es siempre
3, independientemente del dataset clusterizado, y que todas las variables estu-
diadas son binarias; todas las tablas de contingencia formadas para analizar las
diferencias entre grupos seran de 3x2.

En el contexto de tablas de contingencia de estas caracteristicas, el test de
Chi quadrado es cominmente usado [Waine 023]. Fijamos un nivel de signi-
ficancia en 0.05 para determinar si existen diferencias significativas entre los
grupos formados por la clusterizacion, para cada una de las variables presentes
en el dataset analizado (ya sea "pProfile_”, "topics_”, "subtopics_” o "encuesta_").

Durante el andlisis, se comprobd que ciertas tablas de contingencia genera-
das para su evaluacion, presentaban frecuencias bajas, de modo que se creyd
conveniente usar algtin tipo de correccidn para prevenir errores del tipo I.

La correccion de Yates se desarrollé originalmente para ajustar el valor del
estadistico de contraste cuando se trabaja con tablas de contingencia de 2x2, que
son muy sensibles a frecuencias bajas [how2stats 023]. A pesar de que nuestras
tablas de contingencia son de 3x2, teniendo en cuenta que la dimensién de la
tabla no augmenta demasiado (y por ende tampoco los grados de libertad de
Chi2), y la presencia relativamente elevada de tablas de contingencia con bajas
frecuencias (en ocasiones, nulas), hemos considerado acertada aplicar la correc-
cién mencionada para reducir la posibilidad de obtener resultados significativos
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sobreestimados.

Como nos encontramos en un contexto de multiples pruebas de hipétesis,
es necesario aplicar algtn tipo de correccién para reducir el riesgo de obtener
falsos positivos. Nosotros aplicaremos primeramente la correccion de Bonfe-
rroni. Una vez identificadas las variables que presentan diferencias, haremos
tests de comparacién multiple para cada par de grupos de las variables signi-
ficativas, con el fin de encontrar cudles son los grupos que difieren para cada
variable que presenta diferencias entre grupos. También visualizaremos grafica-
mente los resultados para encontrar nuestras primeras conclusiones en cuanto
a las caracteristicas propias de cada grupo.

Luego, para asegurarnos de obtener resultados mas robustos, también apli-
camos las siguientes correcciones: Holm-Bonferroni, y Benjamini-Hochberg.
En esencia, calculamos los p-valores ajustados y buscamos el promedio entre
las tres aproximaciones, seguin las tres correcciones; luego creamos un dataset
que recoja los resultados, al que llamamos ”{ }analysis” (donde { } se sustituye
por “pProfile_”, “topics_”, "subtopics_” o "encuesta_”, segtin el dataset estudiado).
Esta informacién nos permitird tener una vision mas precisa de las diferencias
significativas encontradas entre los grupos.

De modo que la exploracién de diferencias significativas entre grupos, para
tener una primera idea, simple pero efectiva, de cuales son las caracteristicas
propias de cada grupo, se ha hecho teniendo en cuenta solamente las correc-
ciones de Yates para frecuencias bajas y de Bonferroni para tests de multiples
pruebas. En cambio, los resultados que se usaran posteriormente en comple-
mentacion con los obtenidos a partir de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico supervisado (vease los siguientes apartados 5.1.4 y 5.1.5), deberan
ser lo mds robustos posible, asi que serdn el promedio de los obtenidos en las
3 aproximaciones; a estos resultados los denominamos ”{ }analysis”. Quizas sea
necesario ver de nuevo la figura 5.1 para esclarecer cualquier duda.

El andlisis de significancia entre grupos nos proporcionara una comprensién
mas profunda de los factores y atributos que distinguen a cada uno de los cluste-
res identificados. Al examinar detenidamente las caracteristicas especificas que
varian significativamente entre los grupos, podemos descubrir preferencias o
atributos que son relevantes para definir las particularidades de cada seg-
mento. Este andlisis es esencial para identificar patrones de comportamiento y
determinar qué variables influyen, supuestamente, en la felicidad personal se-
gun cada grupo.
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Este proceso de andlisis de diferencias significativas entre grupos difiere de
los siguientes apartados en el enfoque y objetivo. Mientras que en los préximos
apartados (5.1.4) nos sumergiremos en la creacién y evaluacidon de modelos de
aprendizaje automatico supervisado para comprender la importancia relativa de
las caracteristicas en la determinacién de los grupos, aqui nos concentramos en
la exploracion directa de las divergencias observadas en las variables entre los
clusteres identificados. El analisis de diferencias significativas entre grupos nos
permite identificar elementos intrinsecos de los conjuntos de datos que pueden
contribuir a la formacién de grupos bien definidos, antes de adentrarnos en la
interpretacién que proporcionardn los modelos predictivos.

5.1.4. Modelos de aprendizaje automatico supervisado

Para poder encontrar la importancia relativa de las diferentes caracteristi-
cas en cuanto a la determinacién de si un registro debe pertenecer a un grupo
u otro, aplicamos diferentes modelos supervisados de aprendizaje automadtico,
incluyendo Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Gradient Boosting (GB),
Extreme Gradient Boosting (XGB) y Support Vector Machine (SVM). Cada mo-
delo se seleccion6 teniendo en cuenta sus caracteristicas y su capacidad para
abordar el objetivo del estudio (véase 3.3.3). Puesto que todos los modelos si-
guen la misma estructura, este apartado lo explicaremos en términos generales.
Los procesos descritos en aqui pertenecen a la parte roja de la figura 5.1.

En primer lugar, se utilizé GridSearchCV para encontrar la mejor combina-
cién de hiperparametros para cada modelo. Los hiperpardmetros relevantes
en cada caso fueron ajustados cuidadosamente, lo que permitié obtener un me-
jor rendimiento y resultados mas precisos. Posteriormente, se construyeron los
modelos utilizando los hiperparametros seleccionados.

Estos modelos se plantearon desde una dptica predictora, es decir, no se
utilizaron simplemente para encontrar la importancia de caracteristicas en la
totalidad del dataset en cuestion, sino que se concibieron como modelos predic-
tivos. Realizando, para cada uno de ellos, diferentes iteraciones, ensamblando
las distintas importancias de caracteristicas obtenidas, y poderandolas respec-
tivamente segtin la accuracy de sus predicciones. De este modo tratamos de
obtener una mayor solidez en las medidas de importancia de caracteristicas.

En cuanto al método de divisién de datos entre entrenamiento y validacién,
se usé KFold (con ’k’=5). Los resultados y métricas de rendimiento finales,
que nos servirdn para ponderar la importancia de caracteristicas en el ensamble
(véase apartado 5.1.5), se calcularon como el promedio del accuracy para cada
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divisién e iteracion.

El nimero de divisiones en KFold se mantuvo constante en 5 para todos los
modelos, mientras que el nimero de iteraciones varié dependiendo del tiempo
de computacion y la complejidad de éste. Por ejemplo, para el modelo SVM,
con un costo computacional menor, se permitié un numero maximo de iteracio-
nes de hasta 2000. En general, el niimero de iteraciones nunca fue menor a 10
y se procurd que el tiempo de computacion de los diferentes modelos estuviera
entre 30 y 60 segundos.

Es importante mencionar que el modelo Decision Tree, aunque se construye
de manera similar a los demads, no se tendrd en cuenta para el ensamblaje de
modelos (que se explicara en la siguiente subseccion 5.1.5). Se utilizara princi-
palmente para visualizar graficamente cdmo se caracterizan los diferentes gru-
pos ¥, de forma intuitiva pero menos precisa, para comprender la importancia
relativa de las caracteristicas (véase figura 5.1).

La suma de la importancia de caracteristicas atribuidas a cada variable resul-
tard siempre en 1, para cada modelo, con una excepcién. En cuanto al modelo
Support Vector Machine, la importancia de caracteristicas se presenta en una
escala diferente debido a la naturaleza de su proceso de clasificacién. Este ex-
trae la importancia de las caracteristicas calculando el hiperplano que mejor
separa la distribucién multidimensional de los datos y su distancia respecto los
puntos de datos [Berwick 023]. De modo que se requiere de un proceso previo
de escalado antes de extraer los resultados de este modelo.

Extraemos la importancia de caracteristicas de todos los modelos, excepto
del Decision Tree, para entender la relevancia de las distintas caracteristicas en
la determinacidn de los grupos. A los datasets resultantes de cada modelo se les
asignaron los nombres “{ JRF”, “{ }JGB”, “{ }XGB” y “{ }SVM” para Random Fo-
rest, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting y Support Vector Machine,
respectivamente; de nuevo, substituyendo ’{}’ por el nombre de la porcién de
dataset estudiado.

5.1.5. Ensamblaje

El ensamblaje de modelos es un proceso crucial para obtener resultados mds
sOlidos y precisos en el andlisis de la felicidad personal. Este proceso se divide
en dos etapas principales (véase la parte morada de la figura 5.1).

La primera etapa se trata del ensamblaje de los resultados del conjunto de
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modelos. Aqui se recolectan los conjuntos de datos generados por cada modelo
de aprendizaje automatico supervisado, es decir, “{ JRF”, °{ }GB”, “{ }XGB” y “{
JSVM”. Estos datasets contienen la importancia de caracteristicas para la deter-
minacién de los grupos, obtenida por cada modelo. Cada uno de estos datasets
representa una fuente de informacién valiosa sobre la relevancia de las diferen-
tes caracteristicas.

La idea general es ensamblar los resultados de acorde a una ponderacion
segun su métrica de rendimiento (el promedio de accuracy de todas sus CV e
iteraciones), obteniendo un nuevo dataset al que llamamos ”{ }importance”, que
retine la importancia de caracteristicas de los diferentes modelos. Por esto era
necesario asegurarse que todos ellos estuvieran en la misma escala.

Se calcularon los factores de peso para cada modelo a partir de la precision
obtenida por cada uno ellos, del siguiente modo:

weights = [accuracy / sum(accuracies) for accuracy in accuracies]

Donde ’accuracies’ es una lista que contiene los promedios de las accuracies de
los diferentes modelos. De esta forma, cada modelo contribuye en proporcién
a su precision, asegurando que los modelos mds precisos tengan un mayor im-
pacto en el resultado final. La suma de todos los weight factors serd igual a 1.

La segunda etapa trata de combinar el ensamblaje recientemente obtenido
(”{ }importance”) con los resultados del analisis de significancia de diferen-
cias entre grupos (”’{ }Janalysis”). Antes de eso, es preciso un proceso de adecua-
cién del dataset ”{ }analysis”. Primero tratamos de transformar la *probabilidad
de que no hayan diferencias entre grupos’, entiéndase como el p-valor en este
contexto de estudio, a algo parecido a una medida de la importancia relativa
de cada caracteristica, sencillamente computando ’1 — p-value’. Luego, serd ne-
cesario dividir cada valor por la suma de todo el conjunto, asegurando asi que
se encuentre en la misma escala que los resultados de las importancias de los
modelos de aprendizaje automatico supervisado, cuya suma de importancia de
caracteristicas resulta en uno.

Para ensamblar las dos fuentes de informacién, de modo parecido al an-
terior proceso, se calculara el factor que ponderard el peso que deberd tener
la importancia ensamblada de los modelos ”{ }importance” respecto la de ”{
Janalysis”. Concretamente se usa:

weight_factor = sum([accuracy / sum(accuracies) * accuracy for accuracy
in accuracies])
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El peso de la importancia ensamblada se calcula como la suma de los distintos
pesos para cada modelo del ensamble. Estos pesos, como vemos, se calculan de
un modo parecido al anterior, pero se multiplican nuevamente por su precision,
lo que da un enfoque ponderado donde los modelos més precisos tienen un ma-
yor impacto en el weight factor total.

Asumiendo que los modelos tengan un buen rendimiento, se espera que el
weight factor sea cercano a su maximo, 1; de modo que se le atribuya mayor
importancia a los resultados del ensamblaje de modelos que al del andlisis de
diferencias significativas entre grupos. El resultado obtenido se almacena en el
mismo dataset ”{ }importance”.

Se ha otorgado mayor importancia al ensamblaje de modelos debido a
su naturaleza multifacética en la metodologia empleada. Al combinar los resul-
tados de diversos modelos de aprendizaje automatico supervisado, obtenemos
una vision mas completa y robusta de la importancia relativa de las caracteristi-
cas en la determinacion de los grupos. Cada modelo ofrece perspectivas tnicas
sobre las relaciones entre las variables y la felicidad personal, explorando cémo
diferentes caracteristicas se combinan para influir en ella, lo que nos permite
abordar el problema desde distintos enfoques. En contraste, aunque el analisis
de diferencias entre grupos proporciona informacién valiosa, se enfoca en iden-
tificar diferencias significativas entre los clasteres sin considerar las complejas
interacciones entre las caracteristicas.

5.2. Datos personales

En esta seccidn, nos adentraremos en la explicacién metodolédgica seguida
para el andlisis de los datos ‘Personal’, centrandonos en las actividades y hdbitos
diarios de los participantes y su impacto en la percepcién individual de la feli-
cidad. A medida que avanzamos en esta parte del estudio, exploraremos cémo
las elecciones y acciones cotidianas tienen el poder de moldear la experiencia
subjetiva de la felicidad.

Este andlisis adopta un enfoque individualizado, donde cada participante se
convierte en una entidad unica de estudio. Al contrastar las actividades y ha-
bitos diarios con las evaluaciones subjetivas de felicidad, buscamos resaltar las
variables mas influyentes en la felicidad personal. Concretamente, el objetivo
de esta parte del estudio trata de determinar la importancia de caracteristicas
en la prediccion de la evaluacién subjetiva de la felicidad de cada participante.
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Esta seccion explicard como los datasets ‘Personal’ se integran con los resul-
tados del estudio de la encuesta y describira el enfoque metodolégico adoptado
para perseguir el objetivo comentado. Desde cémo se procesaron y adecuaron
los datos personales para su estudio, hasta cémo se obtuvieron los resultados
de importancia de caracteristicas; pasando por el disefio de ingenieria de carac-
teristicas, la seleccién de caracteristicas, la construccién de diversos modelos y
el ensamblaje de sus resultados.

En consonancia con lo mencionado en la introduccién del capitulo 5, es re-
levante recordar que estos participantes también completaran la encuesta, lo
que nos permitird categorizarlos en funcién de su pertenencia a los diversos
grupos identificados en el estudio de ‘Encuesta’. Recordemos que no se realiza
una sola categorizacidn, sino que, al haber segmentado el dataset en tres partes
distintas, se obtienen cuatro agrupaciones (segun la porcién del perfil personal,
de los topicos, de los subtépicos y segin el conjunto completo del dataset). Este
enfoque garantiza que se preste especial atencién a las variables que, se pre-
sume, tienen una mayor influencia, y también posibilita la contrastacién de los
resultados obtenidos en 'Personal’ con las generalidades de ‘Encuesta’.

Es importante recalcar que, como se explicé en la subseccién 3.4.2 , con
el fin de mantener la concisién del trabajo, se ha optado por incluir solo una
seleccion de analisis entre los ocho realizados. Estos han sido elegidos cuida-
dosamente para maximizar su contribucién al estudio, seleccionando aquellos
participantes que, tras su participacién en la encuesta, hayan sido asignados
a grupos diferentes. Los protagonistas de esta seleccion incluyen a Relookyou,
Dolphin, Juju, Pato, Ajara y Charlie.

En las siguientes subsecciones detallaremos primeramente el procedimiento
empleado para categorizar a los participantes en sus respectivos grupos segun
las respuestas proporcionadas en la encuesta. Seguidamente explicaremos la
metodologia seguida para el estudio del dataset “Relookyou”, el més completo
de todos. Por ultimo, describiremos de forma general la metodologia seguida
para el resto de datasets, destacando sus particularidades.

Puesto que la metodologia es muy parecida entre todos los participantes, se
ha decidido afiadir una sola figura (5.2), para describir graficamente el flujo de
trabajo seguido para “Relookyou”.
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Figura 5.2: Representacion grafica del flujo de trabajo para el estudio
"Personal’

5.2.1. Etiquetaje

Dentro del contexto del estudio ‘Encuesta’, se siguié una metodologia que
permite predecir las etiquetas de nuevos registros sin tener que repetir el pro-
ceso completo de clustering (K-means). Continuando en el marco de ‘Personal’,
este enfoque permitié asignar etiquetas a los nuevos datos de ‘Encuesta’ regis-
trados par cada participante (‘Personal’). Concretamente se utilizaron los cen-
troides previamente calculados con los datos originales, evitando la necesidad
de reajustar el modelo K-means. Nos encontramos en la parte verdeazulada de
la esquina inferior derecha de la figura 5.2.

Después de entrenar el modelo K-means con los datos de ’Encuesta’, se ob-
tuvieron los centroides de cada cluster. Estos centroides representan los puntos
centrales de agrupacion en el espacio de caracteristicas. Una vez obtenidos los
centroides, se calculd la distancia euclidiana entre cada nuevo registro (uno
para cada participante) y los centroides preexistentes. Esta distancia permitio
determinar cudl de los centroides existentes estaba mads cerca del nuevo regis-
tro, prediciendo asi la etiqueta del participante en funcién de la menor distancia
euclidiana [ Martinez Heras 023].

Este proceso de etiquetaje se replicd para cada porcion del dataset en el que
se aplico una clusterizacién (“pProfile”, "topics”, “subtopics” y "encuesta”), gene-
rando cuatro etiquetas distintas para cada participante, seguin el subconjunto

del dataset clusterizado.

La metodologia presentada permitié predecir eficientemente las etiquetas
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de nuevos registros sin necesidad de repetir el proceso completo de clustering
ni recurrir a modelos predictivos adicionales. Esto ampli6 la aplicabilidad de los
resultados del modelo K-means a datos novedosos, permitiendo la asignacién
de etiquetas a los participantes de manera agil y eficaz.

5.2.2. Relookyou

A continuacion, procederemos a detallar la metodologia del conjunto de da-
tos “Relookyou”, que se trata del mas completo de entre todos los participantes.
De este modo, luego, podremos abordar de manera mas concisa las metodolo-
gias para el resto de conjuntos de datos, resaltando las particularidades de cada
uno de ellos.

En cuanto a este participante, después de responder la encuesta y ser eti-
quetado en los respectivos grupos de acuerdo a su segmentacién en funcién de
las distintas porciones del dataset, encontramos que pertenece a los grupos [1,
0, 0, 0] para “pProfile”, “topics”, “subtopics”y “encuesta”, respectivamente. En la
seccion de evaluacidn de resultados (6.2.1), se profundizara en el significado
de esta agrupacion. Cabe mencionar que "Mack” y "Edogawa” también compar-
tieron esta misma combinacién de agrupaciones, por lo que sus estudios no se

detallaran en este informe.

5.2.2.1. Transformacion y adecuacion del dataset

Ubicandonos en la parte azul de la figura 5.2, primero se importaron los
datos desde la aplicacién ‘Habitos’ [Alison S 016]; codificando, desde un buen
inicio, los prefijos de los nombres de las distintas variables, de acuerdo a la tabla
3.3.

Luego (en parte verde central de la figura 5.2 hasta que se indique lo con-
trario), se cred, a partir de la fecha, la columna ALI day of week’, indicando el
dia de la semana en formato string. Esta solamente nos servird para ayudar en
el proceso de relleno de valores faltantes; después de cumplir con esta funcién,
se transformard a valor numérico y se le conferird una codificacion ciclica, bus-
cando un mejor rendimiento en los modelos.

Para abordar los valores nulos, se implementd un enfoque diferenciado. Se
empled el promedio del dia de la semana para completar los valores faltantes,
considerando ademads dos periodos distintos: antes y después del 24 de julio de
2023, fecha en que inicié el periodo de vacaciones del participante. En algunos
casos, como en la variable ’EVA_happiness_16’, se pudo tomar en consideracion
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informacion de otras columnas para mejorar el proceso de llenado, auxilidndo-
nos en los valores de la medida de felicidad de la tarde para arreglar los valores
nulos de la felicidad por la mafiana. Recordemos que en los anexos se encuen-
tran las descripciones de las distintas variables para cada participante (1). A
continuacién se muestra el proceso:

-

w N

#£fi11 (5) ’EVA_happiness_16’ NaN with mean of the day of the week (*0.5)
+ values of EVA_happiness_22 (x0.5) (for rows below 2023-07-24)

mask_minus_07_24 = habits[’date’] < ’2023-07-24"

mean_day_EVA_happiness_16 = habits[mask_minus_07_24].groupby(’
day_of_week’) [’EVA_happiness_16’].mean ()

habits.loc[mask_minus_07_24, °EVA_happiness_16’] = habits.loc[
mask_minus_07_24, ’EVA_happiness_16’].fillna(habits.locl[
mask_minus_07_24, ’day_of_week’].map(mean_day_EVA_happiness_16) *
0.5 + habits.loc[mask_minus_07_24, ’EVA_happiness_22’] * 0.5)

La imputacion de valores nulos se limité a un conjunto selecto de varia-
bles, especificamente aquellas que debian ser constantes y siempre presentes
en cada registro. Este conjunto incluy¢ caracteristicas como ['TIR_time_get up’,
'EVA_TIR sleep quality’, ’EVA_happiness_16’,’EVA_happiness_22’,’EVA_TIR tiredness_16’,
'EVA_TIR_tiredness_22’]. Una vez completados estos valores, los demds valores
nulos se sustituyeron por 0.

Por dltimo, (De nuevo en la parte azul 5.2) se integraron los datos biomé-
tricos del smartwatch ’Garmin Venu2'’ y los datos climéaticos obtenidos de la API
de ’AEMET’, en funcién de la fecha [Garmin 023] [AEMET 023]. Estos datos,
que generalmente carecian de valores nulos, se combinaron con los datos de
"Hébitos’, también procurando una temprana y coherente codificacion de prefi-
jos, facilitando el posterior manejo de datos.

5.2.2.2. Ingenieria de caracteristicas

Encontrdandonos en la parte naranja de la figura 5.2, se generé la columna
’EVA_happiness’ como el promedio de las evaluaciones subjetivas de felicidad
por la mafiana y la tarde (EVA_happiness_16’y 'EVA_happiness_22’, respectiva-
mente). Para evitar problemas de multicolinealidad y optimizar el rendimiento
del modelo, se eliminaron estas ultimas caracteristicas justo antes de la imple-
mentacidn de los modelos. El mismo enfoque se aplic6 para ’EVA_TIR tiredness 16’
y 'EVA_TIR_tiredness 22’.

Luego se calculé el tiempo productivo total, sumando las caracteristicas
con prefijo’PRF ’, con ciertas consideraciones adicionales. Se excluy6 'PRF_TFMDrissa’
debido aque, de otro modo, se tendria en cuenta dos veces, en 'PRF TFMDrissa’
y PRF study of happiness’ (véase el anexo 1 para encontrar una descripcion de
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cada variable). Se ajustaron las variables binarias relativas al tiempo producti-
vo multiplicAndolas por valores numéricos adecuados para representar las horas
invertidas en cada actividad. Se ajustaron las horas de transporte 'PRF_sum’ par-
tiendo de la suposicién de que mds de la mitad del tiempo de transporte estaba
destinado a actividades provechosas. A continuaciéon podemos ver en detalle
cémo se construyd PRF sum’:

#sum of all PRF columns

habits_prf = habits.filter(regex=’>"PRF’, axis=1)

habits_prf = habits_prf.drop([’PRF_TFMDrissa’], axis=1)
habits[’PRF_sum’] = habits_prf.sum(axis=1)

habits[’PRF_sum’] = habits[’PRF_sum’]+habits[’XX_PRF_internship’]*6
habits[’PRF_sum’] = habits[?’PRF_sum’]+habits[?’XX_PRF_chess?]%*1/3
habits[’PRF_sum’] = habits[’PRF_sum’]-habits[’PRF_TFMDrissa’]
habits[’PRF_sum’] = habits[’PRF_sum’]+habits[’PRF_FRE_transport’]*0.6

De un modo parecido se sumaron también las horas relativas al tiempo libre
en la nueva variable FRE_sum’, confiriéndoles el tiempo adecuado a las distin-
tas variables binarias.

En cuanto a la alimentacidn, se desarrolld una metodologia para estimar
un indice de su nivel de salud o calidad, en funcién de los distintos alimentos
ingeridos. Las variables que determinan los alimentos ingeridos son todas bina-
rias, de modo que se encuentran en la misma escala. El procedimiento consistié
en multiplicar cada alimento por un indice determinado y, posteriormente, su-
marlos todos, obteniendo el indice diario de salud/calidad en la alimentacion.
Estos indices para cada alimento se seleccionaron partiendo de cierta busqueda
bibliografica [OMS 023] [Nestlé 023], pero premid sobre todo el propio crite-
rio: teniendo en cuenta que el participante conoce sus habitos alimenticios, se
creyd lo mds apropiado. Por ejemplo, comer legumbres deberia tener un indi-
cativo elevado, acorde con sus beneficios, pero quizas, teniendo en cuenta que
el participante casi nunca come legumbres, entonces se le deberia asignar un
indicativo todavia més elevado. Asi es como se confecciond el célculo del indice
de sanidad en la alimentacion:

#state index

EAT_index={’XX_EAT_processed’:-0.5, ’>XX_EAT_fried’:-0.4, ’XX_EAT_meat’
:-0.3, ’XX_EAT_carbohydrates?’:0.1, °’XX_EAT_dairy’:0.3, °?
XX_EAT_legumes’:0.6, ’XX_EAT_fish’:0.7, °’XX_EAT_fruit’:0.8, °?
XX_EAT_vegetables’:1}

#build EAT_healthy column

habits [?EAT_healthy’] = habits[’XX_EAT_VIC_meat’] * EAT_index[’
XX_EAT_meat?’] + \
habits [?XX_EAT_fish’] * EAT_index[’XX_EAT_fish’] + \
habits [’XX_EAT_carbohydrates’] * EAT_index[’XX_EAT_carbohydrates’] +

\

habits [’XX_EAT_legumes’] * EAT_index[’XX_EAT_legumes’] + \
habits [?XX_EAT_vegetables’] * EAT_index[’XX_EAT_vegetables’] + \
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habits [’XX_EAT_fruit’] * EAT_index[’XX_EAT_fruit’] + \
habits [’XX_EAT_dairy’] * EAT_index[’XX_EAT_dairy’] + \
habits [?XX_EAT_fried’] * EAT_index[’XX_EAT_fried’] + \
habits [’XX_EAT_VIC_processed’] * EAT_index[’XX_EAT_processed’]

Como observamos, a algunas variables se les confiere un valor negativo, pe-
nalizando el indice, como [textit’XX EAT VIC processed’:-0.5, XX EAT fried’:-
0.4, ’XX_EAT VIC meat’:-0.3], mientras que el resto se consideraron beneficio-

sas [’XX_EAT carbohydrates’0.1,’XX EAT dairy’:0.3,’XX_EAT legumes”:0.6, XX EAT fish’0.7,

‘XX _EAT fruit’:0.8, XX EAT vegetables:1].

