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El objetivo principal de desarrollar este proyecto es el de descubrir factores clave
gue hacen a la gente mas feliz, para lo cual se ha disefiado y construido un modelo

de mineria de datos.

Los datos que se consideran en el desarrollo de este proyecto han sido obtenidos
de encuestas histéricas correspondientes a los afios 2015, 2016 y 2017 en mas de
100 paises a nivel mundial. Los seis principales factores que constan en cada uno
de los datasets y que sirven para evaluar la felicidad en cada pais son: produccion
econdmica, apoyo social, esperanza de vida, libertad, ausencia de corrupcién y

generosidad.

Para el analisis de los datos del informe se utiliza técnicas de machine learning y

mineria de datos, la programacion se ha desarrollado en el lenguaje R.

Segun los resultados obtenidos, se concluye o da respuesta a las siguientes




preguntas clave:
v' ¢Cuales son los principales factores que contribuyen a la felicidad?
v' ¢Existen diferencias importantes en dichos factores entre paises?
v' (Existen diferencias de felicidad en los tres afios?
v (Existen relaciones entre las distintas regiones segun el nivel de felicidad?
v ¢En qué region se encuentran los paises mas felices y menos felices del

mundo?.

Abstract (in English, 250 words or less):

The main objective of developing this project is to discover key factors that make

people happier, for which a data mining model has been designed and built.

The data considered in the development of this project have been obtained from
historical surveys corresponding to the years 2015, 2016 and 2017 in more than
100 countries worldwide. The six main factors that appear in each of the datasets
and that serve to assess happiness in each country are: economic production,

social support, life expectancy, freedom, absence of corruption and generosity.

For the analysis of the data of the report, machine learning and data mining

techniques are used, the programming has been developed in the R language.

According to the results obtained, the following key questions are concluded or

answered:
v" What are the main factors that contribute to happiness?
v" Are there important differences in these factors between countries?
v" Are there differences in happiness in the three years?

v Are there relations between the different regions according to the level of

happiness?

v" In which region are the happiest and least happy countries in the world?.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL PROYECTO

La felicidad es un sentimiento que nos acerca a estados de bienestar. Es un
conjunto de emociones que, si se mantienen en el tiempo, producen cambios en el
cuerpo y en la mente, por lo tanto, se asocia con vivir plenamente y en buen

estado de salud.

El informe de la felicidad mundial es una encuesta histérica del estado de la
felicidad global. EI primer informe se publico en 2012, el segundo en 2013, el
tercero en 2015 y el cuarto en la actualizacion de 2016. El informe de la felicidad
del mundo 2017, que clasifica a 155 paises segun su nivel de felicidad, se lanzé en
las Naciones Unidas en un evento que celebra el Dia Internacional de la Felicidad el
20 de marzo. Es decir, existen 3 datasets con los cuales se realiza el trabajo y
corresponden a los afios 2015, 2016 y 2017; estos se encuentran publicados en el
sitio web de kaggle [1]. En el proyecto no se utilizé6 data del afio 2018, pues
existen pocos registros de paises (136), que no se pueden comparar con la

cantidad de registros existentes en los afios 2015, 2016 y 2017.

En los datasets se ha recopilado informacién de mas de 150 paises de todo el
mundo, en que seguln los factores claves como son: producto interno bruto (PIB),
ayuda social, esperanza de vida, libertad en el entorno social, generosidad y la no
presencia o ausencia de corrupciéon [2], se los pueda catalogar como los mas felices

y los menos felices.

Un aspecto importante a tomar en cuenta es que si los migrantes que se
encuentran en determinado pais son felices, también los son y mucho mas aquellos

individuos originarios de ese pais.

Un modelo de mineria de datos “es un conjunto de datos, estadisticas y patrones
que se pueden aplicar a los nuevos datos para generar predicciones y deducir

relaciones” [3].

En el presente proyecto se desarrollara un modelo de mineria de datos en el que se

pueda analizar y por tanto determinar los principales factores que intervienen en la



felicidad; la idea también es que la implementacion de este modelo puede ser

usada en un futuro, para otros casos de estudio de predicciones.

1.1.1 MOTIVACION

Mi motivacién personal por desarrollar el presente trabajo es porque de lo que he
aprendido hasta ahora en el master me agrada mas el estudio de las predicciones
en las que se trabaja principalmente con contenidos de las materias de Estadistica,

lenguaje R y Visualizaciéon de datos.

Seleccioné el tema de felicidad porque necesito determinar la importancia de los
factores clave que intervienen en este sentimiento de autorrealizacién vy
cumplimiento de nuestros deseos y aspiraciones. Al igual que el resto de personas
me encanta sentirme feliz porque si yo lo estoy, puedo lograr que el resto también
lo sea, es decir; me agrada saber que puedo aportar con un granito de arena para

que al menos los que se encuentran a mi alrededor se sientan realizados y felices.

Adicional, porque quiero tener experiencia profesional y aplicar todos los contenidos

aprendidos en mi entorno laboral.