De un modo parecido, se cre6 una variable que resumiera el nivel de vicios
consumidos diariamente. En este caso, primero fue necesario escalar el conjun-
to de variables para que su rango de valores se encuentre entre el 0 y 1. Luego
asignamos un indice a cada tipo de vicio; de nuevo, con cierta biisqueda biblio-
grafica para encaminar correctamente el procedimiento [Francia 023] [Monta-
gud Rubi 023], pero premiando sobre todo el propio criterio, en funcién de la
frecuencia y perjuicios personales de cada vicio. Asi es como se calcul6 el indice
de vicios diarios consumidos 'VIC’, observamos que los que mds penalizan son
el consumo de cannabis, tabaco, contenidos audiovisuales y alcohol:

#standarize to values 0-1 habits[’VIC_cigars’]

habits[’VIC_cigars_std’] = (habits[’VIC_cigars’] - habits[’VIC_cigars’].
min()) / (habits[’VIC_cigars’].max() - habits[’VIC_cigars’].min())

#standarize to values 0-1 habits[’FRE_VIC_audiovisual_content ’]

habits [’FRE_VIC _audiovisual_content_std’] = (habits[’FRE_VIC
_audiovisual_content?’] - habits[?FRE_VIC _audiovisual_content’].min
()) / (habits[’FRE_VIC _audiovisual_content’].max() - habits[’
FRE_VIC _audiovisual_content’].min())

#standarize to values 0-1 habits[’VIC_alcohol’]

habits[?VIC_alcohol_std’] = (habits[’VIC_alcohol?’] - habits[’VIC_alcohol
>].min()) / (habits[’VIC_alcohol’].max() - habits[’VIC_alcohol’].min
O)

#standarize to values 0-1 habits[’VIC_coffee’]
habits[?VIC_coffee_std’] = (habits[’VIC_coffee’] - habits[’VIC_coffee’].
min()) / (habits[’VIC_coffee’].max() - habits[’VIC_coffee’].min())

#state VIC index
VIC_index={’XX_VIC_weed’:2,’VIC_cigars’:1.9,’FRE_VIC_audiovisual_content
’:1.8,’VIC_alcohol’:1.7,’XX_FRE_anime’:1.6, XX_FRE_self_touching’

:1.5,°XX_EAT _meat’:1.2,’XX_EAT_processed’:1.1,°VIC_coffee?’:1}
#build VIC column
habits[?VIC?’] = habits[’XX_VIC_weed?’] * VIC_index[’XX_VIC_weed’] + \
habits[’VIC_cigars_std’] * VIC_index[’VIC_cigars’] + \
habits [’FRE_VIC _audiovisual_content_std?’] * VIC_index[’
FRE_VIC_audiovisual_content’] + \
habits[?VIC_alcohol_std’] * VIC_index[’VIC_alcohol’] + \
habits [?XX_FRE_VIC _anime’] * VIC_index[’XX_FRE_VIC _anime’] + \
habits[?’XX_VIC_self_pleasure’] * VIC_index[’XX_VIC_self_pleasure’] +
\
habits [?XX_EAT_VIC_meat’] * VIC_index[’XX_EAT_VIC _meat’] + \
habits [?’XX_EAT_VIC _processed’] * VIC_index[’XX_EAT_VIC_processed’]
+ \
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habits[’VIC_coffee_std’] * VIC_index[’VIC_coffee’]

#drop std columns

habits.drop(habits.filter (regex=’std’, axis=1).columns,axis=1,inplace=
True)

Luego se cred la columna XX ACT’ como conjuncién de las distintas colum-
nas en las que se hubiese hecho algtin tipo de actividad social. Se creé la colum-
na ALI week’, como una medida del paso del tiempo desde que se inicid el estu-
dio, en semanas. Se modifico la columna ALI day of week’ para conferirle una
codificacién ciclica, obteniendo ALI day of week_sin’y ALI day of week cos’;
del mismo modo se obtuvieron las columnas ’ALI_month_sin’ y ’ALI_month_cos’,
relativas al periodo mensual.

Luego se cred la columna ‘SPO_sport’, indicando la actividad deportiva. Es-
ta comprendia diferentes valores registrados desde el dispositivo ‘GARMIN’: 1
para las actividades de caminata, 2 de gimnasio, 3 de cardio y 4 de running.
Hubo dias en los que se hizo mds de una actividad; en esos casos se sumaron
los valores indicativos. Adicionalmente, para los dias en que no se registré nin-
guna actividad, se le confirié un valor de 0.5 si se superaba el percentil 75 de las
siguientes variables: ‘SPO_active calories’ (550), ‘SPO_intens_minut_value’ (19)
y ‘SPO_steps’ (6565). También se asignd un valor de 2 (gimnasio) los dias en
que el namero de dominadas superaba las 60.

A continuacidn, se tratdé de combinar las distintas caracteristicas relativas al
cansancio (‘TIR ’). Para ello fue necesario un proceso de ingenieria de carac-
teristicas algo mas complejo. Primero se creé la columna ‘TIR sleep score_mix’,
combinando ‘EVA_TIR sleep quality’ y ‘TIR sleep score’ (reescalando antes esta
ultima para que sus valores comprendieran entre el 0 y 10 y ponderdandolas del
siguiente modo:

habits[°TIR_sleep_score_mix’] = habits[’TIR_sleep_score’]/10%0.6+ habits
[’EVA_TIR_sleep_quality’]*0.4

Luego se cre6 una nueva columna ‘inverted_bat’ (que posteriormente seria
eliminada), para adecuar los valores de ‘TIR_body bat_mean’, como una medi-
da de cansancio entre el 2.5 y 8.5, y combinarla con la evaluacién subjetiva del
cansancio ‘EVA_TIR tiredness’, que comprende el mismo rango de valores, del
siguiente modo:

# invert ’TIR_body_bat_mean’
habits[’inverted_bat’] = 1 / (habits[’TIR_body_bat_mean’]/10)
#scale TIR_body_bat_mean’ between 2.5 and 8.5

min_scaled_bat = habits[’inverted_bat’].min()
max_scaled_bat = habits[’inverted_bat’].max ()
scaled_range_min = 2.5

scaled_range_max = 8.5
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habits[’inverted_bat’] = scaled_range_min + (scaled_range_max -
scaled_range_min) * (habits[’inverted_bat’] - min_scaled_bat) / (
max_scaled_bat - min_scaled_bat)

# build ’EVA_TIR_tiredness_mix’ column
habits[’EVA_TIR_tiredness_mix’] = habits[’inverted_bat’]*0.6+ habits[’
EVA_TIR_tiredness’]*0.4

A continuacion, se escald la columna ‘TIR sleep time’ entre el 1 y el 9 pa-
ra que no tome valores demasiados extremos (las distintas caracteristicas de
evaluacidén subjetiva tampoco son extremas):

#define the scale range for ’TIR_sleep_time’

new_min = 1

new_max = 9

#make the transformation

current_min = habits[’TIR_sleep_time’].min()

current_max = habits[’TIR_sleep_time’].max ()

habits[°TIR_sleep_time_scaled’] = ((habits[’TIR_sleep_time’] -
current_min) / (current_max - current_min)) * (new_max - new_min) +
new_min

Y finalmente se construyd la columna combinatoria de las diversas caracte-
risticas:

#state TIR index

TIR_index={’TIR_sleep_score_mix’:0.8, EVA_TIR_tiredness_mix’:-0.6,"°
TIR_sleep_time’:0.2,°TIR_stress’:-0.4}

#build TIR column

habits[°TIR’] = habits[’TIR_sleep_score_mix’] * TIR_index[’
TIR_sleep_score_mix’] + \
habits [?’EVA_TIR_tiredness_mix’] * TIR_index[’EVA_TIR_tiredness_mix’]

+ \

habits[>TIR_sleep_time_scaled’] * TIR_index[’TIR_sleep_time’] + \
habits[’TIR_stress’]/10 * TIR_index[’TIR_stress’]

#drop columns

habits.drop([’inverted_bat’, ’TIR_sleep_time_scaled’], axis=1, inplace=
True)

Observamos como la medicién combinada de la puntuacién de suefio se pon-
dera muy positivamente, en conjuncién con la medida del tiempo de suefio es-
calado, no tan ponderada; en cambio la medicién combinada del cansancio se
le confiere una ponderacién muy negativa, en conjuncién con el nivel de estrés,
ponderada no tan negativamente.

Finalmente, las variables numéricas que no eran binarias, no tenian cardcter
evaluativo ni correspondian a caracteristicas ciclicas ni a la fecha, se estandari-
zaron. Para ello, se aplic6 una transformacion estdndar a estas variables, utili-
zando el método de StandardScaler. La seleccién de variables a estandarizar se
basé en patrones de prefijos predefinidos para agilizar el proceso.

En resumen, el proceso de ingenieria de caracteristicas resultd en la creacién
de una variedad de variables que capturan diferentes aspectos de los habitos,
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actividades y caracteristicas del participante. Estas nuevas caracteristicas pro-
porcionaran una base mds sélida para el andlisis posterior y la construccién de
modelos predictivos.

5.2.2.3. Correlacidn y seleccion de caracteristicas

Después de realizar la ingenieria de caracteristicas, se procedié a evaluar la
relacién entre las variables para identificar posibles redundancias y mejorar el
rendimiento de los modelos subsiguientes (Parte amarilla de la figura 5.2). Se
cred una matriz de correlacion que permitié visualizar las asociaciones entre
las variables y facilité la seleccién adecuada de caracteristicas.

Se generé un mapa de calor (heatmap) que visualiza de manera grafica
las correlaciones existentes entre las variables. En el heatmap, se destacaron
aquellas correlaciones cuyos valores superaban el umbral de (+/-)0.25. Este
enfoque permitié identificar rapidamente que algunas de las variables ’origina-
les’ presentaban una alta correlacidn con las nuevas caracteristicas generadas a
través del proceso de ingenieria.

Dado que se esperaba que la explicabilidad de las caracteristicas altamente
correlacionadas ya hubieran sido capturadas por las nuevas variables generadas
durante el proceso de ingenieria de caracteristicas, se planted la posibilidad de
eliminar algunas de las caracteristicas originales para simplificar el modelo sin
perder significado. Para evaluar el impacto de la eliminacién de estas caracte-
risticas, se opt6 por utilizar un modelo de regresion lineal de manera sencilla
y preliminar. La idea es sencilla como primera aproximacidn: se calculd la suma
del valor absoluto de los coeficientes del modelo entre todas las caracteristicas,
si esta suma augmentaba en eliminar una variable, ésta se elimind y se procedié
a buscar otras variables para eliminar.

#split the data into features (X) and target variable (y)
X = habits.drop(columns=[’EVA_happiness’])
y = habits["EVA_happiness"]
#Build a linear regression model
linear_model = LinearRegression()
#train the model
linear_model.fit (X, y)
#obtain the feature importance of the models
linear_feature_importance = linear_model.coef_
# linear_feature_importance to absolute value
linear_feature_importance_abs = abs(linear_feature_importance)
#build a dataframe with the absolute feature importance
linear_feature_importance_abs = pd.DataFrame ({

"Feature": X.columns,

"Linear_Importance": linear_feature_importance_abs,
b

#sort by importance




19
20

5.2. Datos personales 53

linear_feature_importance_abs.sort_values(by="Linear_Importance",
ascending=False, inplace=True)

#obtain the cumulative sum of the absolute importance

print(linear_feature_importance_abs[’Linear_Importance’].sum())

El proceso de seleccion de caracteristicas se llevo a cabo con el objetivo de
simplificar el modelo y evitar la redundancia en las variables. Una vez elimi-
nadas las caracteristicas seleccionadas, los datos quedaron preparados para ser
integrados en los diferentes modelos de andlisis.

5.2.2.4. Modelos predictivos y ensamblaje

Encontrandonos en la parte roja de la figura 5.2, para determinar la impor-
tancia de las caracteristicas en la prediccidn de la variable objetivo ’EVA_happiness’
se implementaron diversos modelos. En este caso, atendiendo que la variable
EVA Happiness es numerica, se escogieron modelos de regression, concreta-
mente RandomForestRegressor (RFR), GradientBoostingRegressor (GBR), XG-
BRegressor (XGBR) y Support Vector Regression (SVR). Esta elecciéon permitié
aprovechar la metodologia previamente utilizada en el andlisis de ’Encuesta’,
adaptandola a la naturaleza continua de la variable objetivo.

Para ilustrar, consideremos la metodologia aplicada al modelo RFR. Inicial-
mente, se utilizé GridSearchCV para identificar la combinacién éptima de hiper-
parametros, evaluando diferentes combinaciones en funcion del error cuadrado
medio (MSE). Luego, se construyd y ajusté el modelo utilizando la configuracion
que demostr6 un mejor rendimiento, optimizando los hiperpardmetros seleccio-
nados en el mismo modelo.

El enfoque principal radica en cuantificar la importancia de las caracte-
risticas en las predicciones del modelo. Para lograrlo, de modo parecido al del
estudio ’Encuesta’, tratando de asegurar la robustez de los resultados, se esta-
blecié una validacién cruzada con un valor de 3 folds y muiltiples iteraciones.
La cantidad de iteraciones se ajusté cuidadosamente para garantizar una ejecu-
cién en un tiempo razonable. En cada iteracion, el modelo se evalud utilizando
el MSE como métrica de rendimiento.

Dentro de cada iteracién, se calcul6 la importancia de las caracteristicas en
funcién de su contribucién a la prediccién. Posteriormente, se combinaron es-
tas importancias de caracteristicas de todas las iteraciones para obtener una
evaluacion ensamblada. La ponderacidn se basé en el MSE promedio obtenido
en cada iteracién, asegurando asi que las caracteristicas se consideraran en fun-
cién de su impacto en la precisiéon del modelo.
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La ponderacién de las importancias de caracteristicas se efectué en funcién
del inverso del error cuadrado medio promedio obtenido en cada iteracién.
La elecciéon de invertir el valor MSE se basa en que, a menor MSE, se logra una
mejor calidad de prediccion. Al invertirlo, se resalta la importancia de las carac-
teristicas que contribuyen a reducir el error. Para asegurar la coherencia de la
ponderacidn, los valores invertidos del MSE se escalaron de manera que la su-
ma de los pesos resultara en 1. Esta estrategia garantiza que las caracteristicas
sean valoradas en proporcién a su capacidad para mejorar la precision general
del modelo en el contexto de ensamblaje.

Este proceso se repitié para los diversos modelos seleccionados, aseguran-
do la coherencia en la evaluacion de la importancia de las caracteristicas a través
de los diferentes enfoques de modelado. Igual que en el caso del estudio de la
encuesta, es preciso mencionar que fue necesario un proceso de escalado de la
importancia de caracteristicas del modelo SVM, asegurando que su suma resul-
te en uno.

Finalmente se concluy6 con el proceso de ensamblado (Parte morada de la
figura 5.2). Se extrajo el MSE promedio de cada modelo. Luego, siguiendo una
metodologia parecida al ensamblaje individual de los modelos, se invirtieron
los valores promedios MSE de cada modelo y se normalizaron para que la suma
de todos ellos resultara en uno. De este modo se logré ensamblar las importan-
cias relativas de caracteristicas de cada modelo, ponderandolas de acuerdo a la
medida, invertida y escalada, del MSE promedio de cada modelo.

Adicionalmente, al dataset de las importancias de caracteristicas segun los
distintos modelos y su ensamblado, que se extrajo para estudiar los resultados,
se le afladi6 también una columna indicando los coeficientes resultantes del mo-
delo de regresion lineal usado para la seleccién de caracteristicas. Esta adicién
permite comprender no solo la magnitud de la importancia de cada caracteris-
tica, sino también la direccion de su influencia en la felicidad, identificando si
impacta positiva o negativamente.

Por ultimo, sirviéndonos de la codificacidon de prefijos (véase la tabla 3.3),
construimos un dataset aglomerando las importancias atribuidas segtin los ocho
topicos de interés, utilizando los resultados del ensamblaje de modelos. Este da-
taset contiene la suma y promedio de importancias segun los distintos tépicos.

En resumen, en este estudio se empled una metodologia sistemética para
construir, evaluar y ensamblar modelos predictivos que permitieran identificar,
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de manera precisa y confiable, las variables mds relevantes en la prediccién del
nivel de felicidad. Los resultados obtenidos mediante este enfoque, riguroso y
sistemadtico, proporcionan informacion valiosa para comprender cémo diferen-
tes caracteristicas pueden influir en la felicidad de una persona.

5.2.3. Resto de datasets ’Personal’

Como mencionamos previamente, dado que ya hemos detallado el estudio
mas complejo en la descripcidn anterior, y que la metodologia es muy similar
para los demds datasets (con excepcién de los datos extraidos del smartwatch),
en esta seccidon nos centraremos en describir, en términos generales, la meto-
dologia seguida para el resto de datasets, resaltando algunas particularidades
especificas de cada uno de los otros participantes.

Cabe mencionar que el resto de datasets descritos en este informe se seg-
mentaron en los siguientes grupos: “Dolphin”: [0, 2, 0, 0], “Juju”: [1, 2, 0, 0],
"Pato”: [0, 2, 2, 2], "Ajara”: [0, 2, 1, 0] y "Charlie”: [1, 0, 1, 1]; segtn las por-

” 0O

ciones “pProfile”, “topics”, “subtopics” y “encuesta”, respectivamente.

Del mismo modo que en estudio de “Relookyou”, en cuanto a la transforma-
cién y adecuacion de los datasets, se importaron los datos desde la aplicacién
‘Habitos’ codificando los prefijos de los nombres de las distintas variables. Se
cred la columna ALI day of week’, para rellenar, en funcién del promedio se-
gun el dia de la semana, los valores nulos de aquellas variables de cardcter
constante, y se substituyeron el resto de valores faltantes por cero. Por dltimo,
se integraron los datos climéaticos obtenidos de las APIs de AEMET’ o ‘Open-
Meteo Historical Weather’, dependiendo de la ubicacién del participante.

Se debe destacar que algunos conjuntos de datos, como “Juju” y “Ajara”,
registraron las horas en formato de tiempo (hh:mm), en lugar de horas como
unidad, de modo que se requirié un proceso de adecuacién para ciertas varia-
bles, del siguiente modo:

#select columns to convert
columns_to_convert = [’TIR_time_get_up’, ’TIR_sleep_time’, ’PRF_study’,
’PRF_reading’, ’FRE_VIC_audiovisual_content’, ’FRE_music?’,
FRE_VIC_SocialNetworks’]
#as string
habits[columns_to_convert] = habits[columns_to_convert].astype(str)
#define function to convert "h.mm" format to hours
def convert_hours(time_str):
parts = time_str.split(’.?)
hours = int(parts[0])
minutes_str = parts[1]




56 Capitulo 5. Contribuciéon Metodoldgica

if len(minutes_str) == 1:

minutes = int(minutes_str) * 10
else:

minutes = int (minutes_str)

return hours + minutes / 60
#aply function to columns
for col in columns_to_convert:
habits[col] = habits[col].apply(convert_hours)
habits [columns_to_convert] = habits[columns_to_convert].round(2)

Durante el proceso de ingenieria de caracteristicas, se gener6 la columna
’EVA_happiness’ como el promedio de las evaluaciones subjetivas de felicidad
realizadas por la mafiana y la tarde. Paralelamente, se obtuvo ’EVA_TIR tiredness’.
A excepcion del dataset “Charlie”, que solo contenia una evaluacion diaria para
estas métricas.

Luego se calculd el tiempo total productivo ('PRF_sum’) y el tiempo total
libre (‘FRE_sum’). Es importante mencionar que en el caso de ”Charlie”, debido
a la carencia de variables en la categoria de tiempo libre, se opté por calcular
'FRE_sum’ como la diferencia entre 24 horas y la suma total de tiempo invertido
en diversas actividades.

En el &mbito de la alimentacidn, se aplic6 una metodologia similar para cal-
cular el indice de calidad nutritiva, con excepcién de dos datasets: "Dolphin”,
que carecia de las variables requeridas para dicho calculo, aunque presentaba
una variable binaria XX EAT Healthy’ para indicar si se habia comido de forma
saludable; y "Charlie”, que a pesar de tener las variables necesarias, tenia un
alto namero de valores faltantes, por lo que no se tuvo en cuenta ninguna clase
de variable indicativa de la calidad de alimentacién.

De manera andloga, se cred la variable ’VIC’ para resumir el consumo diario
de vicios, adaptandola a las particularidades de cada participante en funcién de
sus habitos. Es relevante mencionar que "Dolphin” no registré ninguna variable
categorizada como vicio, excepto FRE _VIC audiovisual content’, lo que imposi-
bilité calcular 'VIC’ en este caso.

Posteriormente, se cred la columna XX ACT’ como conjuncion de las dis-
tintas columnas en las que se hubiese hecho algun tipo de actividad social.
Asimismo, se cre6 la columna ALI week’, midiendo tiempo transcurrido, en se-
manas, desde el inicio del estudio. Se implementé una codificacién ciclica en

'ALI day of week’ paraobtener las columnas’ALI day of week sin’y’ALI day of week cos’;

del mismo modo se obtuvieron las columnas ’ALI month_sin’y ’ALI_month_cos’,
relativas al periodo mensual.
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En cuanto al resumen del deporte, dado que no se disponia de datos biomé-
tricos ni de actividad deportiva, se consideré simplemente el tiempo dedicado
a actividades deportivas por cada participante.

Finalmente, las variables numéricas que no eran binarias, no reflejaban eva-
luaciones ni pertenecian a caracteristicas ciclicas o fechas, se sometieron a un
proceso de estandarizacion utilizando el método StandardScaler.

Todos los procesos posteriores, desde la seleccidn de caracteristicas utilizan-
do la métrica de suma del valor absoluto de los coeficientes del modelo de re-
gresion lineal, hasta la construccion de los diferentes modelos y su ensamblado,
se llevaron a cabo de manera idéntica al caso de 'Relookyou’.






CAPITULO 6

Resultados

La intencién de comprender los factores que contribuyen a la felicidad y
cémo se relacionan con las preferencias, actividades diarias y percepciones in-
dividuales ha sido el motor impulsor de este estudio. En este capitulo, presen-
tamos los resultados que han surgido a través de la ejecucién de las diferentes
etapas metodoldgicas de dos estudios complementarios, que abordan esta cues-
tién desde perspectivas diferentes pero convergentes: el estudio 'Encuesta’ y el
estudio 'Personal’.

La primera seccidén, ‘Encuesta’, detalla los hallazgos obtenidos mediante el
andlisis de cada uno de los datasets ("pProfile”, "topics”, “subtopics” y “Encues-
ta”). Nos enfocamos en justificar el numero de clusters elegidos en funcién de
los resultados de diversos métodos de seleccion de ’k’, y en el andlisis detallado
de las diferencias significativas entre grupos. También exploramos la impor-
tancia de caracteristicas en la determinacion de los grupos y expondremos los
resultados del proceso de ensamblaje final, que combina los resultados de la

combinaciéon de modelos y las diferencias significativas observadas.

La segunda seccion, ‘Personal’, profundiza en los resultados del estudio per-
sonalizado llevado a cabo en aquellos participantes que se segmentaron de ma-
nera distinta al estudiar sus respuestas en la encuesta. Aqui presentamos los
resultados derivados de la aplicacion de las metodologias, previamente defini-
das (5.2), para analizar cémo diversas caracteristicas se relacionan con el nivel
de felicidad reportado. Extraemos las importancias de las caracteristicas, obte-
nidas de los distintos modelos construidos, para identificar las variables mas
influyentes en la prediccién de la felicidad de cada participante. También discu-
tiremos cOmo estas caracteristicas se relacionan con las preferencias y percep-
ciones identificadas en el estudio de ‘Encuesta’, de acuerdo a la segmentacién
particular de cada participante.

En la tercera y tltima seccion de este capitulo, se encuentra la discusiéon de
resultados, en la que profundizaremos en los resultados obtenidos a través de
nuestras dos aproximaciones, 'Encuesta’ y 'Personal’, y exploraremos como se
entrelazan para extraer nuestras conclusiones y lograr un mayor entendimiento
de los factores determinantes de la felicidad personal.
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6.1. Encuesta

En esta seccion se detallan los resultados de acuerdo a los principales pasos
del método explicado en la seccion 5.1.

6.1.1. K-means

En esta seccidn, presentamos los resultados obtenidos al aplicar el algorit-
mo K-means en los diferentes conjuntos de datos: "pProfile, “topics”, ”subtopics”
y “encuesta”. La eleccién del nimero 6ptimo de clusteres, representado por el
valor ’k’, desempeiia un papel fundamental en el proceso de clusterizacion y en

la interpretacion de los resultados.

Para determinar el valor dptimo de ’k’, empleamos varios métodos amplia-
mente reconocidos en la literatura: el Método del Codo (Elbow), el Método de
Silueta (Silhouette), el Indice de Davies-Bouldin y el Indice Calinski-Harabasz.
Cada método nos proporciona una perspectiva diferente sobre la estructura sub-
yacente de los datos y nos ayuda a seleccionar un valor adecuado de k.

A continuacidn, presentamos en la tabla 6.1 los tres valores mds relevantes
de 'k’ para cada método en cada uno de los conjuntos de datos:

Method First Best 'k’ Second Best 'k’ Third Best 'k’
Elbow 2; Mean_inert=635 3; Mean_inert=590 4; Mean_inert=560
Silohuette 2; Mean_coef=0.081 3; Mean_coef=0.066 4; Mean_coef=0.061

Perfil

Davies-Bouldin

10; Mean_index=2.35

9; Mean_index=2.45

8; Mean_index=2.5

Calinski-Harabasz

2; Mean_index=9.8

3; Mean_index=8.8

4; Mean_index=8

Elbow

2; Mean_inert=155

3; Mean_inert=130

4; Mean_inert=115

Silohuette

10; Mean_coef=0.5

9; Mean_coef=0.46

8; Mean_coef=0.43

Davies-Bouldin

10; Mean_index=1.05

9; Mean_index=1.15

8; Mean_index=1.22

Calinski-Harabasz

2; Mean_index=28.2

10; Mean_index=26.4

3; Mean_index=25.7

Elbow

2; Mean_inert=980

3; Mean_inert=940

4; Mean_inert=910

Silohuette

2; Mean_coef=0.0485

3; Mean_coef=0.0455

4; Mean_coef=0.0425

Davies-Bouldin

10; Mean_index=2.7

9; Mean_index=2.75

8; Mean_index=2.85

Calinski-Harabasz

2; Mean_index=7.3

3; Mean_index=6.3

4; Mean_index=5.6

Elbow

2; Mean_inert=1810

3; Mean_inert=1755

4; Mean_inert=1710

Silohuette

2; Mean_coef=0.048

3; Mean_coef=0.037

4; Mean_coef=0.03

Davies-Bouldin

10; Mean_index=2.35

9; Mean_index=3.25

8; Mean_index=3.35

General Subt(’)picosl Tépicos

Calinski-Harabasz

2; Mean_index=6.3 3; Mean_index=5.35 4; Mean_index=4.5

Cuadro 6.1: Tabla resumen de los 3 mejores valores de 'K’ segtin el
método en cuestidn y dataset estudiado - ’Encuesta’

Estos resultados proporcionan una sélida guia para determinar el nimero
optimo de clisteres en cada conjunto de datos. Sin embargo, es importante re-
cordar la relevancia del criterio basado en el conocimiento del dominio y del
dataset. Para una comprensiéon mas profunda de las diferentes métricas propor-
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cionadas, consulta nuevamente el subapartado 5.1.2.

En nuestro caso el indice de Davies-Bouldin, que mide la similitud prome-
dio entre cada cluster y su cltster mds similar, siempre son seleccionados como
optimos los valores maximos propuestos en la determinacién del 'k’ éptimo.
Dado que estos valores difieren notablemente de los obtenidos por los otros
métodos y con el objetivo de evitar la formaciéon de demasiados grupos que
puedan complicar la comprensidn y la extraccién de informacién significativa,
se ha considerado conferirle menos importancia a este método.

Por lo tanto, al observar los resultados de los otros métodos, podria ser jus-
tificable elegir ’k’=2 para todos los datasets. No obstante, como se mencioné
en el subapartado 5.1.2, para evitar una clusterizacion dualizada, en la que no
hubiera término medio en los respectivos grupos, y fomentar una mayor diferen-
ciacién, se ha optado por el segundo valor optimo en cada dataset, asighando
un valor de ’k’=3 en cada caso.

En el caso del dataset ”topics”, la decisién final no fue tan sencilla. Como se
comentd anteriormente (5.1.2), el método Calinski-Harabasz tuvo un peso sig-
nificativo en la eleccién de '’k’. Aunque excepcionalmente se podria haber elegido
un '’k'=10 para este dataset, finalmente se optd por ’k’=3, ya que consideramos
que '’kK’'=10 generarian demasiados grupos y podrian dificultar la comprensiéon
y la interpretacién del estudio.