1.2 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.2.1 Objetivo Principal

>

Disefiar y construir un modelo de mineria de datos para predecir la felicidad a

nivel mundial.

1.2.2 Objetivos Especificos

>

>
>
>

Determinar los principales factores que contribuyen a la felicidad.

Descubrir diferencias de factores entre paises.

Determinar si existe diferencia de felicidad en los tres afos.

Determinar en qué regidn se encuentran los paises mas felices y menos
felices del mundo.

Analizar la evolucién que ha existido en esta linea de investigacion y su
estado actual.

Desarrollar y evaluar un modelo de mineria a aplicar.



1.3 ENFOQUE Y METODO

A continuacion, se describe las fases del proceso de mineria de datos y el tipo de

modelo que se va a utilizar en el desarrollo del proyecto.

1.3.1 Enfoque

En este trabajo se construird un modelo de mineria de datos que sirva para

determinar factores clave de felicidad en el mundo.

La mineria de datos es la etapa de analisis de "Descubrimiento de conocimiento en

bases de datos”, adicional consiste en un campo de la estadistica y las ciencias de

la computacion en donde se intenta descubrir patrones de grandes volumenes de

datos.

Un proceso de mineria de datos consta de 6 fases que son:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Seleccionar el conjunto de datos: Se refiere a variables objetivo (las que se
quiere predecir, calcular o inferir), a las variables independientes (las que
sirven para hacer el calculo o proceso) y a la muestra de los registros que se
encuentren disponibles.

Analizar las propiedades de los datos: El analisis de las propiedades de los
datos mediante el uso principal de histogramas, de diagramas de dispersion,
presencia de valores atipicos (outliers) y ausencia de datos (valores nulos).
Transformar el conjunto de datos de entrada: Es decir, realizar un
preprocesamiento de los datos, en donde se ejecute la transformacion en
funcion del analisis previo, esto con el objetivo de prepararlo para aplicar la
técnica de mineria que mejor se adapte a los datos.

Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos: Esta etapa abarca lo
gue es la construccion del modelo predictivo, de clasificacion o de
segmentacion.

Extraer el conocimiento: Mediante una técnica de mineria de datos, se
obtiene un modelo de conocimiento, el mismo que representa patrones de
comportamiento observados en los valores de las variables del problema o
relaciones de asociacién que pudiesen existir entre dichas variables.
Interpretar y evaluar los datos: Una vez obtenido el modelo, se lo
comprueba y valida, de esta evaluacion se debe revisar que las conclusiones

que se generan estén acordes al problema, si existen resultados inconsistentes
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se debe seguir probando el modelo varias veces (volver a la etapa anterior),

ajustando parametros de entrada hasta obtener el mejor modelo.

El proceso se podria repetir desde el principio o si el experto lo considera oportuno,

en el caso de que el modelo final no supere la evaluacion. Esta retroalimentacion se

puede repetir n veces hasta obtener un modelo vélido [4].

1.3.2 Método
Una metodologia permite llevar a cabo el proceso de mineria de datos en forma
sistematica y ordenada. Para el desarrollo del proyecto, la metodologia a usar es la

de modelo en cascada.

El modelo en cascada es aquel que admite iteraciones, aunque sélo de una etapa a
su inmediata anterior, por mas que se represente como un simple modelo en forma
de cascada al igual que un ciclo de vida secuencial como el lineal. Después de cada
etapa se realiza una o varias revisiones para comprobar si se puede pasar a la
siguiente. La necesidad de tener en claro los requerimientos al inicio del proyecto

es primordial al optar por este modelo [5].
En la Ilustracion 1, se observa las cinco etapas del modelo en cascada.

\,

Disefo

Requisitos

\,

Implementacion

\,

Verificacion

N\

Mantenimiento

llustracién 1. Etapas del modelo en cascada [5].



1.4 PLANIFICACION DEL TRABAJO

El trabajo se planifica por fases, a continuacién, se presenta un resumen:

Fase Fecha maxima de entrega Descripcion

Fase 1 3 de marzo Definicidn y planificacién del trabajo final

Fase 2 24 de marzo Estado del arte o analisis de mercado del proyecto
Fase 3 19 de mayo Disefio e implementacion del trabajo

Fase 4 9 de junio Redaccion de la memoria

Fase 5 16 de junio Presentacion y defensa del proyecto

A continuacién, se detallan las tareas que incluiria cada una de las fases.
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7 |HE -} Revision del estado de arte 12 dias lun 4/3/19 mar 19/3/19
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19 | -} Publicar la documentacion en Open Access de UDC 2dias sab 15/6/19 dom 16/6/19 l
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE O ANALISIS DE
MERCADO DEL PROYECTO

2.1 FELICIDAD
2.1.1 DEFINICION
Felicidad es un estado afectivo de satisfaccién plena que experimenta
subjetivamente el individuo en posesién de un bien deseado. A partir de esta

definicion, se tiene los siguientes indicadores:

a) La felicidad significa sentimientos de satisfaccion que vivencia la persona en
su vida interior.

b) El hecho de ser un estado de la conducta, alude un caracter temporal de la
felicidad, es decir; puede ser duradera, pero a la vez, también es perecible.

c) La felicidad supone la posesion de un bien, es decir, uno es feliz en tanto
posee el bien u objeto.

d) El bien o bienes que generan la felicidad son de distinta naturaleza como:

materiales, éticos, estéticos, psicoldgicos, religiosos, sociales, etc.

La felicidad es un estado y a la vez, un proceso dindmico, que es generado por la
interaccion de un amplio niumero de condiciones o variables que actlan sobre el
individuo provocando respuestas terminales de naturaleza positiva. Estas variables
pueden agruparse de diferente manera: Bioldgicas (género, salud,
malformaciones), psicologicas (rasgos de personalidad, autoestima, valores,
creencias, afectos) y socioculturales (matrimonio, ingreso econdmico, familia,

marginacion, etc.).

2.1.2 DIA INTERNACIONAL DE LA FELICIDAD

El 20 de marzo se celebra el Dia Internacional de la Felicidad.

La felicidad y el bienestar van de la mano por constituirse en objetivos y

aspiraciones universales en las vidas de los seres humanos en todo el mundo.

La investigacion sobre el bienestar, a veces llamada estudios de la felicidad, se
puede encontrar en una amplia gama de campos que incluyen economia, negocios,

psicologia, sociologia, ciencias politicas y educacion.



2.1.3 INFORME DE LA FELICIDAD MUNDIAL

Es una encuesta historica que se ha realizado desde el 2012 sobre el estado de la
felicidad global que clasifica a 158 paises por lo felices que se sienten sus
ciudadanos. El informe es producido por la Red de Soluciones de Desarrollo

Sostenible de las Naciones Unidas en asociacién con la Fundacién Ernesto Illy.

El bienestar de los ciudadanos de los distintos paises se mide en base a variables
estadisticas y segun las opiniones individuales, las cuales son recogidas en el
informe. La mayoria de gobiernos utilizan de estos datos e investigaciones para

buscar politicas adecuadas que ayuden a sus ciudadanos a vivir mejor.

Existe una consistencia notable entre la felicidad de los inmigrantes y la de los que
nacieron en aquel pais. Las personas que se mudan a lugares mas felices que su
pais natal “ganan”, mientras que aquellas quienes se van a sitios menos felices
“pierden” [6].

Segun los autores del informe, el caso de América Latina muestra que la
abundancia y la naturaleza de las relaciones interpersonales es un importante
motor de la felicidad. La gente en la region tiende a generar relaciones

interpersonales abundantes, pues son cercanas, calidas y genuinas.

Una relacion de buena calidad significa una relacion en la que te sientes seguro, en
la que puedes ser tu mismo. Claro que ninguna relacién es ideal, pero esas son

cualidades que hacen que la gente florezca.

En la Ilustraciéon 2, se aprecia una imagen de nifios felices, disfrutando en ese

momento en un tobogan de piscina.



llustracién 2. Nifios diviertiéndose en un tobogan [7].

2.1.4 FACTORES QUE DETERMINAN LA FELICIDAD

Un predictor es una variable o factor.

En la investigacion se va a analizar la importancia de cada uno de los factores que
intervienen en la felicidad, asi como también determinar la relacion entre estos,
identificar, entre las variables, cual o cudles son los mejores predictores de la
felicidad.

La muestra estuvo integrada por 158 paises del mundo entero.

Son fundamentalmente 6 los factores que influyen en la felicidad. A continuacion,

se detalla cada uno de ellos:

a) Producto interno bruto per capita: Es la suma final de cantidades de
bienes y servicios que se producen en un pais, al valor monetario de un pais
de referencia.

b) Apoyo social: Es la ayuda de parte de familiares o0 amigos en caso de tener
problemas.

c) La esperanza de vida: Es un indice con el que se determina cuanto se

espera que viva una persona en un contexto social determinado.
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d) La libertad de tomar decisiones: Es la facultad que tiene la persona para
la toma de decisiones, es decir; que es responsable directamente de sus
actos.

e) La generosidad: Es la virtud de dar y compartir por sobre el propio interés
o utilidad.

f) La percepcion de la corrupcion: Es el concepto que los ciudadanos tienen

respecto al gobierno y/o empresas [8].

2.1.4.1 LISTA DE LOS 10 PAISES MAS FELICES DEL MUNDO SEGUN LA ONU

Considerando los factores que influyen en la determinaciéon de la felicidad, a

continuacion, se presenta la lista de los 10 paises mas felices del mundo del afio

2017, ordenados segun su puntuacion.

1.

Noruega: Es un pais seguro y de paisajes pintorescos. Es también un pais rico
que invierte su ingreso petrolero en el desarrollo del pais y en ahorrar a través
de fondos para las generaciones futuras.