Estos valores de 'k’ reflejan adecuadamente la diversidad y la complejidad
de los datos, facilitando una clusterizacion significativa y una extraccion de in-
formacién mads clara en el contexto de este estudio sobre la felicidad personal.
En el siguiente apartado, profundizaremos en la interpretacion de los clusteres
analizando cuéles son las caracteristicas que presentan diferencias significativas
entre ellos.

6.1.2. Analisis de significancia de diferencias entre grupos

En esta seccién, nos adentramos en un analisis detallado de las diferencias
significativas de las diferentes caracteristicas entre los grupos formados median-

)

te el algoritmo K-means en cada uno de los conjuntos de datos: "pProfile”, "to-
pics”, “subtopics” y “encuesta”. A medida que hemos identificado y definido los
clisteres en la seccién anterior, surge la necesidad de entender las caracteristicas
distintivas que separan a estos grupos. Este proceso complementa la perspectiva
que ofreceran los modelos de aprendizaje automadtico supervisado que explora-

remos posteriormente (6.1.3).
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Es relevante subrayar que, si bien los conjuntos de datos individuales, como
“pProfile”, “topics” y “subtopics”, se abordan de forma independiente, forman
partes interrelacionadas dentro del conjunto de datos mds amplio "encuesta”. A
pesar de esta interconexién, los grupos identificados mediante la aplicacion del
algoritmo K-means en cada uno de estos conjuntos de datos no tienen ninguna
relacion o vinculacion entre si. Cada conjunto de datos representa un enfoque
unico y auténomo para analizar la totalidad de los datos de la encuesta desde
diversos enfoques.

6.1.2.1. Perfil Personal

En este apartado, presentamos los resultados del andlisis de diferencias sig-
nificativas entre los grupos identificados por el algoritmo K-means en el conjun-
to de datos "pProfile”. Hemos aplicado las correcciones, para pruebas multiples
a los p-valores obtenidos para cada variable, de Bonferroni, Holm-Bonferroni
y Benjamini-Hochberg. La quinta columna muestra el p-valor promedio de las
tres correcciones, lo que nos proporciona una medida mas robusta de la signifi-
cancia.

En la tabla 6.2 se pueden observar los p-valores ajustados para las diferen-
tes variables en el dataset "pProfile”, ordenada segun el p-valor promedio, en
orden ascendente, de modo que las variables mds significativas se encuentran
en el inicio de la tabla:

Variable Bonf. H-Bonf. B-Hoch. Mean

homeCompany_family 4,08E-30 4,08E-30 4,08E-30 4,08E-30
homeCompany_couple 1,26E-18 1,22E-18 6,29E-19 1,03E-18
actualStatus_student 6,28E-14 5,86E-14 2,09E-14 4,74E-14
homeCompany_parents 1,91E-10 1,72E-10 4,77E-11 1,37E-10
actualStatus_work 5,44E-10 4,71E-10 1,09E-10 3,75E-10
aboutYou_dependent 3,91E-07 3,26E-07 6,52E-08 2,61E-07
homeCompany_friends 8,27E-05 6,61E-05 1,18E-05 5,35E-05
aboutYou_videogames 1,83E-03 1,40E-03 2,28E-04 1,15E-03
aboutYou_romantic 1,89E-02 1,39E-02 2,10E-03 1,16E-02
homeCompany_alone 2,38E-02 1,66E-02 2,38E-03 1,43E-02

Cuadro 6.2: Tabla resumen de diferencias significativas segun las 3
correcciones y su promedio - "pProfile” - solamente entradas signifi-
cativas - 'Encuesta’

Los p-valores ajustados nos indican la significancia estadistica de las diferen-
cias entre grupos para cada variable en el conjunto de datos. Los valores mas
bajos sugieren que las diferencias observadas son menos probables de ocurrir
por casualidad y pueden proporcionar informacidén sobre las caracteristicas que
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distinguen a los grupos generados por el algoritmo K-means.

Como se ha mencionado en el subapartado 5.1.3, también se han realizado
test de comparacién multiple para cada par de grupos de las variables signifi-
cativas, para identificar asi cudles son los grupos que difieren para cada variable
significativa. La figura 6.1 recoge los resultados de este andlisis (recordamos, lle-
vados a cabo con las correcciones de Yates y Bonferroni solamente).

Variable Group X Group Y p-value
actualStatus_student (2] .448141e-11
actualstatus_student .336188e-08

actualStatus work .364698e-09
actualstatus_work .204256e-07
homeCompany friends .178743e-04
homeCompany friends .747637e-83
homeCompany_alone .179067e-02
homeCompany alone .933555e-84
homeCompany_parents .284264e-10
homeCompany_parents .787623e-02
homeCompany parents .087827e-05
homeCompany_couple .282895e-16
homeCompany couple .700492e-@9
homeCompany_family .783943e-19
homeCompany_family .074825e-27
aboutYou_romantic .092728e-02
aboutYou_romantic .444654e-04
aboutYou videogames .968685e-05
aboutYou_videogames .067940e-02
aboutYou_dependent .419584e-05
aboutYou_dependent .772898e-06
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Figura 6.1: Test de comparacion multiple para cada par de grupos
de las variables significativas - "pProfile” - 'Encuesta’.

La tabla 6.3 recoge la informacién de la figura 6.1 de un modo mas simple
y entendedor de manera que, a pesar que no muestre el nivel de significancia,
la simplicidad de la tabla permite una evaluacién rdpida y acertada de los resul-
tados. En ella se observan 4 columnas, una para las distintas caracteristicas con
diferencias significativas entre grupos, y una para cada grupo. El contenido de
la tabla trata de expresar la proporcion, segtin cada grupo, de cada variable sig-
nificativa, al mismo tiempo que indica cudles son los grupos que difieren segtin
el test de comparacién multiple para cada par de grupos de las variables signi-
ficativas. El modo de interpretacién es el siguiente: si dos grupos presentan el
mismo valor para una caracteristica significa que no difieren significativamen-
te; si el valor es diferente si que difieren, y la magnitud del valor expresa la
proporcion de la caracteristica. Por ejemplo, en cuanto a la caracteristica ‘home-
Company_parents’, el grupo ’0’ presenta significativamente menos encuestados
con esa caracteristica que el grupo ’2’; éste, del mismo modo, presenta signifi-



64

Capitulo 6. Resultados

cativamente menos encuestados con esa caracteristica que el grupo '1’.

Caract/Grupo (”pProfile”)

actualStatus_student

actualStatus_work

homeCompany _friends

homeCompany_alone

homeCompany_parents

homeCompany_couple

homeCompany_family

aboutYou_romantic

aboutYou_videogames

aboutYou_dependent

=R W= R == w]~lo

NN W= =] NN N W] =
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Cuadro 6.3: Representacién intuitiva de las diferencias significativas
y proporciones de cada variable respecto al resto de grupos - "pPro-
file” - ’Encuesta’

Una vez afiadidos los distintos resultados, y explicada la manera de interpre-

tarlos, podemos proseguir con su discusién. Para no cargar demasiado el texto,
el resto del apartado no se usard demasiado ‘significativo’ y sus derivados, cada
vez que se hable de mayor o menor que, deberd entenderse como significativa-
mente mayor o0 menor.

Observamos en la tabla 6.2 como muchas de las variables pertenecientes al

‘género’ ‘homeCompany’ se posicionan al inicio en cuanto al test de diferen-
cias, de modo que existen grandes diferencias entre grupos en cuanto al tipo de
convivencia del encuestado (en familia, en pareja, con los padres, etc). Obser-
vando la figura 6.2 y contrastandola con la figura 6.1 y la tabla 6.3, podemos
extraer las distintas conclusiones:

= El grupo ’0’ solamente vive en familia, caracteristica que es significativa-
mente mayor al resto de grupos; de modo que suele tener siempre menos
encuestados que vivan de cualquier otro modo, que el resto de grupos.

El grupo ’2’ solamente vive con: padres (significativamente menor al gru-
po ’'1’), solo, o en pareja (mayor al resto de grupos).

El grupo ’1’ es el que tiene un espectro de convivencia mas amplio, abar-
cando todas las posibilidades. Su convivencia con padres es significativa-
mente mayor al resto y es el unico que vive, a veces, con amigos.

Las respuestas demograficas en cuanto a si el encuestado trabaja o estudia,

también difieren en gran medida segun el grupo. En la figura 6.3 identificamos
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Variables with significant diferences between groups (With Yates and Bonferroni corrections) - PERSONAL PROFILE - homeCompany

significant Variables

104
= homeCompany_friends_mean
= homeCompany_alone_mean
== homeCompany_parents_mean

0.8 B homeCompany_couple_mean
m homeCompany._family_mean

0.6 q

0.4

0.2

0.0

° ~

-
Cluster

Mean

Figura 6.2: Representacién grafica del promedio, segin grupo, de
las variables significativas pertenecientes al genero 'HomeCompany’ -
“pProfile” - 'Encuesta’.

que los grupos ’0’ y ’2’ se caracterizan por trabajar, y ’1’ mas bien se trata
de estudiantes. Segun la figura 6.1 y la tabla 6.3 confirmamos que no existen
diferencias significativas entre los grupos ’0’ y ’2’ para el género ‘actualStatus’,
pero si entre el 1’ y el resto.

Variables with significant diferences between groups (With Yates and Bonferroni corrections) - PERSONAL PROFILE - actualStatus

Significant Variables
s actualStatus_student_mean
s actualStatus work_mean

Mean

0.4

0.2

0.0

-
Cluster

Figura 6.3: Representacién grafica del promedio, segin grupo, de
las variables significativas pertenecientes al genero ’actualStatus’ -
“pProfile” - 'Encuesta’.

En cuanto al género ‘aboutYou’ (6.4), que procura describir al encuestado
desde el punto de vista de los habitos y caracteristicas personales; de entre to-
das sus variables, las tinicas significativas son el romanticismo, videojuegos y la
dependencia econdmica. En este caso solamente podemos decir que el grupo ’1’
se caracteriza por presentar un mayor nimero de encuestados romanticos, que
juegan a videojuegos y/o con dependencia econdmica, que el resto de grupos.
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Variables with significant diferences between groups (With Yates and Bonferroni corrections) - PERSONAL PROFILE - aboutYou

0.7 significant Variables

mEN aboutYou_romantic_mean
aboutYou_videogames_mean

0.6 4 == aboutYou_dependent_mean

Mean

Cluster

Figura 6.4: Representacién grafica del promedio, seguin grupo, de las
variables significativas pertenecientes al genero ‘aboutYou’ - “pProfile”
- ’Encuesta’.

6.1.2.2. Topicos

En este apartado, presentamos los resultados del andlisis de diferencias sig-
nificativas entre los grupos identificados mediante el algoritmo K-means en el
conjunto de datos “topics”. Cabe mencionar que, puesto que los andlisis del resto
de datasets presentan la misma metodologia que la del anterior dataset "pPro-
file”, en los siguientes apartados procuraremos evitar redundancias y nos enfo-
caremos en resaltar los puntos clave.

Al igual que en el andlisis anterior, en la tabla 6.4, se presentan los p-valores
ajustados para las diferentes variables y correcciones en el dataset "topics”, or-
denados segtin el p-valor promedio en orden ascendente.

Variable Bonf. H-Bonf. B-Hoch. Mean

topics_hobbies 4,78E-33 4,78E-33 4,78E-33 4,78E-33
topics_alienPerson 8,30E-22 7,26E-22 4,15E-22 6,57E-22
topics_sport 4,58E-07 3,43E-07 1,53E-07 3,18E-07
topics_food 4,51E-05 2,82E-05 1,13E-05 2,82E-05
topics_social 4,77E-01 2,38E-01 8,99E-02 2,68E-01
topics_productiveTime 5,40E-01 2,38E-01 8,99E-02 2,89E-01
topics_sleep 1,00E+00 6,85E-01 3,92E-01 6,92E-01
topics_vices 1,00E+00 6,85E-01 6,61E-01 7,82E-01

Cuadro 6.4: Tabla resumen de diferencias significativas segun las 3
correcciones y su promedio - "topics” - 'Encuesta’

Del mismo modo que en el anterior dataset de estudio, los resultados de
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pruebas de comparaciéon multiple para cada par de grupos de las variables sig-
nificativas se plasman en la figura 6.5.

Variable Group X Group Y p-value
topics sport 2] 3 .608598e-04
topics_sport .990309e-02
topics_sport .584504e-08

topics food .186255e-04
topics_food 5.854116e-06
topics_alienPerson .117404e-23
topics alienPerson .216117e-10
topics _alienPerson .230481e-06
topics_hobbies .747216e-25
topics hobbies .368528e-19
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Figura 6.5: Test de comparacion mdltiple para cada par de grupos
de las variables significativas - “topics” - 'Encuesta’

La tabla 6.5 ofrece una vision intuitiva de la proporcién de cada variable
significativa en relacion con cada grupo, asi como una indicacién de cuéles gru-
pos presentan diferencias significativas segtin el test de comparacién multiple
para cada par de grupos.

Caract/Grupo (“topics™)
topics_sport

topics_food
topics_alienPerson
topics_hobbies

w|—[r ] o
w|w[r|~] =
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Cuadro 6.5: Representacién intuitiva de las diferencias significativas
y proporciones de cada variable respecto al resto de grupos - “topics”
- ’Encuesta’

La figura 6.6 es una representacién gréfica del valor promedio, segiin cada
grupo, de las variables significativas pertenecientes al ‘género’ ’topics’. Basan-
donos en la interpretaciéon conjunta de los resultados, se pueden extraer con-
clusiones clave para cada grupo.

El grupo ’0’ es el que cree que menos influyen en la felicidad las circuns-
tancias ajenas a la persona (incontrolables, como el tiempo) de entre todos los
grupos; le da mds importancia al deporte que el grupo ’1’, pero menos que el
’2’; le importa mas el tépico de la alimentacidn que el grupo ’1’; y piensa que el
tépico de ‘hobbies’ tiene una influencia en el bienestar significativamente mayor
que lo que piensa el grupo '2’. En otras palabras: teniendo en cuenta solamen-
te las variables con diferencias significativas de entre los diferentes tépicos, y
comparando este grupo respecto a los demads, ellos creen que el deporte puede
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Variables with significant diferences between groups (With Yates and Bonferroni corrections) - TOPICS

significant variables
= topics_sport_mean
=== topics_food_mean
== topics_alienPerson_mean
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Figura 6.6: Representacién grafica del promedio, segin grupo, de
las variables significativas - “topics” - 'Encuesta’.

influir en la felicidad, y creen que sin duda lo hace la alimentacion y los hob-
bies, pero no los aspectos ajenos a la persona.

El grupo ’1’: atribuye a los hobbies una influencia en la felicidad significati-
vamente mayor a la que le atribuye el grupo '2’; es el que menos importancia le
da al aspecto deportivo y de alimentacién, pero el que mds a aspectos ajenos a
la persona. De modo que las personas de este grupo piensan que el deporte y la
alimentacién no son determinantes de la felicidad, pero si los aspectos ajenos
a la persona y los hobbies.

El grupo ’2’: es el que mayor importancia le atribuye al deporte, y el que
menos a los hobbies; le asigna a la alimentacién una mayor importancia de la
que le concede el grupo ’1’; y le otorga a los aspectos ajenos a la persona, mayor
importancia de lo que lo hace el grupo ’0’, pero menor al '1’. Entonces, creen
que los aspectos ajenos a la persona pueden influir en la felicidad, y creen fer-
vientemente que el deporte y la alimentacion si que lo hacen, contrariamente
a los hobbies.

6.1.2.3. Subtopics

En este apartado, presentamos los resultados del andlisis de diferencias sig-
nificativas entre los grupos identificados a través del algoritmo K-means en el
conjunto de datos “subtopics”. De nuevo, debido a la similitud metodoldgica con
los andlisis anteriores, nos centraremos en resaltar los aspectos clave, evitando
redundancias.

Al igual que en los andlisis previos, la tabla 6.6 presenta los p-valores ajusta-
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dos para las variables y correcciones correspondientes en el dataset en cuestién.
Estos p-valores, ordenados segun el p-valor promedio en orden ascendente, re-
saltan las diferencias significativas entre los grupos.

Variable Bonf. H-Bonf. B-Hoch. Mean

sport_leavingHome 1,84E-13 1,84E-13 1,84E-13 1,84E-13
sport_type 8,78E-09 8,61E-09 3,48E-09 6,96E-09
sport_passive 1,04E-08 1,00E-08 3,48E-09 7,98E-09
sport_intensity 2,06E-06 1,94E-06 5,15E-07 1,50E-06
social_party 9,17E-06 8,47E-06 1,83E-06 6,49E-06
food_watHavelEaten 3,09E-05 2,79E-05 5,15E-06 2,13E-05
hobbies_outConfort 5,84E-04 5,16E-04 7,82E-05 3,93E-04
vices_coffee 6,25E-04 5,41E-04 7,82E-05 4,15E-04
social_networks 1,35E-03 1,14E-03 1,50E-04 8,80E-04
hobbies_culture 8,67E-03 7,17E-03 8,67E-04 5,57E-03
sleep_nap 1,26E-02 1,02E-02 1,10E-03 7,96E-03
vices_sex 1,32E-02 1,04E-02 1,10E-03 8,27E-03
alienPerson_sportsTeam 1,48E-02 1,14E-02 1,14E-03 9,10E-03
sleep_timeGetUp 2,99E-02 2,25E-02 2,14E-03 1,82E-02
alienPerson_weekDay 4,09E-02 2,99E-02 2,73E-03 2,45E-02
alienPerson_goodBadNews 6,20E-02 4,41E-02 3,88E-03 3,67E-02

Cuadro 6.6: Tabla resumen de diferencias significativas segun las 3
correcciones y su promedio - “subtopics” - solamente entradas signi-
ficativas - 'Encuesta’

La tabla 6.7 proporciona una visién intuitiva de la proporcion de cada varia-
ble significativa en relacién con cada grupo, junto con una indicacién de cuéles
grupos presentan diferencias significativas segun el test de comparacién multi-
ple para cada par de grupos.

food_watHavelEaten
alienPerson_weekDay
alienPerson_sportsTeam
vices_sex

vices_coffee

Caract/Grupo (”subtopics”) 0 1 2
social_networks 1 1 2
social_party 3 3 2
hobbies_culture 3 3 2
hobbies_outConfort 2 1 3
sport_leavingHome 1 3 3
sport_intensity 3 1 2
sport_passive 1 2 1
sport_type 3 1 3
sleep_timeGetUp 3 2 2
sleep_nap 1 1 2
2 2 1
3 2 3
2 1 1
2 1 1
2 3 2

Cuadro 6.7: Representacién intuitiva de las diferencias significativas
y proporciones de cada variable respecto al resto de grupos - “subto-
pics” - ’Encuesta’

A partir de la interpretacion de las distintas tablas y figuras, podemos des-
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tacar algunas conclusiones clave. Hasta ahora no se ha creido necesario, pero
ahora quizés es recomendable releerse de nuevo la tabla 3.2 para interpretar
correctamente el significado de cada variable del dataset “subtopics”.

Los subtépicos a los que el grupo ‘0’ les confiere una mayor importancia que
el resto de grupos son: las fiesta, las actividades culturales, el dia de la semana,
la hora a la que uno se levanta, la intensidad deportiva y el tipo de deporte,
que gane su equipo deportivo favorito, y el sexo.

En cuanto al grupo ‘1’, se caracteriza por concederle una importancia mayor
respecto al resto de grupos a los subtopicos: las fiestas, las actividades cultura-
les, el deporte pasivo, el salir de casa como actividad deportiva, y el tomar café.

Por ultimo, el grupo ‘2’ le brinda una mayor importancia a las redes sociales,
el salir de la zona de confort, el tipo de deporte y el salir de casa como actividad
deportiva, hacer una siesta y el dia de la semana.

6.1.2.4. Encuesta

En este apartado, exponemos los resultados del andlisis de diferencias sig-
nificativas entre los grupos identificados a través del algoritmo K-means en el
conjunto de datos “encuesta”. Siguiendo el enfoque anterior, nos centraremos
en resaltar los aspectos clave.

La tabla 6.8 presenta los p-valores ajustados para las variables y correccio-
nes en el dataset en cuestion. Los p-valores estdn ordenados segtn el p-valor
promedio en orden ascendente, resaltando las diferencias significativas entre
los grupos.

Variable Bonf. H-Bonf. B-Hoch. Mean

topics_sport 2,20E-21 2,20E-21 2,20E-21 2,20E-21
aboutYou_sport 2,97E-18 2,93E-18 1,48E-18 2,46E-18
sport_passive 1,35E-15 1,32E-15 4,51E-16 1,04E-15
aboutYou_profitableDay 5,74E-09 5,54E-09 1,43E-09 4,24E-09
sport_type 6,17E-08 5,89E-08 1,23E-08 4,43E-08
aboutYou_couch 5,83E-06 5,51E-06 9,72E-07 4,10E-06
sport_intensity 1,81E-04 1,69E-04 2,59E-05 1,25E-04
vices_coffee 5,27E-04 4,86E-04 6,59E-05 3,60E-04
aboutYou_stress 1,03E-03 9,42E-04 1,15E-04 6,97E-04
vices_sex 4,48E-03 4,03E-03 4,48E-04 2,99E-03
topics_alienPerson 1,08E-02 9,59E-03 9,81E-04 7,12E-03
aboutYou_party 3,75E-02 3,29E-02 3,12E-03 2,45E-02
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| Variable | Bonf. | H-Bonf. | B-Hoch. | Mean |

Cuadro 6.8: Tabla resumen de diferencias significativas segun las 3
correcciones y su promedio - “encuesta” - solamente entradas signifi-
cativas - 'Encuesta’

La tabla 6.9 brinda una visidn intuitiva de la proporcién de cada variable
significativa en relacién con cada grupo, junto con una indicacién de cuéles son
los grupos que difieren significativamente segun el test de comparaciéon multi-
ple para cada par de grupos.

Caract/Grupo (“encuesta”)
aboutYou_party
aboutYou_couch
aboutYou_profitableDay
aboutYou_sport
aboutYou_stress
topics_sport
topics_alienPerson
sport_intensity
sport_passive
sport_type

vices_sex

vices_coffee
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Cuadro 6.9: Representacién intuitiva de las diferencias significativas
y proporciones de cada variable respecto al resto de grupos - “encues-
ta”

Tengamos en cuenta que la extension de este dataset comprende cada uno
de los anteriores, evaluando tanto el perfil personal, como los tépicos y subtd-
picos indicados, asi que puede ser necesaria de nuevo otra lectura de la tabla
3.2. La interpretacion de las tablas que en de este apartado en el que nos en-
contramos, revela algunas observaciones clave.

En cuanto a perfil personal propio del grupo ‘0’ se distingue por necesitar
sentirse productivos y querer aprovechar el dia, gustarles la *fiesta’ y el depor-
te como algo necesario. Este grupo le confiere, respecto al grupo ‘1’, una gran
importancia al tépico del deporte. En cuanto a los subtdpicos, le brindan gran
importancia al tipo de deporte y al sexo.

Respecto al perfil personal caracteristico del grupo ‘1°, no se distingue de-
masiado del resto de grupos, solamente se puede decir que no les gusta la fiesta,
en cierto sentido no les importa no aprovechar el dia y se caracterizan por no
ser deportistas. Ellos piensan que los factores ajenos a la persona, como el
tiempo, son factores clave en la influencia de la felicidad. También sienten que
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hacer deporte pasivo y el café pueden influir en gran medida.

Por ultimo, el perfil personal de los integrantes del grupo ‘2’ suele ser el
siguiente: no les gusta la fiesta, pero no son sedentarios (en el sentido de
gustarles quedarse confortablemente en casa); no les importa no aprovechar el
dia y no se estresan facilmente, pero son deportistas. Las variables a las que
les asignan una mayor importancia en funcién de la influencia que ejercen en
su bienestar son el tomar café, el tépico del deporte y con €l el subtopico de
la distincién entre el tipo de deporte practicado (no es lo mismo caminar que
correr).

6.1.3. Modelos de aprendizaje automatico supervisado

En este subapartado, mostramos los resultados obtenidos mediante la apli-
cacion de diversos modelos de aprendizaje automatico supervisado. Nuestro
objetivo principal radica en desentrafiar la importancia inherente de las carac-
teristicas al clasificar a los individuos en los distintos grupos identificados, segtin
los conjuntos de datos "pProfile”, "topics”, “subtopics” y "encuesta”. Los modelos
seleccionados para este propdsito abarcan una variedad de enfoques, incluyen-
do Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting
(XGB) y Support Vector Machine (SVM). Adicionalmente, empleamos el algo-
ritmo Decision Tree para visualizar de manera gréfica el proceso de clasificacién

de los individuos en los distintos grupos.

El analisis de la importancia de caracteristicas proporciona informacién va-
liosa sobre los factores que mds influyen en la pertenencia de un individuo a
un grupo en particular. Al comprender qué caracteristicas son mds relevantes
para cada grupo, podemos obtener una vision mds profunda de los factores que
pueden estar contribuyendo, ’significativamente’, a las diferencias observadas
entre grupos.

Las siguientes secciones presentan, de manera entendedora, los resultados
derivados de los diversos modelos aplicados a los cuatro conjuntos de datos.
Destacamos aquellas caracteristicas que emergen como influyentes en la clasi-
ficacion de individuos en grupos especificos. Adicionalmente, proporcionamos
representaciones graficas de los drboles de decisién, que brindan una visualiza-
cién intuitiva del proceso de clasificacién.
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6.1.3.1. Perfil Personal

En esta seccidn, exponemos los resultados derivados de la aplicacién de di-
versos modelos de aprendizaje automadtico supervisado al conjunto de datos
“pProfile”. Como se explicé en la subseccidn 5.1.4, cada uno de estos modelos
se empled con el propdsito de evaluar la importancia de las distintas caracteris-
ticas en la prediccién de la pertenencia a los diferentes grupos identificados en
el conjunto de datos.

Para obtener un mayor precision y robustez, recordamos que estos modelos
no solo se usan para andlisis interpretativos, sino que también son algoritmos
predictores que trabajan en predecir la pertenencia de individuos especificos a
los distintos grupos. Este proceso implica la utilizacién de folds de validacién
cruzada y multiples iteraciones para obtener medidas de precisién, representa-
das por la exactitud (accuracy), en cada fold e iteracién. Estas medidas de preci-
sién se utilizan posteriormente para ponderar la importancia de caracteristicas
asignada por cada modelo, obteniendo asi la importancia de caracteristicas final
del modelo. Las distintas importancias finales, una por cada modelo, se agregan
en un proceso de ensamblado, ponderdndolas segin la exactitud promedio de
cada modelo.

La tabla 6.10 presenta los resultados obtenidos mediante los distintos mode-
los de aprendizaje automadtico supervisado aplicados al dataset “pProfile”. Cada
fila representa una caracteristica, identificada segun la primera columna. Las
dltimas cuatro columnas muestran la importancia resultante de cada modelo
especifico (la etiqueta de la columna indica el modelo aplicado y su exactitud
promedio). La columna ’Ensamble’ combina las importancias de las diferentes
caracteristicas, ponderadas por la exactitud promedio de los modelos. La tabla
estd ordenada de mayor a menor importancia segin la columna de Ensamble’.

Characteristics RF_95 GB_95 SVM_97 | XGB_96 Ensamble
homeCompany_family 0,282 0,295 0,159 0,201 0,234
homeCompany_couple 0,136 0,186 0,001 0,115 0,109
actualStatus_student 0,065 0,061 0,099 0,131 0,089
homeCompany_parents 0,066 0,073 0,097 0,086 0,081
actualStatus_work 0,066 0,052 0,071 0,036 0,056
homeCompany_alone 0,026 0,044 0,028 0,078 0,044
aboutYou_dependent 0,034 0,028 0,025 0,071 0,039
aboutYou_romantic 0,032 0,027 0,072 0,020 0,038
aboutYou_videogames 0,020 0,016 0,018 0,035 0,022
aboutYou_stress 0,016 0,013 0,044 0,011 0,021
aboutYou_read 0,025 0,020 0,020 0,017 0,021
aboutYou_audiovisual 0,014 0,010 0,046 0,011 0,020
aboutYou_couch 0,023 0,019 0,018 0,016 0,019
homeCompany friends 0,015 0,024 0,033 0,000 0,018
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Characteristics RF_95 GB_95 SVM_97 XGB_96 Ensamble
aboutYou_socialNet 0,013 0,012 0,028 0,015 0,017
aboutYou_sport 0,018 0,010 0,026 0,012 0,017
actualStatus_free 0,007 0,008 0,028 0,022 0,016
aboutYou_spontaneous 0,013 0,008 0,029 0,010 0,015
aboutYou_profitableDay 0,017 0,011 0,020 0,013 0,015
aboutYou_smoke 0,012 0,007 0,014 0,020 0,013
aboutYou_sleepWell 0,012 0,011 0,015 0,015 0,013
aboutYou_pets 0,013 0,007 0,024 0,006 0,012
aboutYou_thinkHapp 0,012 0,010 0,019 0,008 0,012
aboutYou_car 0,012 0,009 0,013 0,012 0,011

Cuadro 6.10: Importancias de caracteristicas de cada modelo y su
ensamblaje (ponderado segtin su precisién) - “pProfile” -’Encuesta’

Los resultados revelan que ciertas caracteristicas tienen una mayor influen-
cia en la clasificacion de los individuos en grupos especificos. Por ejemplo, la
caracteristica ’ThomeCompany_family’ obtiene una importancia ponderada del
0.2336 en el ensamblado, lo que sugiere que desempefia un papel significativo
en la prediccién de la pertenencia a grupos. Cada modelo también asigna di-
ferentes niveles de importancia a estas caracteristicas, lo que puede indicar su
contribucién relativa en funcién de la metodologia del modelo.

Observamos como las 5 caracteristicas mds influyentes coinciden con las 5
caracteristicas cuyas diferencias entre grupos son mds significativas (véase la
tabla 6.2). El resto de caracteristicas, en general, también coinciden con el or-
den de significancia otorgado en la tabla 6.2, de modo que se puede intuir que
los dos métodos de obtencién de las importancias relativas de las distintas va-
riables, son similares a la hora de clasificar a los encuestados en los distintos
grupos, aunque sus enfoques sean diferentes.

Ahora es todavia mas seguro confirmar que el tipo de convivencia, enten-
dido como las distintas personas con quien podemos convivir (familia, pareja,
solo, etc), es de gran importancia a la hora de determinar los grupos en “pPro-
file”. Del mismo modo que la distincién entre si eres un estudiante o estds tra-
bajando, y si el encuestado se considera romantico, juega videojuegos o es
dependiente econdmicamente. Parece que, a pesar de haber eliminado las va-
riables de confusion (entre ellas, la edad del encuestado), el algoritmo sigue
tratando de clasificar el conjunto de datos “pProfile” segtin la edad.

Es importante destacar que esta evaluacién de la importancia de caracte-
risticas proporciona una perspectiva valiosa sobre los factores que influyen en
la clasificacion de los individuos en los grupos identificados previamente, enri-
queciendo nuestra comprension de las caracteristicas clave que definen la per-
tenencia a los distintos grupos.
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A continuacion, explicaremos como se debe interpretar el arbol de decisiéon
resultante en la prediccién de las etiquetas del conjunto de datos “pProfile”, que
se muestra en la figura 6.7. Cabe mencionar que en el cuerpo de la memoria
solamente se incluird éste arbol de decisién, se podra encontrar el resto en los
anexos 7.3.

En el primer nodo del 4rbol, la caracteristica ‘homeCompany family’ se uti-
liza como criterio para dividir los datos. Si su valor para un registro dado es
menor o igual a 0.196, el arbol seguird por la rama izquierda, de lo contrario lo
hard por la derecha.

En el mismo nodo observamos también un valor de ‘entropia’, que se trata
de una medida de la incertidumbre en la clasificacion de los datos en este no-
do; a mayores valores de entropia, mayor impureza de los datos en el nodo. Al
tratarse del primer nodo, es previsible que tome un valor elevado (1.585).

Encontramos también un valor de ‘samples’, indicando cudntos ejemplos de
entrenamiento llegaron a este nodo. Relaciondndose con el concepto de entro-
pia, encontramos ‘value’, que muestra cémo se distribuyen las clases en este
nodo. Los valores [40.667, 40.667, 40.667] indican que un tercio de los ejem-
plos pertenecen a cada una de las tres clases (0, 1y 2), respectivamente.

Finalmente, ‘class’, asigna los ejemplos a una clase particular. En este caso,
los ejemplos que llegan a este nodo se asignan a la clase 2 (hasta que se reasig-
nen con mayor precision en los siguientes nodos). El drbol completo consta de
multiples nodos y reglas que se aplican secuencialmente para clasificar los datos
de manera efectiva.

A través de esta metodologia, hemos explorado cémo los modelos de apren-
dizaje automatico supervisado pueden revelar las caracteristicas mas influyentes
en la clasificacién de individuos en grupos especificos dentro del dataset “pPro-
file”. En los siguientes apartados de esta seccion, continuamos este andlisis de

» o

resultados para el resto de conjunto de datos “topics”, “subtopics” y "encuesta”,
de un modo menos detallado, para evitar redundancias.

6.1.3.2. Topics

En este apartado, presentamos los resultados obtenidos al aplicar diversos
modelos de aprendizaje automdtico supervisado al conjunto de datos “topics”.
Siguiendo la metodologia explicada en el apartado anterior, los modelos evalua-
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homeCompany_family <0.196
entropy = 1.585
samples = 122

value =[40.667, 40.667, 40.667]

homeCompany_couple < 0.683
entropy = 0.997
samples = 65
value =[0.0, 35.787, 40.667]
class =0

samples = 57
value = [40.667, 4.88, 0.0]
class =2

LN,

actualStatus_student < 0.092 entropy = 0.0 entropy = -0.0
v

actualStatus_student < 0.021
entropy = 0.491

samples = 54 samples =3
value = [40.667, 0.0, 0.0] alue = [0.0, 4.88, 0.0]
class =2 class =1

entropy = 0.0
samples =13
value = [0.0, 21.147, 0.0]

class = 1

entropy = 0.678
samples = 11
value =[0.0, 13.013, 2.837]

class =

Figura 6.7: Clasificaciéon de grupos seguin Decission Tree - "pProfile”
- ’Encuesta’

ron la importancia de las caracteristicas en la clasificaciéon de individuos en los
grupos previamente identificados. Cada modelo predictivo fue empleado con
folds de validacién cruzada y distintas iteraciones para obtener medidas de pre-
cisién con las que ponderar las importancias de caracteristicas.

La tabla 6.11 resume los resultados de los modelos de aprendizaje automa-
tico supervisado aplicados al dataset “topics”. Cada fila representa una carac-
teristica, y las columnas muestran la importancia resultante de cada modelo
especifico, asi como el ensamblado ponderado por la exactitud promedio de ca-
da modelo (indicada en la etiqueta de cada columna). Observamos que ciertas
caracteristicas tienen una influencia mas destacada en la clasificacién de indi-
viduos en grupos especificos.

Characteristics RF_99 GB_99 SVM_99 | XGB_99 Ensamble
topics_hobbies 0,4333 0,6342 0 0,5084 0,394
topics_alienPerson 0,2855 0,3419 0,4425 0,4557 0,3814
topics_food 0,081 0,0166 0,0984 0,0109 0,0517
topics_sport 0,0896 0,0018 0,0968 0,0115 0,0499
topics_productiveTime 0,0353 0,0043 0,0954 0,0055 0,0351
topics_vices 0,0224 0,0012 0,0917 0,008 0,0308
topics_sleep 0,0343 0 0,0868 0 0,0303
topics_social 0,0185 0 0,0884 0 0,0267

Cuadro 6.11: Importancias de caracteristicas de cada modelo y su
ensamblaje (ponderado segtin su precision) - “topics” - 'Encuesta’
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Se destaca que solamente las dos primeras variables ’topics_hobbies’ y ‘to-
pics_alienPerson’ recogen una importancia de caracteristicas de mas del 77 %.
Repasando la tabla de analisis de significancia de diferencias entre grupos (6.4),
no nos sorprende que a las mismas variables se les confiera un p-value mucho
menor que al resto.

Esta coincidencia refuerza la idea de que los hobbies y factores externos a
la persona son elementos determinantes en la clasificacién entre los grupos de
individuos en el dataset "topics”. La alta importancia asignada a ’topics_hobbies’
indica que las preferencias y actividades de ocio influyen en la agrupacion de
individuos. Por otro lado, topics_alienPerson’ estd relacionado con las actitudes
y perspectivas hacia elementos externos, lo que también desempefia un papel
relevante en la agrupacion.

Es relevante destacar una observacion intrigante en los resultados. Mien-
tras que los modelos de Random Forest, Gradient Boosting, Extreme Gradient
Boosting y la media ponderada del ensamblado coinciden en otorgar la mayor
importancia a la caracteristica ‘topics_hobbies’, el modelo de Support Vector Ma-
chine difiere, asignandole una importancia de cero. Esta discrepancia puede
surgir debido a la naturaleza del algoritmo SVM y su enfoque en la busqueda
de un hiperplano 6ptimo de separacion.

El SVM se basa en la identificacién del hiperplano que maximiza el margen
entre las clases, considerando solo los puntos de datos mds cercanos a dicho
margen (vectores de soporte). Es posible que ‘topics_hobbies’ presente una dis-
tribucidn o separacién en los datos que no sea adecuada para la forma en que
SVM construye su margen de separacion. En contraste, los otros modelos, que
no estan limitados por esta construccidon de margen, pueden percibir de mane-
ra mas destacada la influencia de ‘topics_hobbies’ en la agrupacién de indivi-
duos [Berwick 023].

6.1.3.3. Sutopics

En este apartado, presentamos los resultados obtenidos al aplicar diversos
modelos de aprendizaje automatico supervisado al conjunto de datos "subto-
pics”. Siguiendo la metodologia descrita previamente, cada modelo evalué la
importancia de las caracteristicas en la clasificacién de individuos en los grupos
identificados.

La tabla 6.12 muestra los resultados de los modelos de aprendizaje automa-
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tico supervisado aplicados al dataset subtopics”. Las filas representan caracteris-
ticas y las columnas exhiben la importancia resultante de cada modelo, asi como
el ensamblado ponderado por la exactitud promedio de los modelos (indicada
en la etiqueta de cada columna).

Characteristics RF_88 GB_90 SVM_89 XGB_90 Ensamble
sport_leavingHome 0,090 0,114 0,074 0,123 0,101
sport_passive 0,063 0,078 0,030 0,058 0,057
sport_type 0,068 0,061 0,046 0,038 0,053
sport_intensity 0,053 0,058 0,048 0,051 0,052
hobbies_outConfort 0,042 0,054 0,025 0,033 0,039
food_watHavelEaten 0,049 0,065 0,012 0,024 0,038
social_party 0,052 0,051 0,008 0,030 0,035
vices_coffee 0,036 0,031 0,032 0,030 0,032
social_networks 0,025 0,030 0,008 0,064 0,032
vices_sex 0,030 0,029 0,040 0,023 0,031
alienPerson_weekDay 0,029 0,027 0,043 0,022 0,030
sleep_timeGetUp 0,027 0,024 0,045 0,014 0,028
productiveTime_compliance 0,008 0,016 0,043 0,043 0,027
productiveTime_housework 0,021 0,013 0,028 0,044 0,026
alienPerson_goodBadNews 0,019 0,016 0,035 0,033 0,026
productiveTime_study 0,029 0,024 0,023 0,021 0,024
hobbies_culture 0,031 0,024 0,014 0,013 0,020
sleep_nap 0,029 0,025 0,008 0,019 0,020
hobbies_relax 0,020 0,019 0,031 0,007 0,019
alienPerson_sportsTeam 0,012 0,014 0,006 0,045 0,019
food_quantity 0,020 0,017 0,023 0,011 0,018
alienPerson_climate 0,019 0,014 0,015 0,020 0,017
sleep_screens 0,018 0,014 0,021 0,014 0,017
hobbies_music 0,022 0,013 0,020 0,008 0,016
social_couple 0,014 0,011 0,014 0,023 0,015
sleep_quantity 0,015 0,011 0,025 0,011 0,015
vices_tobacco 0,015 0,014 0,015 0,018 0,015
hobbies_reading 0,018 0,009 0,029 0,004 0,015
vices_drugs 0,004 0,009 0,009 0,036 0,015
productiveTime_mental 0,015 0,009 0,028 0,006 0,014
hobbies_nature 0,013 0,006 0,029 0,003 0,012
food_diet 0,014 0,010 0,007 0,018 0,012
food_type 0,008 0,006 0,011 0,020 0,011
vices_alcohol 0,017 0,012 0,007 0,007 0,011
productiveTime_work 0,006 0,005 0,013 0,017 0,010

Cuadro 6.12: Importancias de caracteristicas de cada modelo y su
ensamblaje (ponderado segun su precisidn) - “subtopics” - 'Encuesta’

Observando la tabla se identifica claramente que los subtdpicos relaciona-
dos con el deporte son elementos esenciales en la clasificacién de los grupos
de individuos en el dataset, sugiriendo que las preferencias y comportamientos
deportivos desempefian un papel crucial en la agrupacién.

Sin embargo, nos pareci6 interesante que los subtdpicos relacionados con
el tiempo libre (aquellos que empiezan con hobbies ’) generalmente tienen im-
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portancias mds bajas, con la excepcion de "hobbies_outConfort’ es decir, ‘salir de
la zona de confort’.

En cambio, los tépicos relacionados con el tiempo productivo, como el sen-
tirse satisfecho, las faenas del hogar y los estudios, se posicionan como variables
de importancia relativamente grande.

En consonancia con el andlisis de significancia de diferencias entre grupos
(véase la tabla 6.6), notamos que las caracteristicas destacadas (las posiciona-
das mas arriba en la tabla y, por ende, de mayor importancia) tienen p-values
bajos, lo que refuerza su importancia en la clasificacién.

Sin embargo, es cierto que se observan pequefias discrepancias comparan-
do las dos tablas. Existen variables que se les brinda una importancia mayor a la
que uno se pudiera imaginar observando sus p-values, relativamente elevados,
como ’sport_passive’, ‘hobbies_outConfort’, ‘alienPerson_weekDay’; y a la inversa,
como ‘sport_type’, ‘social_party’, ‘hobbies_culture’.

Estos desajustes, en realidad, confirman que cada método de andlisis es tini-
co, y aporta informacién desde distintos enfoques, otorgando valor afiadido al
que serd el ensamblaje final de importancia de caracteristicas, cuyos resultados
se mostraran en la subsecciéon 6.1.4.

6.1.3.4. Encuesta

En este apartado, presentamos los resultados obtenidos al aplicar varios mo-
delos de aprendizaje automdtico supervisado al conjunto de datos “encuesta”.
Siguiendo la metodologia explicada anteriormente, cada modelo evalué la im-
portancia de las caracteristicas en la clasificaciéon de individuos en los grupos
identificados.

La tabla 6.13 resume los resultados de los modelos de aprendizaje automa-
tico supervisado aplicados al dataset “encuesta”. Cada fila representa una carac-
teristica, mientras que las columnas muestran la importancia resultante de cada
modelo especifico, asi como el ensamblado ponderado por la exactitud prome-
dio de los modelos (indicada en la etiqueta de cada columna).

Characteristics RF_89 GB_90 SVM_89 XGB_87 Ensamble
topics_sport 0,113 0,104 0,057 0,111 0,096
aboutYou_sport 0,131 0,063 0,044 0,069 0,077
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Characteristics RF_89 GB_90 SVM_89 XGB_87 Ensamble
aboutYou_profitableDay 0,073 0,051 0,044 0,055 0,056
sport_passive 0,090 0,063 0,022 0,035 0,053
aboutYou_couch 0,032 0,036 0,010 0,027 0,026
vices_coffee 0,030 0,026 0,019 0,026 0,025
vices_sex 0,023 0,033 0,019 0,021 0,024
sport_type 0,033 0,045 0,009 0,008 0,024
aboutYou_stress 0,021 0,020 0,019 0,021 0,020
topics_alienPerson 0,020 0,010 0,031 0,015 0,019
aboutYou_party 0,016 0,025 0,013 0,013 0,017
sport_intensity 0,022 0,015 0,017 0,011 0,016
aboutYou_thinkHapp 0,016 0,013 0,021 0,015 0,016
hobbies_reading 0,012 0,009 0,024 0,019 0,016
homeCompany_parents 0,009 0,012 0,016 0,020 0,014
hobbies_outConfort 0,010 0,008 0,028 0,010 0,014
aboutYou_videogames 0,006 0,010 0,016 0,024 0,014
aboutYou_mountain 0,011 0,017 0,011 0,015 0,013
sleep_nap 0,014 0,015 0,009 0,015 0,013
hobbies_nature 0,013 0,019 0,007 0,013 0,013
productiveTime_reading 0,009 0,008 0,007 0,026 0,012
sleep_timeGetUp 0,011 0,008 0,021 0,009 0,012
aboutYou_sciences 0,012 0,010 0,012 0,012 0,012
homeCompany_family 0,013 0,011 0,008 0,013 0,011
productiveTime_housework 0,009 0,009 0,011 0,016 0,011
aboutYou_healthyFood 0,010 0,013 0,012 0,008 0,011

Cuadro 6.13: Importancias de caracteristicas de cada modelo y su
ensamblaje (ponderado seglin su precision) - “"encuesta” - 'Encuesta’

Notamos que en este caso las distintas caracteristicas presentan niveles de
importancia relativa muy similares. Esto podria deberse a la inclusién de nume-
rosas caracteristicas en el andlisis, lo que podria contribuir a que las diferencias
de importancia sean menos pronunciadas. Recordemos que este dataset combi-

»

na aglomerados "pProfile”, “topics”, y "subtopics”, lo que implica que la clasifica-
cién entre grupos tiene en cuenta todas las caracteristicas estudiadas.

Se destaca que las caracteristicas relacionadas con el deporte siguen en-
cabezando la tabla, independientemente de la porcidn del dataset de la que
provengan. Esto abarca desde la descripcion personal del encuestado (‘about-
You_sport’) hasta el tépico (topics_sport’), y también los subtépicos (’sport_passive’,
’sport_type’, y sport_intensity’). Esta consistencia resalta la gran importancia del
ambito deportivo en la clasificacién de los grupos.

Observamos que otras caracteristicas del perfil personal también poseen cier-

ta importancia, como la necesidad de sentirse productivo (aboutYou_profitableDay’),

la tendencia a tomarse un descanso ocasional (‘aboutYou couch’), la facilidad
para experimentar estrés (‘aboutYou_stress’) y el interés por la fiesta (about-

You party’).
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Adicionalmente, se ha conferido considerable importancia al tépico de fac-
tores ajenos a la persona (‘topics_alienPerson’), asi como a ciertas caracteristicas
especificas de la porcién del dataset “subtopics”, como los ’vicios’ del café y el
SeXO0.

Al contrastar estos resultados con los andlisis de significancia de diferen-
cias entre grupos (consultar tabla 6.8), se puede apreciar que las caracteristicas
con importancias mds altas también presentan p-values relativamente bajos. En
realidad, todas las caracteristicas que hemos discutido hasta ahora encabezan
la tabla y son las tinicas que muestran diferencias significativas. Esto fortalece
la idea de que estas caracteristicas influyen de manera significativa en la clasi-
ficacién de los individuos en el dataset “encuesta”.

6.1.4. Ensamblaje

En esta seccién, exponemos los resultados del proceso de ensamblado final
para cada uno de los datasets bajo andlisis: "pProfile”, "topics”, “subtopics” y “en-
cuesta”. A lo largo de esta investigacion, hemos empleado dos enfoques distintos
para evaluar la importancia de las caracteristicas en la clasificacion de indivi-
duos en grupos. Uno de ellos involucra el andlisis de diferencias significativas
entre grupos, mientras que el otro abarca el ensamblado de modelos de apren-

dizaje automatico supervisado.

En esta etapa, convergimos estos dos enfoques con el objetivo de obtener
una perspectiva mas enriquecedora sobre las caracteristicas mds influyentes en
la clasificacion de grupos. Combinar estas metodologias ofrece la oportunidad
de aprovechar las fortalezas de ambas aproximaciones.

El andlisis de diferencias significativas entre grupos destaca caracteristicas
que muestran disparidades sustanciales entre los grupos y, por ende, podrian
desempefiar un rol crucial en la clasificacién. A demads, esta metodologia se re-
velard especialmente 1til en la segunda fase de nuestro estudio, la relativa al
andlisis de datos diarios de los hdbitos de los 8 distintos participantes (véase el
apartado 5.2).

En contraste, el enfoque de ensamblado de modelos de aprendizaje auto-
matico supervisado brinda una perspectiva mas amplia y versatil para evaluar
la importancia de las caracteristicas. A diferencia de la mera identificacion de
diferencias entre grupos, este enfoque considera la capacidad predictiva de ca-
da caracteristica. Evalia como cada atributo contribuye a mejorar la precision
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general de la clasificacién, en un contexto mds amplio al tener en cuenta varios
modelos, lo que se traduce en una convergencia de diferentes perspectivas. Esta
convergencia proporciona una vision sélida y robusta de las caracteristicas clave
que definen cada grupo.

Mediante la fusidon de estas dos perspectivas, aspiramos a obtener un nivel
mas sélido de confianza en la identificacién de las caracteristicas verdadera-
mente influyentes. Ya hemos comenzado a observar como algunas caracteristi-
cas pueden destacar tanto por sus diferencias entre grupos como por su con-
tribucién a la precision del modelo de clasificacién. Esta estrategia combinada
enriquece nuestra comprension de la relevancia de las caracteristicas.

A continuacién, presentamos los resultados del ensamblado total para cada
dataset, destacando las caracteristicas que emergen como especialmente signi-
ficativas al considerar ambos enfoques de manera conjunta.

6.1.4.1. Perfil Personal

En este apartado presentamos los resultados del proceso de ensamblado fi-
nal para el conjunto de datos "pProfile”. Como mencionamos anteriormente,
fusionamos dos enfoques distintos para evaluar la importancia de las caracte-
risticas en la clasificacién de los grupos. Estos enfoques involucran el andlisis de
diferencias significativas entre grupos y el ensamblado de modelos de aprendi-
zaje automatico supervisado.

La tabla 6.14 presenta los resultados del ensamble total para el dataset
“pProfile”. En esta tabla, cada fila representa una caracteristica especifica, y las
columnas reflejan diferentes aspectos de la evaluacién de la importancia de la
caracteristica en la clasificacion de los grupos. Las columnas incluyen 'models’ y
‘differences’, que son las importancias asignadas segtin el ensamblaje de modelos
y segun el andlisis de significancia de diferencias entre grupos, respectivamente.
‘ensamble’, que es el resultado del ensamblado de las dos aproximaciones, y la
columna ’p_value’, que indica el valor promedio de significancia de diferencias
entre grupos. Los datos estan ordenados descendientemente segtin la columna
‘ensamble’.

Characteristics Models Differences Ensamble p_value

homeCompany_family 0,234 0,060 0,226 4,08E-30
homeCompany_couple 0,109 0,060 0,107 1,03E-18
actualStatus_student 0,089 0,060 0,088 4,74E-14
homeCompany_parents 0,081 0,060 0,080 1,37E-10
actualStatus_work 0,056 0,060 0,056 3,75E-10




-
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Characteristics Models Differences Ensamble p_value
homeCompany_alone 0,044 0,060 0,045 1,43E-02
aboutYou_dependent 0,039 0,060 0,040 2,61E-07
aboutYou_romantic 0,038 0,060 0,039 1,16E-02
aboutYou_videogames 0,022 0,060 0,024 1,15E-03
aboutYou_read 0,021 0,054 0,022 1,00E-01
aboutYou_stress 0,021 0,028 0,021 5,44E-01
aboutYou_couch 0,019 0,056 0,020 6,89E-02
aboutYou_audiovisual 0,020 0,014 0,020 7,69E-01
homeCompany_friends 0,018 0,060 0,020 5,35E-05
aboutYou_socialNet 0,017 0,052 0,019 1,32E-01
aboutYou_sport 0,016 0,017 0,017 7,13E-01
aboutYou_profitableDay 0,015 0,028 0,016 5,41E-01
actualStatus_free 0,016 0,003 0,016 9,49E-01
aboutYou_spontaneous 0,015 0,014 0,015 7,69E-01
aboutYou_sleepWell 0,013 0,015 0,013 7,45E-01
aboutYou_smoke 0,013 0,012 0,013 8,04E-01
aboutYou_pets 0,012 0,017 0,013 7,14E-01
aboutYou_thinkHapp 0,012 0,017 0,012 7,13E-01
aboutYou_car 0,011 0,017 0,012 7,14E-01

Cuadro 6.14: Ensamblaje final de la importancia de caracteristicas -
“pProfile” - ’Encuesta’

Recordamos que el ensamblaje de las dos aproximaciones se ha ponderado
de la siguiente manera:

weight_factor = sum([accuracy / sum(accuracies) * accuracy for accuracy
in accuracies])

De esta manera, el ensamblaje final se calcula como:

importance’* weight_factor + ’importance-p-value’ * (1 - weight_factor)

Asumiendo que los modelos tienen un buen rendimiento, el weight factor sera
cercano a su maximo, es decir, 1, asignando una mayor importancia a los re-
sultados del ensamblaje de modelos que al andlisis de diferencias significativas
entre grupos. Concretamente el weight factor resultante en este caso es 0.956.

Los resultados obtenidos no nos sorprenden, ya que concuerdan con los ha-
llazgos previamente identificados mediante los enfoques del andlisis de diferen-
cias y ensamblaje de modelos. Es evidente que las caracteristicas relacionadas
con el atributo ’home_Company’ encabezan la tabla, destacando la relevancia
que tiene el tipo de convivencia de los encuestados en la clasificaciéon de grupos
en el conjunto de datos "pProfile”. La categorizacidn en grupos también se ve sig-
nificativamente influenciada por las respuestas demograficas relacionadas con
el estado laboral y educativo de los encuestados. Asimismo, ciertos aspectos del
estilo de vida, como el romanticismo, la dependencia econémica y el hdbito de
jugar videojuegos, siguen desempefiando un papel destacado en la clasificacion
de los individuos en grupos especificos.
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6.1.4.2. Topics

En esta seccidn, presentamos los resultados del proceso de ensamblado final
para el conjunto de datos "topics”. Como se menciond previamente, combina-
mos dos enfoques distintos para evaluar la importancia de las caracteristicas en
la clasificacion de los grupos: el andlisis de diferencias significativas entre gru-
pos y el ensamblado de modelos de aprendizaje automatico supervisado.

La tabla 6.15 presenta los resultados del ensamblado total para el dataset
“topics”. Cada fila representa una caracteristica especifica, mientras que las co-
lumnas reflejan diferentes aspectos de la evaluacién de la importancia de cada
caracteristica en la clasificacidon de grupos. Las columnas incluyen ‘models’ y 'dif-
ferences’, que son las importancias asignadas segun el ensamblado de modelos
y segun el andlisis de significancia de diferencias entre grupos, respectivamen-
te. 'ensamble’ muestra el resultado de combinar ambas aproximaciones (con un
weight factor igual a 0.993), y la columna ’p_value’ indica el valor promedio de
significancia de diferencias entre grupos. Los datos estdn ordenados de manera
descendente segtin la columna ‘ensamble’.