La gente busca actividades de ocio menos caras, como hacer ejercicio y

disfrutar la naturaleza.

. Dinamarca: Un pais bonito, acogedor y con un gran nivel de vida. El sistema

de impuestos también sirve para sustentar un excelente sistema educativo desde
la primera formacion hasta la universidad. Los estudiantes pueden optar a becas
y subvenciones mensuales durante siete anos para completar su formacion

superior con calma.

. Islandia: Sus paisajes son increiblemente asombrosos. Es un pais muy seguro y

cuenta con el desierto mas grande en Europa.
Islandia nunca ha tenido ejército ni ha entrado en conflicto. Los islandeses

demuestran la importancia de una buena alimentacién para una vida saludable.

. Suiza: Es un pais rico. Cuenta con bellezas naturales, sus residentes son

cordiales y las politicas progresivas tienen que ver con la riqueza y cultura propia

de un pais.

. Finlandia: No solo tiene una ciudad capital llena de creatividad gastronomica, si

no también paisajes naturales, lagos y auroras boreales, y es un pais que tiene
la mejor educaciéon del mundo.
Es un pais muy seguro e igualitario, ahi tanto los finlandeses como los migrantes

a ese pais son los mas felices del mundo.
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6. Paises bajos: La gente realiza ejercicio fisico moderado y respeta la ecologia.
En estos paises existe poco desempleo, una desigualdad relativamente baja vy
una economia saludable.

Los nifios y jovenes son felices porque tienen en general interacciones positivas
en todos sus ambientes sociales, es decir; tienen un ambiente de apoyo en sus
casas, entre sus amigos y también en su entorno educativo.

7. Canada: Es un pais que tiene un alto indice de desarrollo. Ademas, se
constituye en uno de los paises mas seguros del mundo pues tiene una fuerte
red de seguridad social y un compromiso compartido con valores como el
respeto mutuo y un alegre multiculturalismo.

8. Nueva Zelanda: Pais que tiene una de las economias de mas rapido crecimiento
en el mundo, baja tasa de desempleo, baja inflacién y excelentes oportunidades
de empleo.

Nueva Zelanda es conocida por sus paisajes espectaculares, estilo de vida
relajado y gente amable.

9. Suecia: La gente de ese pais respeta mucho la ecologia. Suecia satisface,
segun sus residentes, todos los requisitos en seguridad, acogida a los
extranjeros y belleza. En Suecia la gente pasa alegre por su estatus
independiente.

10. Australia: Es un pais querido por sus residentes por las sensaciones
de seguridad, proteccién y paz que brinda. La violencia con armas de fuego es
minima.

Los australianos se preocupan por el ambiente y bienestar animal. El pais tiende
a ser bastante econdmico con un servicio de salud universal de gran calidad vy

financiamiento gubernamental para la educacion superior.

2.2 INVESTIGACIONES REALIZADAS SOBRE EL TEMA
2.2.1 METODOLOGIA DE BUSQUEDA DE INFORMACION

Se ha utilizado principalmente 2 metodologias de busqueda de informacién las

cuales son:

a) SMS (Systematic Mapping Study): Mapeo Sistematico de Estudio, es un
método definido para construir un esquema de clasificacion y estructurar un
campo de interés de estudio. El analisis de los resultados se centra en la
frecuencia de las publicaciones por categorias dentro del esquema. De esta

manera, se puede determinar la cobertura del campo de investigacién. También
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se pueden combinar diferentes facetas del esquema para responder a preguntas

de investigacion mas especificas.
Un estudio de mapeo sistematico proporciona una estructura del tipo de
informes de investigacion y resultados que se han publicado, categorizandolos y

a menudo ofrece un resumen visual, el mapa de sus resultados.

A continuacién, se muestra en la Ilustracién 3, los pasos del proceso de mapeo

sistematico.

Pasos dal process

Definkclan ge Lievar 3 cabo 13 Setecciin de aubraﬂs clave F’afﬁesnse
Q!.IEE_I:EI"I ':Ilfe' bisqueds raba0s medianiz extracchn ¥
Alcance ge i3 Todos las Documantos e '::, Mapa Sistamatico
revlslén articulos Rekvantes ; asflcadis

llustracién 3. Pasos del proceso de mapeo sistematico [9].

Los pasos principales son: la definicion de las preguntas de investigacion, la
busqueda de articulos relevantes, la seleccion de articulos, la redaccion de
resimenes, la extraccion y mapeo de datos. Cada etapa del proceso tiene un
resultado, siendo el resultado final del proceso el mapa sistemdtico. En un
estudio de mapeo sistematico, se pueden considerar mas articulos ya que no

tienen que ser evaluados con tanto detalle.

b) SLR (Systematic Literatury Review): Es la Revisidon Sistematica de

Literatura, que sirve para disefiar un protocolo de busqueda de informacion.