Characteristics Models Differences Ensamble p_value
topics_hobbies 0,394 0,168 0,392 4,78E-33
topics_alienPerson 0,381 0,168 0,380 6,57E-22
topics_food 0,052 0,168 0,053 2,82E-05
topics_sport 0,050 0,168 0,051 3,18E-07
topics_productiveTime 0,035 0,119 0,036 2,89E-01
topics_vices 0,031 0,037 0,031 7,82E-01
topics_sleep 0,030 0,052 0,030 6,92E-01
topics_social 0,027 0,123 0,027 2,68E-01

Cuadro 6.15: Ensamblaje final de la importancia de caracteristicas -
“topics” - ’Encuesta’

En contraposicién al andlisis de significancia, se observa que el proceso de
ensamblado otorga una mayor importancia al tépico de la alimentacién en com-
paracion con el tema deportivo. Sin embargo, en términos generales, los resul-
tados obtenidos muestran similitudes sustanciales entre los distintos enfoques.
Resulta interesante destacar que los tépicos relacionados con el tiempo libre y
los aspectos ajenos a la persona se mantienen como las caracteristicas mas in-
fluyentes, sobresaliendo con claridad en este proceso de ensamblado.

En resumen, el proceso de ensamblado total ha reforzado y validado los ha-
llazgos obtenidos previamente mediante las diferentes aproximaciones de anali-
sis. La combinacidn de estas perspectivas enriquece nuestra comprension de las
caracteristicas clave que definen la clasificacion en grupos dentro del conjunto
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de datos "topics”.

6.1.4.3. Subtopics

En este apartado, exponemos los resultados del proceso de ensamblado fi-
nal para el conjunto de datos “subtopics”. Siguiendo la metodologia previamente
descrita, hemos combinado dos enfoques diferentes para evaluar la importancia
de las caracteristicas en la clasificacion de los grupos: el analisis de diferencias
significativas entre grupos y el ensamblado de modelos de aprendizaje automa-
tico supervisado.

La tabla 6.16 muestra los resultados del ensamblado total para el dataset
“subtopics”. En cada fila, se representa una caracteristica especifica, mientras
que las columnas reflejan varios aspectos de la evaluacion de la importancia de
cada caracteristica en la clasificacién de los grupos. Las columnas incluyen 'mo-
dels’ y “differences’, que son las importancias asignadas mediante el ensamblado
de modelos y el andlisis de significancia de diferencias entre grupos, respecti-
vamente. La columna ‘ensamble’ refleja el resultado de combinar ambas apro-
ximaciones (con un weight factor igual a 0.895), y la columna ’p_value’ indica
el valor promedio de significancia de diferencias entre grupos. Los datos se en-
cuentran ordenados en orden descendente segin la columna ‘ensamble’.

Characteristics Models Differences Ensamble p_value
sport_leavingHome 0,101 0,038 0,094 1,84E-13
sport_passive 0,057 0,038 0,055 7,98E-09
sport_type 0,053 0,038 0,052 6,96E-09
sport_intensity 0,052 0,038 0,051 1,50E-06
hobbies_outConfort 0,039 0,038 0,039 3,93E-04
food_watHavelEaten 0,038 0,038 0,038 2,13E-05
social_party 0,035 0,038 0,036 6,49E-06
vices_coffee 0,032 0,038 0,033 4,15E-04
social_networks 0,032 0,038 0,032 8,80E-04
vices_sex 0,031 0,038 0,031 8,27E-03
alienPerson_weekDay 0,030 0,037 0,031 2,45E-02
sleep_timeGetUp 0,027 0,038 0,029 1,82E-02
productiveTime_housework 0,026 0,036 0,027 6,36E-02
alienPerson_goodBadNews 0,026 0,037 0,027 3,67E-02
productiveTime_compliance 0,027 0,011 0,026 7,13E-01
productiveTime_study 0,024 0,036 0,025 6,16E-02
hobbies_culture 0,020 0,038 0,022 5,57E-03
sleep_nap 0,020 0,038 0,022 7,96E-03
alienPerson_sportsTeam 0,019 0,038 0,021 9,10E-03
hobbies_relax 0,019 0,032 0,020 1,70E-01
sleep_screens 0,017 0,031 0,018 1,98E-01
food_quantity 0,018 0,023 0,018 4,13E-01
alienPerson_climate 0,017 0,023 0,018 3,96E-01
hobbies_music 0,016 0,025 0,017 3,51E-01
hobbies_reading 0,015 0,020 0,015 4,73E-01
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Characteristics Models Differences Ensamble p_value
sleep_quantity 0,015 0,011 0,015 7,13E-01
social_couple 0,015 0,010 0,015 7,45E-01
vices_tobacco 0,015 0,009 0,015 7,69E-01
vices_drugs 0,015 0,010 0,014 7,32E-01
productiveTime_mental 0,014 0,011 0,014 7,25E-01
food_diet 0,012 0,011 0,012 7,23E-01
hobbies_nature 0,012 0,007 0,012 8,18E-01
food_type 0,011 0,006 0,011 8,40E-01
vices_alcohol 0,011 0,010 0,010 7,39E-01
productiveTime_work 0,010 0,005 0,010 8,69E-01

Cuadro 6.16: Ensamblaje final de la importancia de caracteristicas -
“subtopics” - 'Encuesta’

Al comparar el andlisis de significancia y el proceso de ensamblado, se desta-
ca que el ensamblado otorga mayor importancia a ’hobbies_outConfort’ en com-
paracion con el andlisis de significancia. Sin embargo, en términos generales,
los resultados obtenidos a través de ambas metodologias presentan similitu-
des notables. Estos resultados reafirman la relevancia de ciertos aspectos en la
agrupacion de individuos, y destacan el papel de los temas relacionados con
el deporte, las actividades recreativas y la alimentacion en la clasificacién de
grupos en el conjunto de datos “subtopics”.

6.1.4.4. Encuesta

En esta seccidn, presentamos los resultados del proceso de ensamblado final
para el conjunto de datos “encuesta”. Como ya se ha mencionado, hemos agre-
gado dos enfoques distintos para evaluar la importancia de las caracteristicas
en la clasificacién de los grupos: el andlisis de diferencias significativas entre
grupos y el ensamblado de modelos de aprendizaje automadtico supervisado.

La tabla 6.17 exhibe los resultados del ensamblado total para el dataset "en-
cuesta”. En cada fila, se representa una caracteristica especifica, mientras que las
columnas reflejan diversas facetas de la evaluacion de la importancia de cada
caracteristica en la clasificacion de los grupos. Las columnas incluyen 'models’ y
"differences’, que son las importancias asignadas mediante el ensamblado de mo-
delos y el analisis de significancia de diferencias entre grupos, respectivamente.
La columna ’ensamble’ muestra el resultado de combinar ambas aproximacio-
nes (con un weight factor igual a 0.888), y la columna ’p_value’ indica el valor
promedio de significancia de diferencias entre grupos. Los datos se encuentran
ordenados en orden descendente segun la columna ’ensamble’.
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Characteristics Models Differences Ensamble p_value
topics_sport 0,096 0,028 0,088 2,20E-21
aboutYou_sport 0,077 0,028 0,071 2,46E-18
aboutYou_profitableDay 0,056 0,028 0,053 4,24E-09
sport_passive 0,052 0,028 0,050 1,04E-15
aboutYou_couch 0,026 0,028 0,026 4,10E-06
vices_coffee 0,025 0,028 0,025 3,60E-04
vices_sex 0,024 0,028 0,025 2,99E-03
sport_type 0,024 0,028 0,024 4,43E-08
aboutYou_stress 0,020 0,028 0,021 6,97E-04
topics_alienPerson 0,019 0,028 0,020 7,12E-03
aboutYou_party 0,017 0,027 0,018 2,45E-02
sport_intensity 0,016 0,028 0,017 1,25E-04
aboutYou_thinkHapp 0,016 0,024 0,017 1,28E-01
hobbies_reading 0,016 0,024 0,017 1,28E-01
homeCompany_parents 0,014 0,027 0,015 5,04E-02
aboutYou_videogames 0,014 0,023 0,015 1,89E-01
sleep_nap 0,013 0,023 0,014 1,89E-01
hobbies_nature 0,013 0,022 0,014 2,23E-01
hobbies_outConfort 0,014 0,009 0,013 6,88E-01
sleep_timeGetUp 0,012 0,020 0,013 2,86E-01
aboutYou_mountain 0,013 0,010 0,013 6,33E-01
aboutYou_healthyFood 0,011 0,026 0,012 8,19E-02
aboutYou_sciences 0,012 0,015 0,012 4,60E-01
homeCompany_family 0,011 0,015 0,012 4,62E-01
productiveTime_reading 0,012 0,006 0,012 7,80E-01
alienPerson_goodBadNews 0,010 0,022 0,011 2,18E-01
productiveTime_housework 0,011 0,009 0,011 6,88E-01
sport_leavingHome 0,009 0,023 0,011 1,74E-01

Cuadro 6.17: Ensamblaje final de la importancia de caracteristicas -
“encuesta” - ’Encuesta’

Al realizar una comparacion entre el andlisis de significancia y el proce-
so de ensamblado, se resalta que algunas caracteristicas obtienen una menor
importancia a través del ensamblado. Por ejemplo, los temas ’sport passive’,
’sport_type’, ‘aboutYou_stress’ y ’sport_intensity’ muestran una menor relevancia
en el proceso de ensamblado. Sin embargo, en términos generales, los resulta-
dos obtenidos a través de ambas metodologias presentan notables similitudes.
Estos hallazgos refuerzan la importancia de ciertos aspectos en la clasificacién
de individuos en grupos, especialmente subrayando la relevancia de temas re-
lacionados con el deporte, el deseo de aprovechar el dia al maximo o descansar
cémodamente en el sofd, y ciertos habitos cotidianos como el consumo de café
y la actividad sexual.

6.2. Datos personales

En esta seccion se detallan los resultados de acuerdo a los principales pasos
del método explicado en la seccion 5.2.
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6.2.1. Relookyou

En esta seccidn, presentamos los resultados obtenidos del andlisis del con-
junto de datos 'Personal’ correspondiente al participante “Relookyou”. Los resul-
tados se presentan a través de dos tablas distintas.

La tabla 6.18 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccién
del nivel de felicidad segtin varios modelos, y su ensamblaje ponderado en fun-
cién del MSE promedio de cada uno de ellos. Esta tabla refleja la influencia de
cada variable estudiada en la felicidad del participante. Los resultados también
toman en consideracion los coeficientes de regresion lineal para determinar si
una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. En la tabla, solo se
incluyen las variables que tienen una importancia mayor a 0.01 en el ensamble,
y el nombre de las columnas indican el modelo usado y el factor de peso para
su ensamblaje (segtin su MSE promedio).

Feature RFR_0.223| GBR_0.255| XGBR_0.249| SVR_0.272| Ensemble | Linear_coef
FRE_sum 0.054 0.051 0.034 0.047 0.046 -4.410
TIR_body_bat_20h 0.057 0.052 0.041 0.036 0.046 -0.135
FRE_music 0.042 0.045 0.037 0.034 0.039 0.270
SPO_sport 0.036 0.033 0.037 0.044 0.038 0.644
EVA_TIR_tiredness_mix 0.038 0.047 0.026 0.038 0.037 -0.252
XX_ACT 0.035 0.028 0.047 0.032 0.036 0.334
SPO_steps 0.046 0.041 0.034 0.020 0.035 -0.208
SPO_active_calories 0.052 0.043 0.033 0.013 0.035 -0.370
VIC_cigars 0.033 0.033 0.030 0.042 0.034 -3.316
TIR_stress 0.032 0.031 0.028 0.039 0.033 0.451
VIC_alcohol 0.028 0.028 0.033 0.028 0.029 -2.457
TIR_sleep_time 0.024 0.028 0.020 0.033 0.027 -0.463
PRF_sum 0.025 0.023 0.018 0.025 0.023 5.450
VIC_coffee 0.014 0.015 0.024 0.029 0.021 -1.707
ALI tmed 0.026 0.027 0.019 0.005 0.019 14.976
PRF_reading 0.010 0.013 0.017 0.032 0.019 -0.476
ALI_day_of week cos 0.013 0.016 0.022 0.023 0.019 -0.086
ALl tmax 0.023 0.025 0.019 0.005 0.018 -15.029
TIR 0.022 0.026 0.020 0.003 0.017 -0.017
SPO_intens_minut_value 0.021 0.022 0.018 0.010 0.017 0.161
SPO_steps_goal 0.019 0.019 0.014 0.017 0.017 0.188
EAT healthy 0.016 0.019 0.014 0.016 0.016 -3.568
PRF_study_of happiness 0.018 0.021 0.018 0.008 0.016 -4.868
TIR_body_bat_mean 0.020 0.023 0.016 0.006 0.016 0.012
ALl trange 0.019 0.020 0.016 0.010 0.016 2.387
TIR_body_bat_8h 0.017 0.018 0.016 0.013 0.016 -0.438
TIR_body_bat_4h 0.016 0.018 0.015 0.013 0.015 0.417
TIR_body_bat_12h 0.019 0.018 0.017 0.009 0.015 -0.103
VIC 0.020 0.018 0.014 0.009 0.015 18.761
TIR_sleep_score_mix 0.019 0.021 0.017 0.004 0.015 0.083
ALI_week 0.018 0.016 0.018 0.007 0.015 0.310
SPO_card_freq_rest 0.016 0.013 0.017 0.012 0.014 -0.150
FRE_TIR_meditate 0.007 0.007 0.013 0.029 0.014 0.467
TIR_body_bat_16h 0.016 0.018 0.015 0.006 0.013 0.290
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Feature RFR_0.223| GBR_0.255| XGBR_0.249| SVR_0.272| Ensemble | Linear_coef
ALI day_of week sin 0.009 0.010 0.012 0.020 0.013 0.105
EVA_TIR sleep_quality 0.010 0.011 0.015 0.015 0.013 0.102
TIR_sleep_score 0.014 0.014 0.013 0.007 0.012 0.086
TIR_body_bat Oh 0.012 0.013 0.013 0.009 0.012 0.114

XX _FRE_shower 0.005 0.008 0.016 0.016 0.011 0.741
XX_EAT fruit 0.004 0.004 0.012 0.021 0.011 2.968
XX_FRE_VIC_anime 0.004 0.006 0.015 0.015 0.010 -14.279

Cuadro 6.18: Importancia de caracteristicas segin modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - “Relookyou” - 'Personal’

En la tabla 6.19, se agrupan las diferentes importancias en segtn los 8 topi-
cos correspondientes, en funciéon de su suma y su promedio, y se ordena segiin
este ultimo. Esto permite describir la importancia relativa de los mismos topicos
estudiados en ’Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp|
"SPO_’: Deporte 0.1558 0.0260
’FRE_": Tiempo libre 0.1177 0.0235
'TIR_’: Cansancio 0.2883 0.0206
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.1346 0.0150
’ALL ’: Aspectos externos, ajenos 0.1232 0.0137
'PRF_’: Tiempo provechoso 0.0753 0.0108
’ACT _’: Actividades sociales 0.0450 0.0090
’EAT ’: Alimentacién 0.0600 0.0075

Cuadro 6.19: Importancia agrupada segtn tépicos - "Relookyou” -
"Personal’

A continuacién, explicaremos las caracteristicas que se anticiparian para el
participante seglin su segmentacion en la encuesta, al tiempo que contrastare-
mos estos resultados con los hallazgos del estudio ‘Personal’. Esta descripcion
de caracteristicas ‘previstas’ segtin la segmentacion no sera abordada en detalle
ni con rigor, para una comprension mas precisa y especifica del significado de
la pertenencia del participante a uno u otro grupo, remitimos al apartado 6.1.2.
Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo [1, 0, 0, 0] segiin

» o

“pProfile”, “topics”, “subtopics”, y “encuesta”, respectivamente, discutimos:

En “pProfile”, el grupo 1 abarca una amplia gama de situaciones de convi-
vencia, aunque tiende a vivir con sus padres. Es posible que este participante
sea un estudiante con interés en los videojuegos, dependa econémicamente de
alguien y se considere romantico. Sin embargo, la segmentacién por perfil per-
sonal puede proporcionar informacién limitada en términos de relacién con los
resultados del estudio ‘Personal’. Solo es posible identificar si ciertos aspectos
de la descripcién personal (como los videojuegos) se reflejan en las actividades
diarias del participante, evaluando la calidad del algoritmo de clusterizacién
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realizado. En este estudio de “Relookyou”, no se refleja ninguna de las activi-
dades mencionadas (consultar tabla 1).

En “topics”, el grupo 0 considera que las circunstancias externas a la per-
sona no influyen en su felicidad, a diferencia de la alimentacion y los hobbies.
Ademas, el deporte tiene una influencia notable.

Al analizar la tabla 6.19, observamos que el deporte es un tépico con una
influencia mayor de lo que sugiere la segmentacién en “topics”. Los otros topi-
cos también difieren: los aspectos externos a la persona tienen una influencia
notoria, mientras que la alimentacién tiene menos importancia. Los hobbies si
estan correspondientemente asignados en la tabla, de acuerdo con la previsién
en la segmentacién del participante. En resumen, las importancias de caracte-
risticas aglomeradas en los tépicos correspondientes, es decir, la importancia de
los tépicos, no coincide con lo que podriamos anticipar segun la segmentacién
del participante en “topics”.

En “subtopics”, el grupo O cree que los subtépicos que mds influyen en su
felicidad son: fiestas, actividades culturales, el dia de la semana, la hora de le-
vantarse, la intensidad deportiva, el tipo de deporte, que su equipo deportivo
favorito gane y el sexo.

Teniendo en cuenta que en la tabla 6.18 solamente se muestran los dos ter-
cios de mayor importancia de entre todas las caracteristicas, las fiestas XX ACT’,
el dia de la semana ALI day of week_cos’,1a intensidad deportiva ‘SPO_intens_minut_value’,
y el tipo de deporte ‘SPO_sport’ presentan, ciertamente, una notable influencia
en la felicidad de “Relookyou”. Las actividades culturales y la hora de levantarse
presentan una influencia menor, y ‘que su equipo deportivo favorito gane’ y el
sexo ni siquiera se contemplaron (es razonable pensar que, en caso contrario,
no tendrian una influencia significativa).

En “encuesta”, en cuanto al perfil personal del grupo 0, se distingue por la
necesidad de sentirse productivos, gustarles ’la fiesta’ y el deporte. El tépico del
deporte tiene una gran influencia en su felicidad, al igual que los subtdpicos
tipo de deporte y sexo.

Estudiando simultdneamente las dos tablas 6.18 y 6.19, podemos contrastar
la veracidad de estas asunciones con los resultados del participante. En esencia,
esta contrastaciéon podria entenderse como un resumen de las anteriores. Confir-
mamos nuevamente que a las actividades de ’fiesta’ y deportivas se les confiere
una notable influencia, y acordamos que el tiempo productivo PRF_sum’ tiene
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una influencia no despreciable, con una relacién directamente proporcional a la
felicidad (observemos el caracter positivo del signo en el coeficiente de regre-
sién linear). El tépico del deporte se alinea con la importancia esperada segun
su segmentacién (véase la tabla 6.19, del mismo modo que el subtépico del tipo
de deporte ‘SPO_sport’.

En conclusidn, los tépicos del deporte, el tiempo libre y el cansancio son
los mas influyentes en la felicidad de Relookyou. En cuanto a las actividades,
independientemente de si se encuadran dentro de los mismos tépicos o no, des-
tacan: el tiempo total dedicado a actividades de entretenimiento, el aspecto del
cansancio y las actividades deportivas, las tres con una relacién inversa con la
felicidad percibida. En el aspecto de su segmentacién en la encuesta, el partici-
pante cumple con las asunciones hechas segun “subtopics” y “encuesta”, pero no
segun “pProfile” ni “topics”.

6.2.2. Dolphin

En esta seccion, presentamos los resultados derivados del andlisis del dataset
personal correspondiente al participante “Dolphin”. Los resultados se presentan
en dos tablas distintas.

La tabla 6.20 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccion
del nivel de felicidad seguin varios modelos, y su ensamblaje (el nombre de las
columnas indican el modelo usado y el factor de peso para su ensamblaje, se-
gtn su MSE promedio). También incluye los coeficientes de regresion lineal para
determinar si una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. La
tabla solamente contiene las variables con una importancia mayor a 0.01 en el
ensamble.

Feature RFR_0.247| GBR_0.272( XGBR_0.259| SVR_0.222| Ensemble | Linear_coef
ALI trange 0.253 0.491 0.344 0.131 0.314 13.104
SPO_sportTime 0.116 0.175 0.101 0.087 0.122 3.666
XX _EAT healthy 0.077 0.088 0.073 0.063 0.076 0.889
ALI prec 0.042 0.028 0.065 0.036 0.043 0.771
XX _ACT_Family 0.039 0.021 0.052 0.057 0.041 3.577
EVA tiredness 0.061 0.025 0.029 0.041 0.039 0.146
ALI tmax 0.049 0.038 0.030 0.024 0.035 -59.654
XX_ACT 0.020 0.023 0.045 0.045 0.033 0.185
TIR sleep_time 0.050 0.004 0.000 0.072 0.029 -0.059
ALI tmed 0.037 0.025 0.033 0.017 0.028 56.239
FRE_sum 0.020 0.008 0.056 0.025 0.027 -4.137
PRF_sum 0.039 0.014 0.033 0.021 0.027 -1.752
ALL week 0.034 0.011 0.032 0.028 0.026 1.988
ALI day of week _cos 0.030 0.016 0.021 0.030 0.024 -2.044
XX_EAT abundant 0.021 0.008 0.036 0.028 0.023 -0.040
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Feature RFR_0.247| GBR_0.272| XGBR_0.259| SVR_0.222| Ensemble | Linear_coef
SPO_Alberto 0.028 0.004 0.002 0.046 0.019 -3.440

ALI day of week_sin 0.028 0.011 0.018 0.017 0.018 0.446
SPO_Yoga 0.000 0.000 0.000 0.076 0.017 1.197

ALI month_cos 0.014 0.004 0.015 0.012 0.011 4.079
SPO_Running 0.002 0.000 0.000 0.048 0.011 0.703
PRF_Work 0.009 0.002 0.013 0.018 0.010 3.070

Cuadro 6.20: Importancia de caracteristicas segin modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - "Dolphin” - "Personal’

En la tabla (y), se agrupan las diferentes importancias seguin los 8 tépicos
correspondientes, en funciéon de su suma y su promedio, ordenada segtin este
ultimo, describiendo la importancia relativa de los mismos tépicos estudiados
en 'Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp|
’ALI ’: Aspectos externos, ajenos 0.5082 0.0565
’SPO_’: Deporte 0.1686 0.0421
'EAT ’: Alimentacién 0.1079 0.0360
'TIR ’: Cansancio 0.0678 0.0339
’FRE_’: Tiempo libre 0.0272 0.0272
"ACT ’: Actividades sociales 0.0788 0.0263
'PRF_": Tiempo provechoso 0.0367 0.0183
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.0049 0.0049

Cuadro 6.21: Importancia agrupada segun tépicos - "Dolphin” - "Per-
sonal’

A continuacién, explicaremos de manera genérica las caracteristicas que se
anticipan para el participante segin su segmentacion en la encuesta (véase el
apartado (6.1.2) para una explicacién mds rigurosa), y su contrate segtin el es-
tudio ‘Personal’. Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo
[0, 2, 0, 0] segtin “pProfile”, “topics”, “subtopics”, y “encuesta”, respectivamente,
el perfil del participante deberia caracterizarse de la siguiente manera:

En “pProfile”, el Grupo O vive exclusivamente en un entorno familiar. Es
posible que este participante tenga empleo y no dependa econdmicamente de
nadie, no esté interesado en los videojuegos y no se considere tan romantico
como los del Grupo 1. En este caso, la ausencia de interés por los videojuegos
se refleja en el andlisis de 'Dolphin’, ya que no se registran actividades relacio-
nadas con este aspecto (ver tabla 2.

En “topics”, el grupo 2 es el que mayor importancia le atribuye al deporte,
y el que menos a los hobbies. También atribuye mucha importancia a la alimen-
tacion, y los aspectos ajenos a la persona tienen una influencia notable.
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Observamos que, en este caso, las importancias de caracteristicas aglomera-
das en los correspondientes topicos si parecen reafirmar su anticipacidon seguin
la segmentacion del participante en “topics”. Los aspectos ajenos, el deporte y
la alimentacién se posicionan encabezando la tabla, con una gran importancia
de caracteristicas promedio. Cabe destacar, por eso, que al tiempo libre se le
confiere una importancia mayor a la que cabria esperar segun la segmentacién
del participante (véase la tabla 6.21).

En “subtopics”, el grupo O considera que los subtépicos que mas influyen en
su felicidad son: fiestas, actividades culturales, el dia de la semana, la hora de
levantarse, la intensidad deportiva, el tipo de deporte, que su equipo deportivo
favorito gane y el sexo.

La prevision de la influencia en las actividades no se corresponde con las
importancias brindadas en el estudio de “Dolphin”, a excepcién del deporte. En
este caso, de nuevo, apenas se muestran dos terceras partes de las caracteristi-
cas; aun teniendo esto en cuenta, quizas no podamos confirmar que el dia de
la semana ALI day of week cos’ tenga demasiada importancia. La intensidad
deportiva y el tipo de deporte no se contemplaron, pero si que es cierto que el
tiempo de deporte ‘SPO_sportTime’ juega un papel de primordial importancia.
La 'fiesta’ tiene un papel negligible, y las actividades culturales, la hora de le-
vantarse, ‘que su equipo deportivo favorito’ y el sexo, ni siquiera se tuvieron en
cuenta (véase la tabla 6.20).

En “encuesta”, en cuanto al perfil personal del grupo 0, se distingue por la
necesidad de sentirse productivos, gustarles las fiestas y el deporte. El tépico
del deporte tiene una gran influencia en su felicidad, al igual que los subtépicos
tipo de deporte y sexo.

En este apartado, la contrastacion entre resultados requiere del estudio si-
multaneo de las dos tablas 6.20 y 6.21. En el aspecto del perfil personal, si bien
es cierto que el tiempo productivo PRF sum’ tiene una influencia no despre-
ciable, este presenta una relacién inversamente proporcional a la felicidad; en
cuanto al deporte, se confirma que se trata de una caracteristica presente e in-
fluyente. El tépico del deporte se alinea con la importancia esperada segiin su
segmentacion, contrariamente a los subtdpicos descritos.

En conclusion, los topicos de aspectos externos, el deporte y la alimentacién
son los mas influyentes en la felicidad de Dolphin. En cuanto a las actividades,
se comprendan dentro de los mismos tépicos o no, destacamos: las condiciones
climdticas (rango de temperaturas, precipitacion y temperatura maxima; direc-
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ta, directa e inversamente relacionadas respectivamente); el tiempo dedicado al
deporte y la alimentacién sana. En el aspecto de su segmentacién en la encues-
7 0.

ta, el participante cumple con las asunciones hechas segtin “pProfile”, “topics” y
“encuesta”, pero no para “subtopics”.

6.2.3. Juju

En esta seccién, presentamos los resultados derivados del anélisis del data-
set personal correspondiente al participante “Juju”. Los resultados se presentan
en dos tablas distintas:

La tabla 6.22 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccién
del nivel de felicidad segun varios modelos, y su ensamblaje (el nombre de las
columnas indican el modelo usado y el factor de peso para su ensamblaje, se-
gtn su MSE promedio). También incluye los coeficientes de regresion lineal para
determinar si una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. La
tabla solamente contiene las variables con una importancia mayor a 0.01 en el
ensamble.

Feature RFR_0.253| GBR_0.25 [ XGBR_0.258| SVR_0.239| Ensemble | Linear_coef
EVA_tiredness 0.205 0.178 0.067 0.095 0.137 -0.388
VIC 0.112 0.112 0.051 0.055 0.083 -0.101
XX_ACT _Social 0.044 0.084 0.056 0.043 0.057 0.213
XX_ACT 0.044 0.083 0.054 0.043 0.056 0.213
EAT healthy 0.058 0.066 0.041 0.052 0.054 -1.354
PRF_sum 0.065 0.052 0.046 0.020 0.046 47.520
ALI day of week sin 0.053 0.056 0.046 0.022 0.045 -0.211
FRE_sum 0.065 0.049 0.044 0.016 0.044 0.693
TIR_sleep_time 0.028 0.017 0.026 0.069 0.034 0.069
ALI trange 0.046 0.032 0.036 0.023 0.034 1.677
TIR_time_get_up 0.030 0.024 0.040 0.038 0.033 -0.223
PRF_reading 0.033 0.026 0.029 0.029 0.029 -20.047
ALI tmed 0.020 0.033 0.027 0.029 0.027 10.511
ALI tmax 0.022 0.030 0.028 0.029 0.027 -10.245
PRF_study 0.011 0.015 0.035 0.039 0.025 -34.277
ALI day of week_cos 0.032 0.018 0.023 0.020 0.023 0.027
FRE_VIC_SocialNetworks 0.021 0.022 0.029 0.021 0.023 -0.539
FRE_VIC_audiovisual conteht0.017 0.017 0.026 0.022 0.020 -0.466
ALL week 0.013 0.017 0.026 0.024 0.020 0.454
XX _EAT eating out 0.010 0.012 0.024 0.031 0.019 0.229
VIC_coffee 0.010 0.011 0.020 0.029 0.017 0.197
ALI month sin 0.006 0.011 0.030 0.016 0.016 1.489
XX_EAT legumes 0.005 0.002 0.025 0.022 0.013 0.983
ALI prec 0.005 0.003 0.024 0.012 0.011 0.101
XX_EAT carbohydrates 0.005 0.004 0.017 0.016 0.011 0.152

Cuadro 6.22: Importancia de caracteristicas segun modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - "Juju” - 'Personal’
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En la tabla 6.23, se agrupan las diferentes importancias segtn los 8 tépicos
correspondientes, en funciéon de su suma y su promedio, ordenada segtin este
ultimo, describiendo la importancia relativa de los mismos tépicos estudiados
en 'Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp
"TIR_’: Cansancio 0.2039 0.0680
"ACT_’: Actividades sociales 0.1220 0.0407
’FRE_: Tiempo libre 0.0537 0.0268
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.1589 0.0265
’ALI ’: Aspectos externos, ajenos 0.2127 0.0236
"PRF_: Tiempo provechoso 0.1213 0.0202
’EAT ’: Alimentacién 0.1230 0.0176
"SPO _’: Deporte 0.0045 0.0023

Cuadro 6.23: Importancia agrupada segun topicos - "Juju” - 'Personal’

A continuacidn, explicaremos de manera genérica las caracteristicas que se
anticipan para el participante seglin su segmentacion en la encuesta (véase el
apartado 6.1.2 para una explicacién mds rigurosa), y su contrate segun el estu-
dio ‘Personal’. Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo
[1, 2, 0, O]seguin “pProfile”, “topics”, “subtopics”, y “encuesta”, respectivamente,
el perfil del participante deberia caracterizarse de la siguiente manera:

En “pProfile”, el grupo 1 presenta el rango mas amplio de convivencia, aun-
que tiende a vivir con sus padres. Probablemente se trate de un estudiante, con
intereses en los videojuegos, dependa econdmicamente de alguien y se consi-
dere romdntico. Ninguna de las actividades mencionadas se refleja en las acti-
vidades diarias registradas por el participante (véase la tabla 3.

En “topics”, el grupo 2 es el que mayor importancia le atribuye al deporte,
y el que menos a los hobbies. También atribuye mucha importancia a la alimen-
tacién, y los aspectos ajenos a la persona tienen una influencia notable.

En este caso, las importancias de caracteristicas aglomeradas no se corres-
ponderse en absoluto con la previsién segin su segmentacién. El deporte juega
un papel negligible en la prediccién de la felicidad, mientras que el tiempo libre
tiene una influencia muy notoria. La alimentacién se posiciona casi en la base
de la tabla, indicando su baja influencia, y los aspectos ajenos tienen, quizas,
una importancia menor a la esperada (véase la tabla 6.23).

En “subtopics”, el grupo O cree que los subtépicos que mds influyen en su
felicidad son: fiestas, actividades culturales, el dia de la semana, la hora de le-
vantarse, la intensidad deportiva, el tipo de deporte, que su equipo deportivo
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favorito gane y el sexo.

La variable que captura las actividades con la fiesta “XX ACT Party” tie-
ne una importancia negligible; sin embargo, otras caracteristicas relacionadas
“XX_ACT Social” y “XX_ACT”, tienen una gran importancia. El dia de la semana
tiene una gran influencia segin ALI day of week_sin’, al igual que la hora de le-
vantarse ‘TIR_time_get up’. Hasta aqui se cumple con las influencias esperadas
segun su segmentacién, pero las variables que capturan informacion relativa
al deporte tienen una influencia negligible, y las actividades culturales, ‘que su
equipo deportivo favorito gane’ y el sexo, ni siquiera se contemplaron (véase la
tabla 6.22.

En “encuesta”, en cuanto al perfil personal del grupo 0, se distingue por la
necesidad de sentirse productivos, gustarles las fiestas y el deporte. El tépico
del deporte tiene una gran influencia en su felicidad, al igual que los subtépicos
tipo de deporte y sexo.

En este apartado, la contrastacion entre resultados requiere del estudio si-
multdneo de las dos tablas 6.22 y 6.23. En el aspecto del perfil personal no se
reflejan sus supuestas preferencias en los datos estudiados: si bien es cierto que
el aspecto productivo es influyente, este se relaciona inversamente con la felici-
dad. En cuanto a los tépicos y subtépicos descritos, tampoco coinciden con los
resultados de “Juju”.

En conclusion, los tépicos del cansancio, las actividades sociales y el tiempo
libre son los mas influyentes en la felicidad de Juju. En cuanto a las actividades,
se comprendan dentro de los mismos tépicos o no, destacamos: el cansancio y
el indice de vicios consumidos, inversamente proporcionales, y las actividades
sociales. En el aspecto de su segmentacién en la encuesta, el participante cumple

» o

con las asunciones hechas segin “subtopics” pero no para “pProfile”, “topics” ni
“encuesta”.

6.2.4. Pato

En esta seccion, presentamos los resultados derivados del andlisis del data-
set personal correspondiente al participante “Pato”. Los resultados se presentan
en dos tablas distintas:

La tabla 6.24 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccién
del nivel de felicidad segun varios modelos, y su ensamblaje (el nombre de las
columnas indican el modelo usado y el factor de peso para su ensamblaje, se-
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gtn su MSE promedio). También incluye los coeficientes de regresion lineal para
determinar si una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. La
tabla solamente contiene las variables con una importancia mayor a 0.01 en el
ensamble.

Feature RFR_0.255| GBR_0.254| XGBR_0.236| SVR_0.255| Ensemble | Linear_coef
EVA_stress 0.579 0.556 0.152 0.157 0.365 -0.347
ALI day _of week_cos 0.173 0.233 0.103 0.089 0.150 -0.476
ALL week 0.035 0.034 0.055 0.053 0.044 -0.036
ALI tmax 0.037 0.054 0.054 0.016 0.040 17.672
EAT healthy 0.022 0.020 0.043 0.034 0.029 -0.569
ALI tmed 0.019 0.019 0.052 0.015 0.026 -18.062
XX_ACT_Family 0.010 0.011 0.053 0.030 0.025 -0.092
ALl day_of week sin 0.017 0.011 0.054 0.018 0.024 0.041
ALI month_sin 0.005 0.007 0.046 0.029 0.022 -0.543
ALl trange 0.012 0.003 0.046 0.019 0.019 -3.812
XX _EAT eating out 0.011 0.006 0.029 0.033 0.019 -0.137
FRE_sum 0.006 0.002 0.029 0.032 0.017 1.203
VIC_alcohol 0.005 0.002 0.028 0.034 0.017 0.879
PRF_sum 0.008 0.004 0.035 0.017 0.016 -0.304
EVA_tiredness 0.010 0.011 0.025 0.016 0.015 -0.015
VIC 0.009 0.002 0.035 0.014 0.015 -2.728
TIR_time_get_up 0.005 0.004 0.019 0.030 0.014 0.028
XX_EAT VIC_meat 0.004 0.003 0.014 0.027 0.012 1.995
TIR sleep_time 0.005 0.008 0.015 0.020 0.012 -0.036
FRE _TIR siesta 0.006 0.003 0.016 0.021 0.011 -0.661
ALI prec 0.003 0.000 0.011 0.030 0.011 0.065
EVA_TIR sleep_quality 0.004 0.002 0.003 0.033 0.011 -0.125

Cuadro 6.24: Importancia de caracteristicas segun modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - "Pato” - "Personal’

En la tabla (y), se agrupan las diferentes importancias segun los 8 tépicos
correspondientes, en funcién de su suma y su promedio, ordenada segtin este
ultimo, describiendo la importancia relativa de los mismos tépicos estudiados
en ’Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp|
’ALI ’: Aspectos externos, ajenos 0.7120 0.0647
’FRE_’: Tiempo libre 0.0285 0.0142
'TIR_’: Cansancio 0.0519 0.0130
"ACT ’: Actividades sociales 0.0375 0.0125
’EAT ’: Alimentacién 0.0677 0.0113
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.0649 0.0108
'PRF_: Tiempo provechoso 0.0204 0.0102
’SPO _’: Deporte 0.0172 0.0057

Cuadro 6.25: Importancia agrupada segun tépicos - “Pato” - "Personal’

A continuacién, explicaremos de manera genérica las caracteristicas que se
anticipan para el participante segin su segmentacion en la encuesta (véase el
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apartado 6.1.2 para una explicacién mds rigurosa), y su contraste segun el es-
tudio ‘Personal’. Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo
[0, 2, 2, 2] segtin “pProfile”, “topics”, “subtopics”, y “encuesta”, respectivamente,
el perfil del participante deberia caracterizarse de la siguiente manera:

En “pProfile”, el grupo 0 solamente vive en familia. Probablemente trabaje y
no tenga intereses en los videojuegos, no dependa econémicamente de alguien
y no se considere tan romantico como los del grupo 1. De nuevo, el no tener
intereses por los videojuegos se ve reflejado en el andlisis de “Pato”, por no te-
ner registrada ninguna actividad relacionada con este aspecto (véase la tabla 4).

En “topics”, el grupo 2 es el que mayor importancia le atribuye al deporte,
y el que menos a los hobbies. También atribuye mucha importancia a la alimen-
tacion, y los aspectos ajenos a la persona tienen una influencia notable.

En este caso, las importancias de caracteristicas aglomeradas no parecen
corresponderse demasiado con la previsién segiin su segmentacion. Si bien es
cierto que los aspectos ajenos presentan una influencia muy notoria (quizds
demasiado), el deporte presenta una influencia negligible, al contrario que el
tiempo libre, que se le confiere la segunda mayor de las importancias (véase la
tabla 6.25).

En “subtopics”, el grupo 2 le brinda una mayor importancia a las redes so-
ciales, el salir de la zona de confort, el tipo de deporte y el salir de casa como
actividad deportiva, el hacer una siesta y el dia de la semana.

A pesar que el uso de redes sociales, y el salir de la zona de confort no fueron
contempladas por el participante, y que las caracteristicas relativas al deporte
comprenden una importancia negligible; el dia de la semana y la actividad de
siesta, se alinean con las previsiones (véaase la tabla 6.24.

En “encuesta”, el perfil personal del grupo 2’ suele ser el siguiente: no les
gusta la fiesta, pero no son sedentarios, no les importa no aprovechar el dia y no
se estresan facilmente, pero son deportistas. Las variables a las que les asignan
una mayor importancia son el tépico del deporte y los subtépicos de tomar café
y la distincién entre el tipo de deporte practicado.

En este apartado, la contrastacion entre resultados requiere del estudio si-
multdneo de las dos tablas 6.24 y 6.25. En el aspecto del perfil personal no se
reflejan sus supuestas preferencias en los datos estudiados: no se contemplaron
las actividades de fiesta y sedentarismo, pero el tiempo de provecho tiene una
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notoria influencia, al contrario que el deporte. Tampoco coincide en cuanto a
tépicos ni subtdpicos.

En conclusion, los tépicos de circunstancias externas, tiempo libre y cansan-
cio son los més influyentes en la felicidad de Pato. En cuanto a las actividades, se
comprendan dentro de los mismos tépicos o no, destacamos: el nivel de estrés,
circunstancias ajenas como el dia de la semana, el paso del tiempo y la tem-
peratura (maxima y media) y el comer saludable (todas inversas exceptuando
la temperatura maxima). En el aspecto de su segmentacién en la encuesta, el
participante cumple con las asunciones hechas segun “pProfile” pero no para

» o

“topics”, “subtopics” ni “encuesta”.

6.2.5. Ajara

En esta seccién, presentamos los resultados derivados del analisis del dataset
personal correspondiente al participante “Ajara”. Los resultados se presentan en
dos tablas distintas:

La tabla 6.26 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccién
del nivel de felicidad segun varios modelos, y su ensamblaje (el nombre de las
columnas indican el modelo usado y el factor de peso para su ensamblaje, se-
gtn su MSE promedio). También incluye los coeficientes de regresién lineal para
determinar si una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. La
tabla solamente contiene las variables con una importancia mayor a 0.01 en el
ensamble.

Feature RFR_0.253| GBR_0.255| XGBR_0.248| SVR_0.243| Ensemble | Linear_coef
EVA _tiredness 0.084 0.099 0.078 0.065 0.082 -0.116
VIC 0.092 0.092 0.077 0.044 0.077 0.691
EVA_sleep_quality 0.068 0.063 0.072 0.089 0.073 0.040
TIR_sleep_time 0.072 0.072 0.075 0.037 0.064 0.175
ALI_tmed 0.084 0.076 0.063 0.028 0.063 -6.431
ALI_tmax 0.076 0.069 0.046 0.030 0.056 6.656
FRE_VIC_SocialNetworks 0.043 0.033 0.060 0.073 0.052 -0.465
PRF_sum 0.048 0.054 0.057 0.022 0.045 11.227
TIR_time_get_up 0.049 0.052 0.048 0.027 0.044 -0.250
ALI_week 0.041 0.038 0.037 0.031 0.037 -0.155
FRE_sum 0.039 0.040 0.034 0.031 0.036 0.282
PRF_houseWork 0.028 0.028 0.028 0.048 0.033 -2.632
AlLl_trange 0.025 0.031 0.030 0.018 0.026 -1.561
EAT _healthy 0.027 0.030 0.025 0.015 0.024 -1.213
XX_ACT_granddaughter 0.014 0.015 0.034 0.033 0.024 0.499
FRE_VIC_phoneGames 0.019 0.016 0.030 0.026 0.023 -0.621
ALI_prec 0.022 0.024 0.022 0.023 0.023 0.071
EVA_OTH_personalCare 0.018 0.019 0.012 0.033 0.020 0.067
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Feature RFR_0.253| GBR_0.255| XGBR_0.248| SVR_0.243| Ensemble | Linear_coef
ALL day of week_sin 0.019 0.021 0.019 0.018 0.019 -0.068
FRE_VIC_audiovisual_content0.013 0.012 0.017 0.021 0.016 -0.515

ALI month_sin 0.017 0.011 0.020 0.014 0.015 0.166

XX _EAT eating out 0.009 0.009 0.012 0.024 0.013 -0.619
XX_EAT legumes 0.011 0.012 0.009 0.017 0.012 1.504
PRF_Work 0.004 0.004 0.009 0.028 0.011 -11.328
XX_EAT VIC meat 0.007 0.009 0.007 0.022 0.011 -0.577
XX_ACT_Family 0.009 0.009 0.013 0.012 0.011 -0.007

ALl day of week_cos 0.010 0.011 0.008 0.014 0.011 -0.015

Cuadro 6.26: Importancia de caracteristicas segin modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - “Ajara” - 'Personal’

En la tabla 6.27, se agrupan las diferentes importancias segtin los 8 topicos
correspondientes, en funcién de su suma y su promedio, ordenada segtin este
ultimo, describiendo la importancia relativa de los mismos tépicos estudiados
en ’Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp|
'TIR_’: Cansancio 0.2631 0.0658
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.1836 0.0306
'PRF_’: Tiempo provechoso 0.0894 0.0298
’ALI_’: Aspectos externos, ajenos 0.2634 0.0239
’FRE_’: Tiempo libre 0.0625 0.0208
’ACT_’: Actividades sociales 0.0513 0.0103
’EAT ’: Alimentacién 0.0793 0.0099
’SPO_’: Deporte 0.0074 0.0074

Cuadro 6.27: Importancia agrupada segun tdpicos - “Ajara” - "Perso-
nal’

A continuacién, explicaremos de manera genérica las caracteristicas que se
anticipan para el participante segin su segmentacién en la encuesta (véase el
apartado 6.1.2 para una explicacién mads rigurosa), y su contrate segun el estu-
dio ‘Personal’. Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo
[0, 2, 1, 0] segtin “pProfile”, “topics”, “subtopics”, y “encuesta”, respectivamente,
el perfil del participante deberia caracterizarse de la siguiente manera:

En “pProfile”, el grupo 0 solamente vive en familia. Probablemente trabaje y
no tenga intereses en los videojuegos, no dependa econémicamente de alguien
y no se considere tan romdantico como los del grupo 1. De nuevo, el no tener
intereses por los videojuegos se ve reflejado en el analisis de “Ajara”, por no te-
ner registrada ninguna actividad relacionada con este aspecto (véase la tabla 5).

En “topics”, el grupo 2 es el que mayor importancia le atribuye al deporte,
y el que menos a los hobbies. También atribuye mucha importancia a la alimen-
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tacion, y los aspectos ajenos a la persona tienen una influencia notable.

El deporte, seguidamente de la alimentacion, son los tépicos que menor im-
portancia reciben, contrariamente a lo esperado. Al tiempo libre se le asigna
una notable influencia con lo que, a pesar que los aspectos ajenos tienen una in-
fluencia adecuada, las importancias de caracteristicas aglomeradas no parecen
corresponderse con la previsién segtin su segmentacion (véase la tabla 6.27).

En “subtopics”, el grupo 1 se caracteriza por concederle una importancia
mayor a las fiestas, las actividades culturales, el deporte pasivo, el salir de casa
como actividad deportiva, y el tomar café. En este caso no podemos contrastar
los resultados, ninguna de las actividades comentadas fue contemplada por el
participante (véase la tabla 6.26).

En “encuesta”, en cuanto al perfil personal del grupo 0, se distingue por la
necesidad de sentirse productivos, gustarles las fiestas y el deporte. El tépico
del deporte tiene una gran influencia en su felicidad, al igual que los subtépicos
tipo de deporte y sexo.

En este apartado, la contrastacion entre resultados requiere del estudio si-
multdneo de las dos tablas 6.26 y 6.27. En el aspecto del perfil personal no se
reflejan sus supuestas preferencias en los datos estudiados: no se contemplaron
actividades relativas a la fiesta, y la importancia del deporte es negligible; sin
embargo, el tiempo de provecho es ciertamente influyente. En cuanto a topicos
y subtodpicos, los resultados tampoco son coincidentes.

En conclusidn, los tépicos de cansancio, habitos perjudiciales y tiempo pro-
vechoso son los mds influyentes en la felicidad de Ajara. En cuanto a las ac-
tividades, se comprendan dentro de los mismos tépicos o no, destacamos: la
evaluacién del cansancio (inversa), el indice de vicios consumidos, la calidad y
tiempo de suefio, y circunstancias externas como la temperatura. En el aspecto
de su segmentacién en la encuesta, el participante cumple con las asunciones
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hechas segin “pProfile” pero no para “topics”, “subtopics” ni “encuesta”.

6.2.6. Charlie

En esta seccidn, presentamos los resultados derivados del andlisis del dataset
personal correspondiente al participante “Charlie”. Los resultados se presentan
en dos tablas distintas:

La tabla 6.28 registra la importancia de las caracteristicas en la prediccién
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del nivel de felicidad segun varios modelos, y su ensamblaje (el nombre de las
columnas indican el modelo usado y el factor de peso para su ensamblaje, se-
gtn su MSE promedio). También incluye los coeficientes de regresién lineal para
determinar si una variable influye positiva o negativamente en la felicidad. La
tabla solamente contiene las variables con una importancia mayor a 0.01 en el
ensamble.

Feature RFR_0.269| GBR_0.258| XGBR_0.264| SVR_0.209| Ensemble | Linear_coef
EVA_stress 0.078 0.083 0.045 0.136 0.083 -0.323
XX_ACT _Couple 0.073 0.083 0.108 0.052 0.080 2.439
XX_ACT 0.068 0.066 0.106 0.074 0.079 -0.794
ALI_tmax 0.092 0.088 0.040 0.062 0.071 -1.792
ALI tmed 0.095 0.086 0.041 0.060 0.071 0.531
VIC 0.058 0.059 0.046 0.030 0.049 1.376
VIC_coffee 0.047 0.051 0.044 0.047 0.047 -0.167
ALI_prec 0.050 0.054 0.033 0.035 0.043 0.213
ALI week 0.058 0.053 0.040 0.016 0.043 1.381
ALI_trange 0.052 0.051 0.028 0.030 0.041 0.309
EVA TIR_tiredness 0.042 0.046 0.026 0.048 0.040 -0.180
TIR _sleep_time 0.047 0.053 0.029 0.021 0.039 0.123
PRF_sum 0.034 0.037 0.031 0.026 0.032 1.027
FRE_sum 0.031 0.031 0.021 0.033 0.029 0.847
ALl day_of week sin 0.026 0.025 0.022 0.044 0.029 0.014
XX_VIC_alcohol 0.014 0.016 0.050 0.016 0.024 -1.659
ALI month _sin 0.021 0.018 0.036 0.018 0.024 0.574
PRF_uni 0.010 0.010 0.019 0.044 0.020 -0.654
SPO 0.015 0.013 0.021 0.030 0.019 0.177
XX _VIC 0.012 0.012 0.031 0.019 0.018 -2.703
XX_EAT eating_out 0.015 0.011 0.025 0.016 0.017 0.666
PRF_personalProjects 0.010 0.013 0.021 0.022 0.016 -0.628
XX_ACT _Friends 0.007 0.007 0.026 0.025 0.016 0.953
XX_ACT_Family 0.006 0.004 0.023 0.032 0.015 0.732
ALI month_cos 0.011 0.010 0.032 0.005 0.015 -3.585
XX_EAT Breakfast 0.007 0.006 0.017 0.030 0.014 1.039
XX_VIC_smoke 0.009 0.006 0.022 0.012 0.012 -0.984
ALI day of week cos 0.010 0.009 0.014 0.016 0.012 -0.035

Cuadro 6.28: Importancia de caracteristicas segun modelos y ensam-
ble y coeficientes lineales - "Charlie” - 'Personal’

En la tabla 6.29, se agrupan las diferentes importancias segtn los 8 tépicos
correspondientes, en funcién de su suma y su promedio, ordenada segtin este
ultimo, describiendo la importancia relativa de los mismos tépicos estudiados
en ’Encuesta’ a través de los datos del participante.

Prefix sum_imp | mean_imp|
"ACT ’: Actividades sociales 0.1906 0.0477
’ALI_’: Aspectos externos, ajenos 0.4316 0.0432
"TIR_’: Cansancio 0.0785 0.0393
"VIC_’: Vicios o hébitos perjudiciales | 0.1520 0.0304
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Prefix sum_imp | mean_imp|
’FRE_": Tiempo libre 0.0289 0.0289
"PRF_’: Tiempo provechoso 0.0685 0.0228
’SPO_’: Deporte 0.0191 0.0191
’EAT ’: Alimentacién 0.0307 0.0154

Cuadro 6.29: Importancia agrupada segtn tépicos - “Charlie” - "Per-
sonal’

A continuacién, explicaremos de manera genérica las caracteristicas que se
anticipan para el participante segin su segmentacién en la encuesta (véase el
apartado 6.1.2 para una explicacién mds rigurosa), y su contrate segun el estu-
dio ‘Personal’. Dado que al participante se le asignaron las etiquetas de grupo
[1, 0, 1, 1] segtin “pProfile”, “topics”, “subtopics” y “encuesta”, respectivamente,
el perfil del participante deberia caracterizarse de la siguiente manera:

En “pProfile”, el grupo 1 presenta el rango mas amplio de convivencia, aun-
que tiende a vivir con sus padres. Probablemente se trate de un estudiante, con
intereses en los videojuegos, dependa econdémicamente de alguien y se consi-
dere romantico. En este caso, si se identifica en “Charlie” una variable contabi-
lizando las horas dedicadas a los videojuegos (véase la tabla 6.

En “topics”, el grupo 0 considera que las circunstancias externas a la per-
sona no influyen en su felicidad, a diferencia de la alimentacién y los hobbies.
Ademas, el deporte tiene una influencia notable.

En este caso, las importancias de caracteristicas aglomeradas no podrian es-
tar mas desvinculadas con los resultados de la segmentacién. Las actividades
sociales y las circunstancias externas encabezan la tabla, y la alimentacién y el
deporte se encuentran en su base, indicando su baja influencia. Al tiempo libre
también se le atribuye una menor importancia (véase la tabla 6.29).

En “subtopics”, el grupo 1 se caracteriza por concederle una importancia
mayor a las fiestas, las actividades culturales, el deporte pasivo, el salir de casa
como actividad deportiva, y el tomar café.

Para el caso de “Charlie”, observamos cierta alineacién entre las previsiones
y sus resultados: a pesar que se le confirié una importancia negligible a la fiesta,
y que las actividades culturales no se tuvieron en cuenta, las actividades depor-
tivas tuvieron cierta importancia, y el tomar café todavia mds (véase la tabla
6.28).

En “encuesta”, el perfil personal del grupo ‘1’, se caracteriza por no gustares
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la fiesta, no les importa no aprovechar el dia y no son deportistas. Piensan que
los factores ajenos a la persona son factores clave, y sienten que hacer deporte
pasivo y el café pueden influir en gran medida.

En este apartado, la contrastacion entre resultados requiere del estudio si-
multdneo de las dos tablas 6.28 y 6.29. En el aspecto del perfil personal parece
que se reflejan sus supuestas preferencias en los datos estudiados: a pesar de
que el tiempo productivo si presenta una importancia relativamente elevada,
parece que la ni la fiesta ni el deporte influyen demasiado en su bienestar. En
cuanto a tépicos y subtépicos, los resultados coinciden exceptuando el deporte
pasivo, que no se tuvo en cuenta.

En conclusidn, los tépicos de actividades sociales, aspectos externos y can-
sancio son los mds influyentes en la felicidad de Charlie. En cuanto a las ac-
tividades, se comprendan dentro de los mismos tépicos o no, destacamos: el
nivel de estrés (inverso), las actividades sociales, sobre todo con la pareja, los
aspectos externos y los vicios consumidos. En el aspecto de su segmentacion en
la encuesta, el participante cumple con las asunciones hechas segun “pProfile”,
“subtopics” y “encuesta” pero no para “topics”.

6.3. Discusion de resultados

Existen discrepancias entre las expectativas de la influencia de las varia-
bles en la felicidad, basadas en la segmentacién, y las influencias reales de los
participantes segtin su estudio personal. Los resultados muestran que, en ge-
neral, las caracteristicas previstas segin la segmentacion en la encuesta no se
corresponden demasiado con los resultados obtenidos en el estudio 'Personal’,
especialmente para Juju, Pato y Ajara. Adicionalmente en cuanto a la segmen-
tacion de la encuesta segtin el perfil personal, las preferencias que se indican no
se reflejan en las actividades registradas en el estudio "Personal’.