Este revisa los informes primarios existentes, los revisa en profundidad y
describe su metodologia y resultados. Una SLR tiene varios beneficios: una
metodologia bien definida reduce el sesgo, una gama mas amplia de
situaciones y contextos puede permitir conclusiones mas generales, pero todo
esto requiere de un esfuerzo considerable. Es decir, lo que los distingue de los
mapas sistematicos es su analisis en profundidad en forma de un resumen

narrativo detallado.
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En cuanto a la caracterizacion de revisiones sistematicas por lo general, se las
hace en funcidon de sus objetivos de investigacién, los criterios de inclusiéon y
exclusion, el nimero de inclusiones y exclusiones, el esquema de clasificacion y

los medios de analisis.

Los mapas y revisiones sistematicas son diferentes en términos de objetivos,
amplitud, cuestiones de validez e implicaciones. Por lo tanto, deben utilizarse
de manera complementaria y, por ejemplo, para el analisis, requieren métodos
diferentes. Primero se puede realizar un mapa sistematico para obtener una

vision general del area temaética y luego entonces, el estado de la evidencia en

temas especificos puede ser investigado usando una revision sistematica [9].

2.2.2 TRABAJOS RELACIONADOS

Para el presente proyecto he consultado informacion de los predictores de felicidad

en el mundo, en 3 bases de datos cientificas importantes como son:

> Sciencedirect

» Scopus

> IEEE

Y he realizado 3 tipos de bUsquedas que se describen en forma resumida a

continuacion:

Nro. T'po de Base de Cadena de basqueda Filtros
busqueda datos
a. Afios del 2015 al 2019
Primera ini icti b. Tipos de articulos: Review
1 b d Todas data mining and prediction - 11pos articulos:
usqueda articles, Research articles, Book
chapters
a. Afios del 2015 al 2019
Segunda data mining and prediction - - -

2 busqueda Todas and factor b. Tipos de articulos: Review
articles, Research articles, Book
chapters

Sciencedirect data mining and prediction
! Ir and factor and happiness En todo este tipo de blsqueda, se
3 Tercera Scopus data happiness usaron los filtros:
busqueda P PP a. Afios del 2015 al 2019
data mining and prediction b. Tipos de articulos
IEEE .
and happiness

De las busquedas realizadas, he encontrado muchos articulos que usan la mineria
de datos para predecir en distintos dmbitos, pero mas concretamente relacionados

con la felicidad (tercer busqueda), en donde se ha considerado a los 5 primeros

resultados obtenidos, los mismos que se detallan a continuacién:
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Cadena: data mining and prediction and factor and happiness
Busqueda por Base de Datos: Sciencedirect
Filtros:

a) Anos del 2015 al 2019

b) Tipos de articulos: Review articles, Research articles, Book chapters
Cantidad de Resultados: 158

Nombre del

articulo

A
comprehensive
study on the
effects of using

Referencia

[10]

Autores

Mohammad
Karim Sohrabi,

Abstract

The use of social networks has grown significantly
in recent years and this has led to the production
of numerous volumes of data. The uncertainties
that arise from the complexity of recognition
decisions among people have led researchers to
look for effective variables of intimacy among
people, since there are several effective variables
whose effectiveness rate is not precisely
determined and their relationships are non-linear
and complex, the use of data mining techniques
can be considered as one of the practical solutions
to this problem.

Data mining could be considered as one of the
applicable tools for researchers to explore
relationships between users.

In this paper, the prediction problem is modeled
as a data mining problem on which different

Resumen

El uso de las redes sociales ha crecido notablemente en los
ultimos afios y este hecho ha llevado a la produccién de
numerosos volimenes de datos. Las incertidumbres que
surgen de la complejidad de las decisiones de
reconocimiento entre las personas han llevado a los
investigadores a buscar variables efectivas de intimidad
entre las persones, dado que existen varias variables
efectivas cuya tasa de efectividad no estd determinada con
precision y sus relaciones son no lineales y complejas, el uso
de técnicas de mineria de datos puede ser considerado como
una de las soluciones practicas para este problema.

La mineria de datos podria considerarse como una de las
herramientas aplicables para que los investigadores exploren
las relaciones entre los usuarios.

En este trabajo, el problema de la prediccién se modela
como un problema de mineria de datos sobre el que se
aplican diferentes métodos de mineria supervisada y no

data mining /| methods of supervised and unsupervised mining | supervisada. Se propone un estudio exhaustivo sobre los

] Soodeh Akbari . - - I - o iy
techniques to are applied. A comprehensive study is proposed | efectos de la utilizacion de diferentes técnicas de clasificacion
predict tie on the effects of the use of different classification | como arboles de decisidn, bayes ingenuos, etc.; ademas de
strength techniques such as decision trees, naive bayes, | algunos métodos de clasificacion de conjuntos como los

etc.; as well as some set classification methods
such as Bagging and Boosting methods for
prediction. LinkedIn social network is used as a
real case study and experimental results are
proposed on their extracted data. Several models
are created, based on basic techniques and
assembly methods, and their efficiencies are
compared according to F measurement, accuracy
and average execution time. The experimental
results show that the model based on the
behaviour of the profiles is much more accurate
compared to model techniques based on profile
data.

métodos de Bagging y Boosting para la prediccion. LinkedIn
social network se utiliza como un estudio de caso real y los
resultados experimentales se proponen sobre sus datos
extraidos. Se crean varios modelos, basados en técnicas
basicas y métodos de ensamblaje, y se comparan sus
eficiencias en funcion de la medida F, la precision y el tiempo
medio de ejecucidn. Los resultados experimentales muestran
que el modelo basado en el comportamiento de los perfiles
tiene una precisién mucho mayor en comparaciéon con las
técnicas de modelos basados en datos de perfiles.