Los resultados revelan que ciertos aspectos tienen una influencia mas signi-
ficativa en la prediccién de la felicidad que otros. Estos varian en funcién del
participante, pero los tépicos y actividades relacionadas con el cansancio, los
factores externos y el tiempo libre tienden a ser los mds influyentes en la
felicidad de los participantes. Por otro lado, elementos como el deporte y la ali-
mentacion, en ocasiones, tienen una influencia menor de la esperada.

En lo que respecta concretamente al deporte, si bien es cierto que, en ge-
neral, se la ha atribuido una influencia menor a la esperada entre los distintos
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participantes, quizas se deba a la carencia de dispositivos que logren capturar
las variables adecuadas entre los distintos participantes (a excepcién de Relook-
you), y realmente éste tenga una influencia mayor a la contemplada.

En lo que respecta al clima, quizds se tuvieron en cuenta demasiadas va-
riables relacionadas con la meteorologia en comparacién a otros factores, brin-
dandole a los aspectos ajenos a la persona una importancia desproporcionada.
O bien quizds debiese haberse tomado en cuenta el clima como un tépico en si
mismo, separdndolo de los factores externos.

La relacion entre las preferencias, actividades y la felicidad es compleja y
multifacética. Las caracteristicas que influyen en la felicidad de los participan-
tes no se limitan a un solo aspecto, sino que son una combinacién de diversos
factores relacionados con su estilo de vida, aspectos externos, interacciones so-
ciales, tiempo libre y una lista interminable de otros elementos.

En resumen, los resultados muestran que las relaciones entre las preferen-
cias declaradas en la encuesta y las actividades reales en el estudio "Personal’ no
siempre son directas ni consistentes. A pesar de ello, se encuentran indicios de
que ciertas dreas, como el cansancio y los factores externos, son de gran impor-
tancia para predecir la felicidad de los participantes. Sin embargo, la relacion
entre estas areas y la felicidad es intrincada y suele variar entre individuos, des-
tacando la complejidad de la naturaleza humana y la ineficacia de una segme-
tacion de la poblacién, como la que en este estudio planteamos, para predecir
los factores relevantes en la felicidad.






CAPITULO 7

Conclusiones

En este trabajo se aborda la identificacion de los factores que pueden estar
relacionados con la felicidad de las personas. Con este objetivo se ha desarrolla-
do una metodologia que analiza datos de personas encuestadas sobre diferentes
tépicos influyentes en la felicidad, y datos personales longitudinales que reco-
gen ademads valores subjetivos de felicidad de un conjunto de individuos.

La metodologia permitié segmentar correctamente a los encuestados se-
gun sus perfiles personales y preferencias declaradas, asi como la caracteriza-
cién de los grupos formados segtin sus hdbitos y actividades, entendiendo cémo
diferentes segmentos persiguen la felicidad.

Se analizaron efectivamente los datos longitudinales personales, determi-
nando la influencia relativa de las variables y factores en la felicidad de los
participantes.

Sin embargo, atendiendo que existen discrepancias entre las expectativas
de la influencia de las variables en la felicidad, basadas en la segmentacion, y las
influencias reales de los participantes segun su estudio personal, sospechamos
que nuestra segmentacion no es apropiada para conjeturar las caracteristicas
influyentes de un individuo.

Aun con todo, consideramos exitoso el esquema metodolégico disefiado
para vincular ambas aproximaciones y evaluar la precisién de la segmentacién
al predecir la influencia de las actividades en un individuo.

Cabe mencionar una notable desviacion respecto la planificacion original:
debido tanto al margen de tiempo limitado, como a la gran extensién que estaba
tomando el informe, se optd por incluir solamente una seleccion entre todos los
participantes de ‘Personal’. Esta eleccion se respalda con que los participantes
no seleccionados “Mack” y “Edogawa”, se segmentaron de la misma forma que
“Relookyou”, tratandose este ultimo del conjunto de datos mds completo.

Se debe hacer otro inciso para aclarar que se tomaron medidas para asegurar
el no transgredir aspectos éticos ni legales al tratar con esta tipologia de datos
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tan personales. Concretamente, se obtuvo el consentimiento informado de cada
participante. En la hoja de consentimiento se explicaron los detalles relevantes
para que el participante pudiese decidir, informadamente, si participar o no en
el estudio. En los apéndices del documento se puede encontrar una muestra de
ésta.

En conclusion, a pesar de ciertas limitaciones que se mencionaran a conti-
nuacion, hemos logrado una mayor comprension de los factores que influyen en
la felicidad personal, y conseguimos también disefiar un esquema metodolégico
apropiado para el andlisis de nuestro marco contextual.

7.1. Limitaciones

Se debe reconocer que este estudio no estd exento de ciertas limitaciones
que podrian haber influido en los resultados y en su interpretacion. Estas limi-
taciones son fundamentales para comprender la extensidn y la aplicabilidad de
las conclusiones presentadas. A continuacion, se detallan algunas de las limita-
ciones clave que deben considerarse.

El tamafio de la muestra utilizada en este estudio, si bien proporciona in-
formacién valiosa, puede no ser representativo de la poblacién en su conjunto.
Ademads, la muestra puede haber carecido de diversidad en términos en diver-
sos factores (demograficos, socioecondmicos, culturales, etc). Esta falta de re-
presentatividad puede limitar la generalizaciéon de los hallazgos a grupos mas
amplios y diversos.

A pesar de los esfuerzos para estandarizar la mediciéon de variables sub-
jetivas como la felicidad, es importante reconocer que la naturaleza de estas
mediciones puede llegar a ser muy compleja. La escala utilizada para evaluar la
felicidad podria haber sido interpretada de manera diferente por los partici-
pantes, introduciendo cierta subjetividad en los resultados.

Aunque se realizé un esfuerzo para recopilar datos precisos y confiables,
existe la posibilidad de que algunos participantes no hayan proporcionado in-
formacidn del todo precisa en sus registros de actividades. Esta falta de pre-
cision podria haber afectado la coherencia y la confiabilidad de los resultados.
En retrospectiva, la imputacién de valores nulos podria haberse abordado me-
diante algoritmos de prediccién en lugar de depender tinicamente del promedio
basado en el dia de la semana y las fechas oportunas.
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El estudio se centrd en un conjunto especifico de variables relacionadas con
las preferencias y actividades de los participantes. Sin embargo, sin duda, exis-
ten muchos otros factores, que podrian desempefiar un papel significativo en
la prediccidén de la felicidad y que no fueron considerados en este andlisis.

Las preferencias y actividades de los individuos pueden cambiar con el tiem-
po. El estudio se basa en un momento especifico en la vida de los participantes,
no permitiendo capturar la dindmica evolutiva de las preferencias a lo largo del
tiempo.

Por ultimo, y quizds mds importante, se reconoce la falta de representacio-
nes graficas en los resultados. Una visualizacion simple, efectiva, novedosa e
impactante de los resultados es esencial para comunicar claramente los hallaz-
gos e impresionar al lector.

Estas limitaciones resaltan la complejidad en la investigacion en torno a la
felicidad, asi como nuestras propias areas de mejora en el dmbito de la ciencia
de datos. No obstante, a pesar de estas limitaciones, los resultados siguen apor-
tando informacion de gran valor sobre la interrelacion entre las actividades, las
preferencias y la felicidad.

7.2. Trabajo futuro

El presente estudio ha proporcionado valiosas perspectivas sobre la com-
pleja interrelacidn entre las preferencias individuales, las actividades reales y la
felicidad experimentada por los participantes. Sin embargo, se ha hecho eviden-
te que el trabajo presenta ciertas carencias. En el trabajo futuro se tratardn de
mitigar estas limitaciones ya descritas y, adicionalmente, se explorardn nuevas
areas de mejora y enriquecimiento en la investigacion.

En un esfuerzo por mejorar la precision y comprension de los resultados,
se propone una mayor exploracion de modelos. Esto incluye la evaluacién
de una mayor variedad de hiperpardmetros de los modelos y métodos de pro-
cesamiento de datos mds adecuados. Se buscard entre una mayor variedad de
enfoques para mejorar la identificaciéon de relaciones entre las preferencias, las
actividades y la felicidad, considerando posibles interacciones y correlaciones
mads sutiles que pueden haber pasado desapercibidas en el presente estudio.

Para identificar patrones mas sélidos relacionados con la felicidad, se pre-
tende aplicar técnicas de clusterizacion a los datos personales. Mediante esta
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técnica, se agrupardn los registros del participante con caracteristicas y activi-
dades similares, permitiendo una comprension mas profunda de cdmo ciertas
combinaciones de actividades pueden influir en la felicidad.

En lugar de simplemente eliminar las variables confusoras en el estudio de
’Encuesta’, se buscard abordarlas de manera mas completa y sofisticada. Esto
podria implicar la aplicacién de técnicas estadisticas avanzadas para controlar
el efecto de estas variables en las relaciones observadas entre preferencias, ac-
tividades y felicidad.

7.3. Contribuciones

Aunque los resultados no logren identificar con precisién las caracteristicas
influyentes mediante la segmentacion de la poblacién, sientan las bases para
futuros intentos. El éxito en este planteamiento podria aportar una guia en la
formulacién de estrategias mas efectivas para promover la felicidad y el bien-
estar en diferentes segmentos de la poblacién. De modo que consideramos el
disefio de la metodologia empleada para la interpretacién de los resultados
de las dos aproximaciones de manera conjunta, ‘Encuesta’ y ‘Personal’, como la
principal contribucion del trabajo.

Este estudio contribuye al conocimiento del bienestar humano, permitien-
do una visiéon mas completa de como diversos factores interactiian para influir
en la felicidad individual. Al profundizar, se abren oportunidades para interven-
ciones personalizadas, lo que podria mejorar la calidad de vida de las personas.
De hecho, al finalizar el estudio, cada uno de los participantes en el conjunto
de datos ‘Personal’ podra disfrutar de los beneficios de conocer las actividades
que mas influyen en su felicidad.

El planteamiento llevado a cabo aborda la brecha entre percepciones (‘En-
cuesta’) y comportamientos (‘Personal’), pudiendo devenir un fendmeno rele-
vante en investigacidn psicoldgica y sociolédgica. Este trabajo ofrece una aproxi-
macion valiosa para entender cémo estas discrepancias afectan la felicidad.



Hoja de consentimiento

A continuacién, se incluye una muestra de la hoja de consentimiento infor-
mado, entregada y firmada por los diferentes participantes que se incluyeron en
el estudio.

HOJA DE CONSENTIMIENTO INFORMADO

Titulo del Estudio: ’Andlisis de Factores Influyentes en la Felicidad Personal:
Un Enfoque de Aprendizaje Automdtico Utilizando Datos Multidimensionales’.

Institucion y/o departamento responsable: Universitat de Girona, Escue-
la Politécnica Superior.

Poblacion de estudio: 8 participantes.

Datos de contacto del investigador: Francesc Xavier Reverté Baro, correo:
00000@00.com, teléfono: 000000000.

El presente informe tiene como objetivo el proporcionar toda la informa-
cién necesaria para que usted pueda decidir, libre y voluntariamente, si quiere
participar en este estudio. Por favor, lea atentamente el informe y pregunte cual-
quier duda al respecto dirigiéndose a la informacién de contacto proporcionada.

PROPOSITO DEL ESTUDIO

El propdsito de este estudio es analizar y comprender cdmo diversos as-
pectos de la vida cotidiana influyen en la felicidad y el bienestar personal. Los
resultados de este estudio pueden contribuir a una mayor comprension de los
determinantes de la felicidad y el bienestar de las personas.

PROCEDIMIENTO

En su momento se formul6 una encuesta con el objetivo de recabar informa-
cién del perfil personal de los encuestados e identificar aquellos factores que mas
influencian en su felicidad. Usando diferentes técnicas de aprendizaje automa-
tico se ha podido agrupar a los participantes segtin sus similitudes e identificar
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los factores determinantes de la felicidad de cada grupo.

Una vez en este punto del proceso, empieza la segunda parte del estudio, la
que se beneficiara de su participacion, si asi lo desea.

Serd necesario que los participantes registren diariamente, durante mds de
30 dias, datos sobre las diferentes actividades que hace a lo largo del dia, asi
como una valoracién, del 0 al 10, de la felicidad sentida. La eleccion de las ac-
tividades que se deberan registrar dependera del criterio del participante; éste
deberd tratar de tener en cuenta aquellas que mds puedan influenciar en su feli-
cidad personal. Si que se pedira que se incluyan los siguientes tépicos: deporte
(p.e. horas de deporte), suefio (p.e. horas de suefio, siesta), alimentacién (p.e.
comer carne, pescado, comer sano), vicios (p.e. cafés tomados, cigarrillos), so-
cial (p.e. si hoy he tenido alguna actividad social), ajenos a la persona (p.e.
buenas o malas noticias), tiempo productivo (p.e. horas de trabajo) y tiempo
libre (p.e. horas de televisién).

Para la comodidad del participante y del investigador, se requiere que los
datos se recojan en una aplicacién movil que permita su exportacién en forma-
to csv, como la aplicacién “Habitos”.

También se le pedird a cada participante que responda la encuesta (de la
primera parte del estudio), asi poder determinar el grupo al que pertenece y los
supuestos factores que mas influyen en su felicidad. Estos supuestos ayudaran
a enfocar con mayor precisién el estudio de datos del participante en cuestion.

De este modo se podra averiguar cudles son realmente las variables mds in-
fluyentes en el bienestar de cada participante, y contrastarlos con los estimados
en la primera parte del estudio (segtn el analisis de la encuesta).

RIESGOS E INCOMODIDADES

No se anticipan riesgos graves o molestias significativas asociadas con su
participacién en este estudio. La informacién recopilada se manejard con confi-
dencialidad y se utilizara exclusivamente para fines de investigacién. Si existe
una incomodidad, ésta se trata de las molestias generadas por el hecho de re-
querir de un compromiso diario a la hora de registrar los datos. Se estima que
cada participante deberd invertir unos 5 minutos cada dia para registrarlos, por
lo que realmente es necesaria un notable grado constancia y compromiso.

BENEFICIOS
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Se contemplan 3 distintos beneficios por parte del participante:

El primero es tomar constancia de las actividades y habitos diarios. A lo largo
del proceso de captacién de datos, es esperable que el participante se dé cuenta
de algunos excesos o carencias en algunas de sus actividades. ¢Quizds no estoy
comiendo sano? ¢Puede que haga poco deporte? (Estoy bebiendo demasiado?

La segunda es que, una vez finalizado el estudio, el investigador se compro-
mete a compartirlo; de modo que el participante se beneficiard de un mayor
autoconocimiento de su persona, de tal manera que, no solo podrd averiguar
cudles de sus actividades influyen mads en su felicidad, sino que también en-
contrara las distintas correlaciones entre las diferentes variables. Por ejemplo
-Parece que los dias que veo a la familia tengo un estilo de vida mds saludable-.

Los beneficios de este estudio incluyen contribuir al conocimiento cientifico
sobre los factores que influyen en la felicidad y el bienestar personal. Su cola-
boracién puede ayudar a mejorar la comprension general de estos temas.

CONFIDENCIALIDAT

Los datos recopilados durante el estudio seran tratados con la maxima con-
fidencialidad. Se tomaran medidas para proteger su privacidad y su identidad.
Cualquier dato recopilado se utilizard exclusivamente para fines de investiga-
cién. Los resultados del estudio solo se presentaran en forma agregada y no se
identificara a ningtin individuo especifico en las publicaciones o informes resul-
tantes.

Aseguramos la confidencialidad y proteccién de los datos, segun lo estable-
cido en la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de proteccién de datos per-
sonales y garantia de derechos digitales, y en el Reglamento (UE) 2016/679 del
Parlamento Europeo y del Consejo, de 7 de abril de 2016, relativo a la proteccion
de las personas fisicas en lo que respecta al tratamiento de datos personales y a
la libre circulacion de estos datos, y por el cual se deroga la Directiva 95/46/CE
(Reglamento general de proteccidon de datos).

DERECHO A TENER MAS INFORMACION SOBRE EL ESTUDIO
Si en cualquier momento desea obtener mas informacién sobre el estudio,

siempre que quiera, a lo largo del registro, puede ponerse en contacto con el
investigador responsable, Francesc Xavier Reverté Bard, a través de su direccion
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de correo electrénico (00000@00.com) o su numero de teléfono (000000000).
Estard disponible para responder cualquier pregunta o preocupacion que pueda
tener.

RECHAZO O ABANDONO DE LA PARTICIPACION

La participacion en este estudio es voluntaria y su decisién de participar o
no, no tendra consecuencias negativas para usted. Si decide participar, puede
retirarse del estudio en cualquier momento sin necesidad de dar explicaciones.
Del mismo modo, el investigador puede retirar su participacién del estudio si
no cumple con los requisitos o si, por alguna razoén, se interrumpe el estudio.

FIRMA

Al firmar a continuacién, afirmo que se me ha explicado el propdsito y los
procedimientos de la presente investigacion, asi como los posibles riesgos, be-
neficios y mis derechos como participante. He tenido la oportunidad de hacer
preguntas y todas mis dudas han sido respondidas satisfactoriamente. Entiendo
que mi participacidén es voluntaria y que puedo retirarme en cualquier momento
sin repercusiones. Mi firma a continuacién expresa mi deseo de participar libre
y voluntariamente en este estudio.

Participante Fecha

El abajo firmante declara haber explicado el propdsito de la investigacion,
los procedimientos utilizados en el estudio, identificando aquellos que tienen
un propdsito meramente de investigacién, los posibles riesgos e incomodidades
que puedan originarse y que ha respondido lo mejor que ha podido a las pre-
guntas que se le han formulado respecto al estudio.

Investigador Fecha



Arboles de decision - ‘Encuesta’

A continuacién, mostraremos los resultados de los diferentes modelos (Deci-
sion Tree) segtin la porcién del dataset ‘Encuesta’ estudiado. El relativo a “pPro-
file” se encuentra en la figura 6.7)

topics_sport<0.5
entropy = 1.548
samples = 122

value = [54, 33, 35]

topics_productiveTime < 0.5 topics_sleep <0.5
entropy = 1.332 entropy = 1.415
samples =43 samples =79
value =[16, 23, 4] value =[38, 10, 31]
class =1 class =2
entropy = 0.684 toplcs_hob_bles <05 entropy = 1.51 entropy = 1.343
_ entropy = 1.419 _ _
samples = 11 samples = 32 samples = 23 samples = 56
value =[2, 9, 0] _p value =[11, 5, 7] value = [27, 5, 24]
_ value =[14, 14, 4] _ _
class =1 class =2 class =2

class =2

topics_alienPerson < 0.5
entropy = 1.0
samples = 28

value =[14, 14, 0]
class =2

entropy = 0.0
samples = 14
value = [0, 14, 0]
class =1

Figura 1: Apéndice - Clasificacién de grupos segtin Decission Tree -
“topics” - ’Encuesta’
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gini=0375
samples =4
value =[1.3, 0]
class =1

Figura 2: Apéndice - Clasificacién de grupos segiin Decission Tree -
“subtopics” - "Encuesta’



117

aboutYou_sport < 0.5
entropy = 1.539
samples = 122

value =[28, 41, 53]
class =

0
TrLf/ Y‘alse

aboutYou_profitableDay < 0.5 hobbies_nature < 0.5

entropy = 1.093 entropy = 1.076
samples =53 samples = 69
value = [6, 39, 8] value = [22, 2, 45]
class =1 class =0

< l

= _ homeCompany_family < 0.5
entropy = 0.812 entropy = 1.366 entropy = 1.296

samples = 37 samples = 16 samples = 28
value = [1, 30, 6] | | value =[5, 9, 2] P
L ” value = [14, 2, 12]
class =1 class =1

class =2

sleep_nap 0.5
entropy = 0.863
samples = 14
value =[10, 0, 4]
class =2

entropy = 1.379
samples = 14
value = [4, 2, 8]
class =0

entropy = 0.918
samples =6
value = [2, 0, 4]
class =0

Figura 3: Apéndice - Clasificacién de grupos segtn Decission Tree -
“encuesta” - ’Encuesta’






Variables estudiadas - ’Personal’

A continuacién, mostraremos las tablas resumen de las variables registradas
para los distintos participantes que se incluyeron en el estudio. Cabe destacar
diversas consideraciones:

En las tablas encontramos distintas columnas: 'variable’, en la que se indican
las distintas caracteristicas; 'Mean’, 'Min’, 'Max’ y ’std’, que describen el resu-
men estadistico de las variables; "Type’, indicando el tipo de objeto de pandas
y ’Descripcion’, que explica la caracteristica, indicando primero su proceden-
cia (HABITS provenientes de la aplicaciéon ‘Habitos’, GARMIN procedentes del
smartwatch ‘Garmin Venu?2’, y FE derivadas de la ingenieria de caracteristicas).

Después de una lectura de la tabla 3.3, indicando el significado de la codifica-
cién de prefijos, la descripcion de la mayoria de variables ya se puede entender
sencillamente leyendo su nombre. Existen algunas variables, que se muestran
en las tablas, pero que posteriormente fueron eliminadas segun la seleccién de
caracteristicas, como el caso de ‘TIR_time_get up’ de “Dolphin”.

.1. Relookyou

Variable Mean | Min Max std Type Descripciéon
date 2023- | 2023- | 2023- 35 date- HABITOS - Fecha
06-20 | 04-20 | 08-20 time

TIR_time_get_up 10.1 6.0 16.0 2.3 float64 | HABITOS - Hora de levantarse

EVA_TIR_sleep_quality 5.6 2.0 9.0 1.9 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
calidad de suefio

EVA_happiness_16 5.8 2.0 9.0 1.5 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la mafiana

EVA _TIR_tiredness_16 5.9 2.0 9.0 1.5 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la mafiana

FRE_siesta 0.1 0.0 1.0 0.1 float64 | HABITOS - Horas de siesta

EVA_happiness_22 5.6 2.0 9.0 1.7 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la tarde

EVA_TIR_tiredness_22 5.1 2.0 9.0 1.7 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la tarde

FRE_TIR_meditate 0.1 0.0 1.0 0.2 float64 | HABITOS - Horas de meditacién

XX _FRE_shower 0.6 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Ducha

PRF_FRE_transport 1.2 0.0 5.0 1.2 float64 | HABITOS - Horas de transporte

SPO_pull_ups 13.3 0.0 111.0 24.5 int64 HABITOS - Ntumero de dominadas

PRF_study_of happiness 3.2 0.0 12.5 3.5 float64 | HABITOS - Horas dedicadas a este estudio
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

PRF_data_science_study 0.1 0.0 7.0 0.8 float64 | HABITOS - Horas dedicadas a la ciencia de
datos (al margen del estudio)

XX_PRF_internship 0.3 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Practicas de empresa

PRF_reading 0.2 0.0 2.5 0.5 float64 | HABITOS - Horas de lectura

XX_PRF_FRE_chess 0.3 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Jugar a ajedrez

PRF_other_didactics 0.2 0.0 7.0 0.9 float64 | HABITOS - Horas dedicadas a otros diddcti-
cos

XX _EAT eating_out 0.4 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Comer fuera

XX_EAT VIC_meat 0.8 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Comer carne

XX_EAT _fish 0.3 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Comer pescado

XX_EAT_carbohydrates 0.8 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Comer carbohidratos

XX_EAT_legumes 0.2 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Comer legumbres

XX_EAT _vegetables 0.6 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Comer vegetales

XX _EAT _fruit 0.2 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Comer fruta

XX_EAT_dairy 0.5 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Comer/beber lacteos

XX_EAT_fried 0.4 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Comer fritos

XX_EAT_VIC_processed 0.4 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Comer procesados

XX_ACT_activities 0.4 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Actividad social

XX_ACT_Kurt 0.1 0.0 1.0 0.2 int64 HABITOS - Actividad social con Kurt

XX_ACT_Edogawa 0.1 0.0 1.0 0.2 int64 HABITOS - Actividad social con Edogawa

XX_ACT_Mack 0.1 0.0 1.0 0.3 int64 HABITOS - Actividad social con Mack

XX_ACT_Charlie 0.0 0.0 1.0 0.2 int64 HABITOS - Actividad social con Charlie

XX_ACT other_friends 0.1 0.0 1.0 0.3 int64 HABITOS - Actividad social con otros amigos

FRE_VIC_audiovisual_content| 3.5 0.0 11.0 3.0 float64 | HABITOS - Horas de contenido audiovisual

XX_FRE_VIC_anime 0.3 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Mirar anime

FRE_music 2.5 0.0 10.0 2.3 float64 | HABITOS - Horas de musica

XX_VIC_self pleasure 0.6 0.0 1.0 0.5 int64 HABITOS - Onanismo

VIC_cigars 3.7 0.0 13.0 3.0 int64 HABITOS - Cigarrillos fumados

VIC_coffee 1.3 0.0 4.0 0.8 int64 HABITOS - Cafés tomados

VIC_alcohol 1.8 0.0 12.0 2.3 float4 | HABITOS - Alcohol tomado (en cervezas co-
mo unidad)

XX _VIC_weed 0.2 0.0 1.0 0.4 int64 HABITOS - Fumar cannabis

PRF_TFMDrissa 0.2 0.0 6.0 1.1 int64 HABITOS - Horas de practicas de
empresa dedicadas, en realidad, a
'PRF_study_of_happiness’

EVA_happiness 5.7 2.5 8.0 1.4 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
de la felicidad

EVA_TIR_tiredness 5.5 2.5 8.5 1.3 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
del cansancio

PRF_sum 6.4 0.0 14.2 4.0 float64 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

FRE_sum 4.9 0.5 11.5 3.0 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

EAT healthy 0.7 -0.8 3.0 0.9 float64 | FE - Indicador de la sanidad en la alimenta-
cién

VIC 4.8 0.8 10.6 2.2 float64 | FE - Indicador de los vicios consumidos

XX_ACT 0.5 0.0 1.0 0.5 int64 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-
quier tipo)

ALI week 9.8 1.0 18.0 5.1 int64 FE - Numero de la semana desde el inicio del
estudio

TIR_body_bat_Oh 13.3 5.0 83.0 10.7 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 00h

TIR_body_bat_4h 67.1 5.0 100.0 29.6 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 04h

TIR_body_bat_8h 71.9 5.0 100.0 30.6 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 08h

TIR_body_bat_12h 55.0 14.0 100.0 18.7 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 12h

TIR_body_bat_16h 50.2 6.0 100.0 15.3 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 16h

TIR_body_bat_20h 17.8 5.0 84.0 12.5 float64 | GARMIN - Bateria corporal a las 20h

TIR_body_bat_mean 45.9 8.8 68.7 13.0 float64 | FE - Promedio diario de Bateria corporal

TIR_sleep_time 7.7 4.1 11.5 1.3 float64 | GARMIN - Horas de suefio

TIR_sleep_score 81.7 25.0 100.0 13.9 float64 | GARMIN - Puntuacién de suefio (0-100)
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

TIR_stress 38.0 21.0 63.0 7.7 floatb4 | GARMIN - Nivel de estrés (0-100)

SPO_card_freq_rest 44.4 38.0 57.0 3.2 float64 | GARMIN - Frequencia cardiaca en reposo

SPO_active_calories 419.9 | 12.0 1848.0 | 384.7 | float64 | GARMIN - Calorias activas

SPO_intens_minut_value 25.5 0.0 235.0 43.7 float64 | GARMIN - Minutos de intensidad deportiva

SPO_steps 5815.0( 74.0 15746.0| 3703.5| float64 | GARMIN - Pasos andados

SPO_steps_goal 5862.0| 3740.0| 8430.0 | 1143.6| float64 | GARMIN - Objetivo diario de pasos