Fecha de
consulta

8/5/2019
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Who needs a
reason to
indulge?
Happiness
following
reason-based
indulgent
consumption

[11]

Francine
Espinoza
Petersen,
Heather
Johnson
Dretsch, Yuliya
Komarova
Loureiro

This research identifies a condition under which to
indulge without a reason "feels good" and
produces a very positive emotional reaction. The
authors show that complacency with or without a
reason and self-control of consumer traits interact
to influence happiness after an indulgent
purchase. While consumers with high self-control
are happier when they have a reason to buy
indulgent products, consumers with low self-
control are happier when they have no reason to
indulge. That is, indulging in a reason is less
pleasurable for consumers with low self-control.
This effect on happiness has an impact on
subsequent judgments about the product and has
important implications for the well-being of
consumers as well as marketing managers.
Through four studies, the effect on happiness in
consumption is presented, the consequences of
the effect are examined, and the evidence for the
underlying process is reported.

Esta investigacion identifica una condicion bajo la cual darse
el gusto sin una razén "se siente bien" y produce una
reaccion emocional muy positiva. Los autores muestran que
la complacencia con o sin una razoén y el autocontrol de los
rasgos de los consumidores interactUan para influir en la
felicidad después de una compra indulgente. Mientras que,
los consumidores con alto autocontrol son mas felices
cuando tienen wuna razén para comprar productos
indulgentes, los consumidores con bajo autocontrol son mas
felices cuando no tienen una razoén para darse el gusto. Es
decir, darse el gusto de una razén es menos placentero para
los consumidores con un bajo autocontrol. Este efecto sobre
la felicidad tiene un impacto en los juicios posteriores sobre
el producto y tiene importantes implicaciones para el
bienestar de los consumidores, asi como para los directores
de marketing. A través de cuatro estudios, se presenta el
efecto sobre la felicidad en el consumo, se examina las
consecuencias del efecto y se reporta la evidencia para el
proceso subyacente.

8/5/2019

A survey on big
data-driven
digital
phenotyping of
mental health

[12]

Yunji Liang,
Xiaolong
Zheng, Daniel
D. Zeng

The mental health landscape has changed
enormously over the last two decades, but
research into mental health is still in its infancy,
with significant gaps in knowledge and a lack of
accurate diagnosis. Today, large data and artificial
intelligence offer new opportunities for the
detection and prediction of mental problems. This
review article outlines the vision of digital
phenotyping of mental health (DPMH) by merging
enriched data from ubiquitous sensors, social
media, and health systems, and presents a broad
picture of DPMH from the perspectives of
detection and computation. First, a systematic
review of the literature is conducted and then a
research framework is proposed that highlights
key mental health issues and discusses the
challenges posed by enriched data for digital
phenotyping. Five key lines of research are then
developed, including affection  recognition,
cognitive analysis, detection of behavioral
anomalies, social analysis, and biomarker analysis
in the psychiatric context.

El panorama de la salud mental ha experimentado enormes
cambios en las Uultimas dos décadas, pero la investigacion
sobre este tipo de salud se encuentra todavia en su fase
inicial, con importantes lagunas de conocimiento y la falta de
un diagndstico preciso. Hoy en dia, los grandes datos y la
inteligencia artificial ofrecen nuevas oportunidades para la
deteccion y prediccion de problemas mentales. En este
articulo de revisién, se esboza la visidn del fenotipado digital
de la salud mental (DPMH) mediante la fusidon de los datos
enriquecidos de los sensores ubicuos, los medios sociales y
los sistemas de salud, y se presenta un amplio panorama de
DPMH desde las perspectivas de la deteccion y la
computacion. En primer lugar, se realiza una revision
sistematica de la literatura y luego se propone el marco de
investigacion que destaca los aspectos clave relacionados
con la salud mental, y se discuten los desafios que plantean
los datos enriquecidos para el fenotipado digital. A
continuacién, se desarrollan cinco lineas de investigacion
clave que incluyen reconocimiento de afecto, analisis
cognitivo, deteccion de anomalias del comportamiento,
analisis social y andlisis de biomarcadores en el contexto
psiquiatrico.

8/5/2019
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The new income
inequality and
well-being
paradigm:
Inequality has
no effect on
happiness in
rich nations and
normal times,
varied effects in
extraordinary
circumstances,
increases
happiness in
poor nations,
and interacts
with individuals'
perceptions,
attitudes,
politics, and
expectations for
the future

[13]

Jonathan
Kelley, M. D. R.
Evans

On the basis of more recent evidence, the views of
academics are beginning to merge into the
consensus that national income inequality is
irrelevant to the subjective well-being of
individuals in advanced nations and in normal
times, as demonstrated by multi-level models with
appropriate controls. For developing countries, the
consensus is not as strong, but most of the
evidence indicates a neutral or positive effect on
inequality. On this basis, this paper provides
exploratory analyses to stimulate future research,
broadening understanding of the social,
psychological and cultural forces that generate
these results; analyzes changes over time and
expectations for the future; and addresses the
possibility that inequality may reduce well-being in
extraordinary circumstances and for particular
groups.

Sobre la base de pruebas mas recientes, las opiniones de los
académicos estan empezando a fundirse en el consenso de
que la desigualdad del ingreso nacional es irrelevante para el
bienestar subjetivo de los individuos en las naciones
avanzadas y en tiempos normales, como lo demuestran los
modelos multiniveles con controles apropiados. Para los
paises en desarrollo, el consenso no es tan fuerte, pero la
mayor parte de la evidencia indica un efecto neutro o
positivo para la desigualdad. Sobre esta base, este
documento proporciona analisis exploratorios para estimular
la investigacion futura, ampliando la comprension de las
fuerzas sociales, psicoldgicas y culturales que generan estos
resultados; analiza los cambios a lo largo del tiempo y las
expectativas para el futuro; y aborda la posibilidad de que la
desigualdad pueda reducir el bienestar en circunstancias
extraordinarias y para grupos particulares.

8/5/2019

We Are What
We Generate -
Understanding
Ourselves
Through Our
Data

[14]

Muhammad
Fahim Uddin,
Jeongkyu Lee

In this work, the idea of understanding individuals
through the data lens they produce is developed in
the context of the main research work for the
algorithm engine Predicting Educational Relevance
For an Efficient Classification of Talent (PERFECT).
It presents some of the research problems in
terms of the relevance of such data and identifies
the research problem as the basis for this work. A
subset of the framework is presented that includes
algorithms and mathematical constructs for the
problem being identified. The conclusion is that
such analytical and cognitive research can help
improve education, health, labour economics,
crime control, etc.

En este trabajo, se desarrolla la idea de entender a los
individuos a través de la lente de datos que producen en el
contexto del principal trabajo de investigacion para el motor
de algoritmos Predicting Educational Relevance For an
Efficient Classification of Talent (PERFECT) (Prediccion de la
Relevancia Educativa para una Clasificacion Eficiente de
Talentos). Se presentan algunos de los problemas de la
investigacion en cuanto a la relevancia de tales datos e
identifica el problema de la investigacion como base para
este trabajo. Se presenta un subconjunto del marco de
trabajo que incluye algoritmos y construcciones matematicas
para el problema que se identifica. La conclusién que se
obtiene es que dicha investigacion analitica y cognitiva
puede ayudar a mejorar la educacion, la salud, la economia
laboral, el control de la delincuencia, etc.

8/5/2019
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Cadena: data happiness

Busqueda por Base de Datos: Scopus

Filtros:
a) Anos del 2015 al 2019

b) Tipos de articulos: Articulo electronico, Material de conferencias, Libro electrénico y Tesis
Cantidad de Resultados: 2372

Nro.

Nombre del

Enlace

Autores

Abstract

Resumen

Fecha de

articulo

A happiness
degree
predictor using
the conceptual

Pérez-Benito,
Francisco
Javier;Villacam

A deep learning architecture driven by the
conceptual data structure for the prediction
of Happiness.eThe lower-level dimensions
of psychological factors are separately
ensembled for then being merged by
higher-level dimensions until happiness is

Una arquitectura de aprendizaje profundo impulsada
por la estructura conceptual de datos para Ia
prediccion de la Felicidad: las dimensiones inferiores
de los factores psicolégicos se ensamblan por
separado para luego fusionarse con las dimensiones
superiores hasta alcanzar la felicidad; se proponen