ALI tmed 22.5 13.8 28.6 4.0 float64 | AEMET - temperatura media (°C) (Barcelo-
na)

ALI prec 1.2 0.0 35.9 3.7 float64 | AEMET - precipitacién (mm) (Barcelona)

ALI tmax 25.2 17.2 32.1 4.0 float64 | AEMET - temperatura maxima (°C) (Barce-
lona)

ALI trange 5.3 2.5 10.3 1.3 float64 | FE-Rango de temperaturas (°C) (Barcelona)

ALI month_sin -0.1 -0.9 0.9 0.6 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.8 -1.0 -0.5 0.2 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week sin 0.0 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI day_of week cos 0.0 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(cosinus)

SPO_sport 0.9 0.0 7.0 1.5 float64 | FE - Actividad deportiva (1 caminar, 2 gim-
nasio, 3 cardio, 4 correr, 0.5)

TIR_sleep_score_mix 7.1 3.1 9.3 1.4 float64 | FE - Combinacién de TIR_ sleep_score y
EVA_TIR_sleep_quality

EVA_TIR_tiredness_mix 4.1 2.6 7.9 0.8 float64 | FE - Combinacién de TIR_body bat_mean y
EVA TIR tiredness

TIR 2.7 -3.6 5.8 1.8 float64 | FE - Combinacién de TIR_sleep_score_mix,

EVA TIR tiredness mix, TIR sleep time y
TIR_stress

Cuadro 1: Apéndice - Resumen de variables de ”Relookyou” - "Perso-

nal’

.2. Dolphin

Variable Mean | Min Max std Type Descripciéon
date 2023- | 2023- | 2023- 28 date- HABITOS - Fecha
06-17 | 05-05 | 08-08 time

TIR_time_get_up 0.2 0.0 6.0 1.1 float64 | HABITOS - Hora de levantarse

TIR_sleep_time 6.8 4.0 7.0 0.6 float64 | HABITOS - Horas de suefio

SPO_sportTime 0.6 0.0 3.0 0.9 float64 | HABITOS - Horas de deporte

XX_ACT_FRE_Max 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Jugar con Max

PRF_Work 2.9 0.0 6.0 3.1 int32 HABITOS - Trabajo

FRE_VIC_audiovisual_content| 0.4 0.0 5.0 1.3 float64 | HABITOS - Horas de contenido audiovisual

SPO_Yoga 0.0 0.0 0.5 0.1 float64 | HABITOS - Horas de deporte (Yoga)

ACT _FRE_Pool 0.1 0.0 1.5 0.3 float64 | HABITOS - Horas de piscina (relajacién)

SPO_Running 0.0 0.0 0.5 0.1 float64 | HABITOS - Horas de deporte (correr)

SPO_Alberto 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Deporte (gimnasio)

XX_ACT_Family 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social en familia

XX_EAT _eating_out 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fuera

PRF_reading 0.2 0.0 0.5 0.2 float64 | HABITOS - Horas de lectura

EVA_happiness_16 5.6 2.0 10.0 2.7 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la mafiana

EVA happiness_22 5.5 2.0 9.0 2.1 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la

felicidad por la tarde
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

EVA_TIR_tiredness_16 5.2 2.0 9.0 2.0 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la mafiana

EVA_TIR_tiredness_22 5.9 4.0 10.0 1.4 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la tarde

XX _EAT healthy 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comida sana

XX_EAT_abundant 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comida abundante

XX_ACT_Friends 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social con amigos

ALI tmed 22.4 17.1 27.4 2.8 float64 | AEMET - temperatura media (°C) (Barcelo-
na)

ALI prec 0.8 0.0 10.8 2.1 float64 | AEMET - precipitacién (mm) (Barcelona)

ALI tmax 25.1 19.5 31.7 2.9 float64 | AEMET - temperatura maxima (°C) (Barce-
lona)

ALI trange 5.5 3.1 8.6 1.3 float64 | FE - Rango de temperaturas (°C) (Barcelona)

EVA_happiness 5.6 2.0 8.9 2.1 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
de la felicidad

EVA_tiredness 5.6 3.0 9.5 1.5 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
del cansancio

FRE_sum 0.9 0.0 5.0 1.3 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

PRF_sum 3.1 0.0 6.5 3.1 float6é4 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

XX _ACT 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-
quier tipo)

ALI week 7.4 1.0 15.0 4.0 int64 FE - Numero de la semana desde el inicio del
estudio

ALI month_sin -0.1 -0.9 0.5 0.4 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.9 -1.0 -0.5 0.2 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week_sin 0.2 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI_day_of week cos -0.2 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana

(cosinus)

Cuadro 2: Apéndice - Resumen de variables de

3. Juju

“Dolphin” - 'Personal’

Variable Mean | Min Max std Type Descripcién
date 2023- | 2023- | 2023- 25 date- HABITOS - Fecha
06-14 | 05-06 | 08-05 time

EVA_happiness_16 5.2 3.0 7.0 1.2 int32 HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la mafiana

EVA_happiness_22 5.3 3.0 7.0 1.2 int32 HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la tarde

EVA_TIR_tiredness_16 5.3 3.0 8.0 1.3 int32 HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la mafiana

EVA_TIR_tiredness_22 5.2 3.0 8.0 1.4 int32 HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la tarde

TIR time_get up 8.7 5.0 12.7 1.4 float64 | HABITOS - Hora de levantarse

TIR_sleep_time 7.7 2.0 20.6 2.0 float64 | HABITOS - Horas de suefio

XX _FRE_shower 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Ducha

PRF_uni 0.6 0.0 3.0 1.2 int32 HABITOS - Horas de universidad

PRF_exams 0.1 0.0 2.5 0.6 float64 | HABITOS - Examen de universidad

PRF_study 1.2 0.0 8.0 1.9 float64 | HABITOS - Horas de estudio

PRF_reading 0.9 0.0 5.0 1.1 float64 | HABITOS - Horas de lectura

PRF_duolingo 0.0 0.0 0.0 0.0 float64 | HABITOS - Horas de estudio de idiomas

PRF_driving 0.2 0.0 0.8 0.3 float64 | HABITOS - Horas de practicas de coche
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

XX_EAT _eating_out 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fuera

XX_EAT VIC_meat 0.7 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer carne

XX_EAT _fish 0.1 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer pescado

XX_EAT_carbohydrates 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer carbohidratos

XX_EAT legumes 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer legumbres

XX _EAT vegetables 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer vegetales

XX_EAT _fruit 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fruta

XX_EAT _fried 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer fritos

XX_EAT_VIC_processed 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer procesados

XX_ACT_Social 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social

XX_ACT Party 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Actividad social de fiesta

FRE_VIC_audiovisual_content| 1.1 0.0 4.0 1.2 float64 | HABITOS - Horas de contenido audiovisual

FRE_music 1.9 0.0 6.0 1.5 float64 | HABITOS - Horas de musica

FRE_VIC_SocialNetworks 1.9 0.0 4.0 1.0 float64 | HABITOS - Horas de redes sociales

VIC_alcohol 0.5 0.0 7.0 1.4 float64 | HABITOS - Alcohol tomado (en cervezas co-
mo unidad)

VIC_coffee 0.6 0.0 3.0 0.7 float64 | HABITOS - Cafés tomados

XX_SPO_tennis 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Deporte (tenis)

XX_SPO_Other 0.1 0.0 1.0 0.2 int32 HABITOS - Deporte (otros)

XX_ACT _shopping 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Actividad social (salir de com-
pras)

ALI tmed 22.3 13.8 27.4 3.5 float64 | AEMET - temperatura media (°C) (Barcelo-
na)

ALI prec 1.0 0.0 35.9 4.4 float64 | AEMET - precipitacién (mm) (Barcelona)

ALl tmax 25.0 18.7 31.7 3.4 float64 | AEMET - temperatura méaxima (°C) (Barce-
lona)

ALI trange 5.4 3.1 10.3 1.3 float64 | FE-Rango de temperaturas (°C) (Barcelona)

EVA_happiness 5.2 3.0 7.0 1.0 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
de la felicidad

EVA_tiredness 5.2 3.0 7.0 1.0 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
del cansancio

FRE_sum 3.1 0.0 7.1 1.6 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

PRF_sum 3.0 0.0 11.5 2.6 float64 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

EAT healthy 0.8 -1.1 2.8 0.9 float64 | FE - Indicador de la sanidad en la alimenta-
cién

VIC 2.7 0.4 5.1 1.0 float64 | FE - Indicador de los vicios consumidos

XX ACT 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-
quier tipo)

ALI week 6.9 1.0 14.0 3.6 int64 FE - Numero de la semana desde el inicio del
estudio

ALI month_sin 0.0 -0.9 0.5 0.4 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.9 -1.0 -0.5 0.1 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week sin 0.0 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI day_of week_cos 0.0 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacion ciclica del dia de la semana

(cosinus)

Cuadro 3: Apéndice - Resumen de variables de "Juju” - "Personal’

4. Pato

Variable Mean | Min Max std Type Descripcion
date 2023- | 2023- | 2023- 27 date- HABITOS - Fecha
07-01 05-17 | 08-16 time
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

TIR_time_get_up 6.3 4.0 11.0 0.9 float64 | HABITOS - Hora de levantarse

TIR_sleep_time 6.0 4.0 9.0 1.0 float64 | HABITOS - Horas de suefio

EVA_TIR sleep_quality 5.3 3.0 7.0 1.3 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
calidad de suefio

EVA happiness_16 5.6 3.0 8.0 1.2 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la mafiana

EVA_TIR_tiredness_16 5.1 2.2 8.0 1.4 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la mafiana

FRE_TIR_siesta 0.7 0.0 2.0 0.5 float64 | HABITOS - Horas de siesta

EVA_happiness_22 5.7 3.0 7.0 1.0 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la tarde

EVA_TIR_tiredness_22 5.1 2.0 8.0 1.5 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la tarde

XX _FRE_shower 0.8 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Ducha

PRF_loreto 3.1 0.0 6.5 3.3 float64 | HABITOS - Horas de trabajo

PRF_home 3.0 0.0 6.0 1.3 float64 | HABITOS - Horas de teletrabajo

SPO_tennis 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Horas de deporte (tenis)

SPO_swimming 0.1 0.0 0.8 0.3 float64 | HABITOS - Horas de deporte (natacion)

SPO_other 0.5 0.0 3.0 0.7 float64 | HABITOS - Horas de deporte (otros)

XX _EAT eating_out 0.6 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fuera

XX_EAT VIC_meat 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer carne

XX_EAT _fish 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer pescado

XX _EAT_legumes 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer legumbres

XX_EAT_vegetables 0.8 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer vegetales

XX_EAT _fried 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer fritos

XX_EAT VIC_processed 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer procesados

XX_ACT_Friends 0.6 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social con amigos

XX_ACT_Family 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social en familia

XX_ACT otherSocial 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Otras actividades sociales

FRE_VIC_audiovisual_content| 1.2 0.0 4.0 0.9 float64 | HABITOS - Horas de contenido audiovisual

VIC_alcohol 3.7 1.0 7.0 1.2 float64 | HABITOS - Alcohol tomado (en cervezas co-
mo unidad)

VIC_cigars 29.6 10.0 35.0 4.5 float64 | HABITOS - Cigarrillos fumados

VIC_coffee 2.0 0.0 3.0 0.6 float64 | HABITOS - Cafés tomados

XX_EAT_carbohydrates 0.7 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer carbohidratos

XX_ALI profitableInvestments| 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Inversiones provechosas

EVA_stress 4.4 2.0 7.0 1.3 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
estrés

ALI tmed 23.8 16.8 27.5 2.9 float64 | AEMET - temperatura media (°C) (Barcelo-
na)

ALI prec 0.4 0.0 7.4 1.1 float64 | AEMET - precipitacion(mm) (Barcelona)

ALI tmax 26.5 19.5 31.7 2.9 float64 | AEMET - temperatura méaxima (°C) (Barce-
lona)

ALI trange 5.3 2.5 8.7 1.2 float64 | FE-Rango de temperaturas (°C) (Barcelona)

EVA_happiness 5.7 3.5 7.5 0.9 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
de la felicidad

EVA_tiredness 5.1 2.1 7.5 1.2 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
del cansancio

FRE_sum 2.1 0.3 5.8 1.0 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

PRF_sum 6.1 0.0 11.5 3.6 float64 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

SPO_sportTime 1.0 0.0 3.0 0.7 float64 | FE - Horas de deporte

EAT _healthy 1.1 -0.6 2.4 0.7 float64 | FE - Indicador de la sanidad en la alimenta-
cién

VIC 4.7 2.3 7.6 1.2 float64 | FE - Indicador de los vicios consumidos

XX _ACT 0.9 0.0 1.0 0.4 int32 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-

quier tipo)
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

ALI week 7.4 1.0 14.0 3.8 int64 FE - Numero de la semana desde el inicio del
estudio

ALI month_sin -0.2 -0.9 0.5 0.4 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.8 -1.0 -0.5 0.2 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week sin 0.0 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI day_of week cos 0.0 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dfa de la semana

(cosinus)

Cuadro 4: Apéndice - Resumen de variables de "Pato” - 'Personal’

.5. Ajara

Variable Mean | Min Max std Type Descripcion
date 2023- | 2023- | 2023- 27 date- HABITOS - Fecha
06-29 | 05-15 08-14 time

TIR_time_get_up 7.6 5.0 10.0 1.0 float64 | HABITOS - Hora de levantarse

TIR_sleep_time 6.7 3.0 10.0 1.3 float64 | HABITOS - Horas de suefio

EVA_sleep_quality 5.7 1.0 9.0 2.2 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
calidad de suefio

EVA_happiness_16 7.1 4.0 9.0 1.1 float64 | HABITOS - Evaluacion subjetiva (0-10) de la
felicidad por la mafiana

EVA_TIR tiredness_16 5.1 0.0 10.0 2.4 float64 | HABITOS - Evaluacion subjetiva (0-10) del
cansancio por la mafiana

FRE_siesta 0.0 0.0 0.3 0.1 float64 | HABITOS - Horas de siesta

EVA_happiness_22 7.3 2.0 9.0 1.3 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad por la tarde

EVA_TIR_tiredness_22 5.9 0.0 10.0 2.3 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cansancio por la tarde

FRE_shower 0.3 0.0 0.5 0.2 float64 | HABITOS - Ducha

XX_OTH_houseClean 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Tener limpio el hogar

EVA_OTH_personalCare 6.5 1.0 9.0 1.7 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
cuidado personal

PRF_Work 1.8 0.0 9.0 3.6 int32 HABITOS - Trabajo

PRF_reading 0.0 0.0 0.3 0.0 float64 | HABITOS - Horas de lectura

PRF_houseWork 0.8 0.0 4.0 0.9 float64 | HABITOS - Tareas del hogar

SPO_sportTime 0.1 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Horas de deporte

XX _EAT eating out 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fuera

XX_EAT fish 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer pescado

XX_EAT VIC_meat 0.6 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer carne

XX _EAT eggs 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer huevos

XX _EAT carbohydrates 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer carbohidratos

XX_EAT_legumes 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer legumbres

XX_EAT vegetables 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer vegetales

XX_EAT_fruit 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fruta

XX_EAT fried 0.1 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Comer fritos

XX_EAT_VIC_processed 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer procesados

XX_ACT _shopping 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social (compras)

XX_ACT_mother 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social con la madre

XX_ACT Friends 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social con amigos

XX_ACT _granddaughter 0.5 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Actividad social con nieta

XX _ACT_Family 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Actividad social en familia

XX_OTH_discussion 0.1 0.0 1.0 0.2 int32 HABITOS - Discusién con alguien
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

FRE_VIC_ audiovisual content| 0.7 0.0 5.0 1.1 float64 | HABITOS - Horas de contenido audiovisual

FRE_VIC_phoneGames 0.8 0.0 3.0 0.7 float64 | HABITOS - Horas de juegos de mévil

FRE_VIC_SocialNetworks 0.1 0.0 1.0 0.2 float64 | HABITOS - Horas de redes sociales

VIC_alcohol 0.4 0.0 3.0 0.6 float4 | HABITOS - Alcohol tomado (en cervezas co-
mo unidad)

ALI tmed 23.7 16.8 27.5 3.0 float64 | AEMET - temperatura media (°C) (Barcelo-
na)

ALI prec 0.4 0.0 7.4 1.1 float64 | AEMET - precipitaciéon (mm) (Barcelona)

ALI tmax 26.3 19.5 31.7 3.0 float64 | AEMET - temperatura méxima (°C) (Barce-
lona)

ALI trange 5.3 2.5 8.7 1.3 float64 | FE-Rango de temperaturas (°C) (Barcelona)

EVA_happiness 7.2 4.5 9.0 1.0 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
de la felicidad

EVA_tiredness 5.5 1.5 10.0 1.9 float64 | FE - Promedio de las evaluaciones subjetivas
del cansancio

FRE_sum 2.0 0.0 7.5 1.6 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

PRF_sum 2.6 0.0 11.0 3.5 float64 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

EAT_healthy 0.8 -0.5 3.0 0.7 float64 | FE - Indicador de la sanidad en la alimenta-
cién

VIC 1.1 0.0 3.9 0.8 float64 | FE - Indicador de los vicios consumidos

XX ACT 0.8 0.0 1.0 0.4 int32 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-
quier tipo)

ALI week 7.1 1.0 14.0 3.8 int64 FE - Nimero de la semana desde el inicio del
estudio

ALI month_sin -0.2 -0.9 0.5 0.5 float64 | FE - Codificacién ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.9 -1.0 -0.5 0.2 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week_sin 0.0 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI day_of week cos 0.0 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana

(cosinus)

Cuadro 5: Apéndice - Resumen de variables de ”Ajara” - 'Personal’

.6. Charlie

Variable Mean | Min Max std Type Descripciéon
date 2023- | 2023- | 2023- 24 date- HABITOS - Fecha
06-23 05-13 08-04 time

TIR_sleep_time 6.0 1.0 10.0 1.7 float64 | HABITOS - Horas de suefio

EVA_happiness 5.9 3.0 9.0 1.4 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) de la
felicidad

EVA TIR tiredness 6.7 4.0 10.0 1.2 float64 | HABITOS - Evaluacion subjetiva (0-10) del
cansancio

SPO 0.7 0.0 2.3 0.8 float64 | HABITOS - Horas de deporte

PRF_uni 1.6 0.0 7.0 2.2 int32 HABITOS - Universidad

PRF_reading 0.3 0.0 1.5 0.6 float64 | HABITOS - Horas de lectura

PRF_personalProjects 0.7 0.0 2.5 1.1 float64 | HABITOS - Horas dedicadas a proyectos per-
sonales

XX_EAT eating_out 0.4 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Comer fuera

XX_ACT_Family 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Actividad social en familia

XX_ACT_Couple 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Actividad social en pareja

XX_ACT_Friends 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Actividad social con amigos

XX_VIC_smoke 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Fumar tabaco

XX_VIC 0.2 0.0 1.0 0.4 int32 HABITOS - Fumar cannabis
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Variable Mean | Min Max std Type Descripcion

XX_VIC_alcohol 0.1 0.0 1.0 0.3 int32 HABITOS - Alcohol tomado (en cervezas co-
mo unidad)

VIC_coffee 1.3 0.0 4.0 1.3 float64 | HABITOS - Cafés tomados

EVA_stress 6.5 3.0 10.0 1.2 float64 | HABITOS - Evaluacién subjetiva (0-10) del
estrés

FRE_VIC_videogames 1.4 0.0 7.5 3.0 float64 | HABITOS - Horas de videojuegos

XX_EAT_Breakfast 0.3 0.0 1.0 0.5 int32 HABITOS - Desayunar

ALI tmax 25.5 15.3 36.3 5.4 float64 | OPEN-METEO - temperatura mdxima (°C)
(Ttalia)

ALI tmed 20.4 11.4 29.9 4.8 float64 | OPEN-METEO - temperatura media (°C)
(Ttalia)

ALI prec 2.9 0.0 30.1 5.3 float64 | OPEN-METEO - precipitacién (mm) (Italia)

ALI trange 10.4 4.9 15.2 2.4 float64 | FE - Rango de temperaturas (°C) (Italia)

PRF_sum 2.6 0.0 8.5 2.3 float64 | FE - Suma de horas de tiempo productivo

VIC 1.6 0.0 7.7 2.1 float64 | FE - Indicador de los vicios consumidos

XX_ACT 0.3 0.0 1.0 0.4 int32 FE - Actividad social (1 si hay alguna de cual-
quier tipo)

FRE_sum 8.6 0.3 15.0 3.3 float64 | FE - Suma de horas de tiempo libre

ALI week 7.2 1.0 13.0 3.5 int64 FE - Nimero de la semana desde el inicio del
estudio

ALI_month_sin -0.1 -0.9 0.5 0.4 float64 | FE - Codificacién ciclica del mes (sinus)

ALI month_cos -0.9 -1.0 -0.5 0.1 float64 | FE - Codificacion ciclica del mes (cosinus)

ALI day_of week sin 0.0 -1.0 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacion ciclica del dia de la semana
(sinus)

ALI day_of week cos 0.0 -0.9 1.0 0.7 float64 | FE - Codificacién ciclica del dia de la semana

(cosinus)

Cuadro 6: Apéndice - Resumen de variables de "Charlie” - 'Personal’







Resultados de "Mack” y ’Edogawa”

A continuacién, mostraremos las tablas que recogen los resultados de los
participantes que no fueron seleccionados: “Mack” y “Edogawa”.

Feature RFR_0.247| GBR_0.272| XGBR_0.259| SVR_0.222| Ensemble | Linear_coef
XX_ALI lonely 0.041 0.049 0.071 0.037 0.049 -1.014
ALl _trange 0.055 0.066 0.030 0.037 0.046 -8.581
ALI day of week sin 0.046 0.051 0.044 0.037 0.044 -0.025
ALI_tmax 0.048 0.049 0.022 0.046 0.041 34.071
ALI tmed 0.048 0.050 0.021 0.044 0.041 -27.392
PRF_FRE_transport 0.044 0.043 0.018 0.055 0.040 4.536
FRE_sum 0.059 0.055 0.025 0.019 0.039 -11.721
TIR_time_get_up 0.048 0.048 0.027 0.032 0.039 0.372
EAT_healthy 0.044 0.041 0.028 0.019 0.033 3.114
PRF_sum 0.049 0.044 0.022 0.018 0.033 -1.018
EVA _tiredness 0.032 0.039 0.019 0.039 0.032 -0.139
FRE_VIC_audiovisual _contept0.039 0.039 0.025 0.021 0.031 -1.625
ALL week 0.037 0.034 0.030 0.019 0.030 -0.395
VIC 0.035 0.043 0.018 0.023 0.030 157.359
VIC_alcohol 0.021 0.028 0.014 0.051 0.028 -8.119
ALl imposing 0.020 0.015 0.035 0.024 0.024 -0.056
EVA_TIR_sleep_quality 0.021 0.022 0.020 0.029 0.023 0.084
ACT bravery 0.024 0.023 0.015 0.027 0.022 -0.111
VIC_cigars 0.025 0.025 0.015 0.022 0.022 -154.890
PRF_study 0.027 0.020 0.014 0.019 0.020 0.261
XX _PRF_ACT_psychologist | 0.013 0.001 0.052 0.010 0.020 -0.893
PRF_class 0.011 0.007 0.028 0.031 0.020 0.091
ALI month_sin 0.019 0.019 0.030 0.008 0.019 -1.525
XX_EAT eating_out 0.013 0.022 0.015 0.025 0.019 1.271
ALI_month_cos 0.017 0.017 0.025 0.004 0.016 -2.335
XX_ALI_cry 0.009 0.005 0.035 0.012 0.015 0.017
ALI day of week _cos 0.013 0.016 0.012 0.014 0.014 -0.089
PRF_singing 0.006 0.008 0.011 0.024 0.012 0.304
VIC_cofee 0.009 0.011 0.010 0.017 0.012 -5.085
XX_EAT _VIC_meat 0.006 0.006 0.020 0.012 0.011 -23.962
XX_ACT_Roberto 0.006 0.010 0.016 0.012 0.011 -0.095
FRE_VIC_selfPleasure 0.005 0.006 0.015 0.016 0.010 -14.910
XX_OTH_wellDressed 0.009 0.009 0.014 0.009 0.010 0.089
XX_OTH_paintedNails 0.008 0.006 0.008 0.017 0.010 0.709
XX_EAT _fried 0.007 0.009 0.015 0.008 0.010 1.147

Cuadro 7: Apéndice - Importancia de caracteristicas segin modelos
y ensamble y coeficientes lineales - "Mack” - 'Personal’

Prefix sum_imp | mean_imp|
’ALI ’: Aspectos externos, ajenos 0.3481 0.0290
'TIR_’: Cansancio 0.0962 0.0241
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Prefix sum_imp | mean_imp|
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.1458 0.0182
"PRF_’: Tiempo provechoso 0.1538 0.0171
’FRE_": Tiempo libre 0.0719 0.0144
’EAT ’: Alimentacién 0.0830 0.0138
"ACT _’: Actividades sociales 0.1013 0.0092

Cuadro 8: Apéndice - Importancia agrupada segun tépicos - "Mack”

- Personal’
Feature RFR_0.247| GBR_0.272| XGBR_0.259| SVR_0.222| Ensemble | Linear_coef
ALl tmax 0.143 0.159 0.083 0.089 0.117 -14.119
ALI tmed 0.114 0.106 0.067 0.056 0.085 15.388
ALl trange 0.092 0.074 0.054 0.098 0.080 5.009
EVA_TIR_tiredness 0.048 0.089 0.095 0.081 0.078 -0.071
ALl day_of week_ sin 0.074 0.072 0.087 0.051 0.071 -0.707
FRE_sum 0.074 0.087 0.053 0.054 0.066 -0.071
VIC 0.084 0.069 0.054 0.044 0.062 0.826
TIR_sleep_time 0.027 0.064 0.059 0.093 0.061 0.179
ALI week 0.062 0.045 0.056 0.039 0.050 -0.219
ALl day_of_week_cos 0.050 0.039 0.037 0.071 0.050 -0.256
PRF_Work 0.020 0.029 0.041 0.087 0.045 -0.306
XX_SPO_sportTime 0.031 0.027 0.062 0.050 0.043 0.272
VIC_alcohol 0.033 0.041 0.044 0.039 0.039 -0.378
XX_EAT healthy 0.030 0.019 0.039 0.042 0.033 1.265
ALl prec 0.041 0.025 0.034 0.027 0.032 0.246
XX_VIC_cigars 0.014 0.013 0.034 0.015 0.019 -0.939
ALI month_sin 0.018 0.009 0.030 0.013 0.018 -0.078
XX_ACT 0.016 0.011 0.015 0.024 0.017 0.628
ALI month_cos 0.019 0.010 0.028 0.003 0.015 -0.021
XX_ACT_Family 0.010 0.010 0.012 0.021 0.014 -0.942

Cuadro 9: Apéndice - Importancia de caracteristicas segun modelos
y ensamble y coeficientes lineales - "Edogawa” - 'Personal’

Prefix sum_imp | mean_imp|
'TIR_’: Cansancio 0.1389 0.0694
’FRE_’: Tiempo libre 0.0659 0.0659
’ALI ’: Aspectos externos, ajenos 0.5172 0.0575
"PRF_’: Tiempo provechoso 0.0452 0.0452
’SPO_’: Deporte 0.0432 0.0432
"VIC_’: Vicios o habitos perjudiciales | 0.1205 0.0402
’EAT ’: Alimentacién 0.0330 0.0330
"ACT ’: Actividades sociales 0.0362 0.0121

Cuadro 10: Apéndice - Importancia agrupada segun tépicos - "Edo-
gawa” - 'Personal’
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