consulta

1 data structure [15] pa-Fernandez 0169-2607 |reached.eTwo operators using the layers |dos operadores que utilizan los pesos de las capas| 9/5/2019
for deep Patricia'Conej,e weights for the extraction of conclusions | para extraer cpnclusiones sobre la influencia d’e los
learning ro ! about the influence of the psychological | factores psicologicos en la felicidad; la prediccion de
architectures factors in happiness are proposed.eThe |la felicidad se mejora al no asumir relaciones lineales
prediction of happiness is improved by not | entre los factores.
assuming linear relationships between
factors.
In recent years, applications have become |En los Ultimos afios, las aplicaciones se han
an important tool for collecting data, |convertido en una herramienta importante para
especially on people's happiness, two |recopilar datos, especialmente en los de la felicidad
Can happiness projects have received substantial attention | de Ias, personas, dos proyectos han recibido una
apps generate from both the media and the scientific | atencion §ustancia| tanto de Ips medios de
nationally world:  "Track your happiness" and |comunicacién como del mundo cientifico: "Rastrea tu
representative "Mappiness". Both happiness applications | felicidad" vy "Mappiness"., Ambas aplicaciones de
datasets? - a 1871-2584 used the experiencg sampling method to felicidgd _usaron el meéetodo de muestreo de
case study ) (Print) ask people a few times a day how they | experiencias para prel:guntar a las personas unas
2 collecting data [16] Lucas, Richard. 1871-2576 | feel, what they do, with whom and where. | cuantas veces al dia cémo se sienten, qué hacen, con 9/5/2019
on people’s (Electronic) Both studies have collected considerable | quién y donde. Ambos estudios han recopilado datos
happiness using data without giving participants any |considerables sin dar a los participantes ninguna
the german financial rewards. But quantity is not all | recompensa financiera. Pero la cantidad no es todo lo

socio-economic
panel.

that matters with respect to data collection,
and so it is crucial to understand whether
nationally representative datasets can be
collected using such happiness applications.

gue importa con respecto a la recopilacion de datos vy,
por lo tanto, es crucial entender si se pueden
recopilar conjuntos de datos representativos a nivel
nacional utilizando dichas aplicaciones de felicidad.
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The effect of
pets on
happiness: A
data-driven
approach via
large-scale
social media

[17]

Wu, Yuchen
Yuan, Jianbo
You, Quanzeng
Luo, Jiebo

978-1-4673-
9005-7

Psychologists have shown that pets have a
positive impact on owners' happiness. In
this paper, a novel and effective approach
is proposed that exploits social media to
study the effect of pets on owners'
happiness. The proposed framework
includes three main components: 1) collect
Instagram user-level data consisting of
about 300,000 images from 2,905 users;
2) build a convolutional neural network
(CNN) for the classification of pets and
combine it with timeline information to
better identify pet owners and the control
group; 3) measure the happiness
confidence score by detecting and
analyzing images of the pets themselves.
The experimental results demonstrate the
effectiveness of the proposed approach and
it is believed that this approach can be
applied to other related areas such as a
large-scale and highly reliable methodology
for the analysis of user activity through
social media.

Los psicologos han demostrado que las mascotas
tienen un impacto positivo en la felicidad de los
duefos. En este trabajo, se propone un enfoque
novedoso y efectivo que explota los medios sociales
para estudiar el efecto de las mascotas en la felicidad
de los propietarios. El marco propuesto incluye tres
componentes principales: 1) recopilar datos a nivel de
usuario de Instagram que consisten en unas 300.000
imagenes de 2.905 usuarios; 2) construir una red
neuronal convolucional (CNN) para la clasificacién de
las mascotas y combinarla con informacién de la linea
de tiempo, para identificar mejor a los duefos de las
mascotas y al grupo de control; 3) medir la
puntuacién de confianza de la felicidad detectando y
analizando las imagenes de las propias mascotas. Los
resultados experimentales demuestran la eficacia del
enfoque propuesto y se crees que este enfoque puede
aplicarse a otros ambitos relacionados como una
metodologia a gran escala y de gran confianza para el
analisis de la actividad de los usuarios a través de los
medios sociales.

9/5/2019

Valuing Air
Quality Using
Happiness
Data: The Case
of China

[18]

Zhang,
X.;Zhang,
X.;Chen, X.

0921-8009

This document estimates the monetary
value of the reduction of PM2.5, one of the
main sources of air pollution in China. By
comparing hedonic happiness in a
nationally representative survey with daily
air quality data according to the dates and
counties of interviews in China, the
relationship between local particle
concentration and individual happiness is
estimated. By  maintaining constant
happiness, compensation is calculated
between particulate matter reduction and
income, essentially a measure based on the
happiness of willingness to pay to mitigate
air pollution. People on average are willing
to pay ¥258 per year per person for a 1%
reduction in PM2.5.

Este documento estima el valor monetario de la
reduccion de las PM2,5, una de las principales fuentes
de contaminacién atmosférica en China. Al comparar
la felicidad hedonica en una encuesta representativa a
nivel nacional con los datos diarios de la calidad del
aire de acuerdo con las fechas y condados de las
entrevistas en China, se estima la relacién entre la
concentracion local de particulas y la felicidad
individual. Al mantener la felicidad constante, se
calcula la compensacién entre la reduccion de la
materia particulada y el ingreso, esencialmente una
medida basada en la felicidad de la disposicion a
pagar para mitigar la contaminacion del aire. La gente
en promedio esta dispuesta a pagar ¥258 por afo por
persona para una reduccion del 1% en PM2.5.

9/5/2019
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Leveraging
geotagged
Twitter data to
examine
neighborhood
happiness, diet,
and physical
activity

[19]

Nguyen, Quynh
C.;Kath,
Suraj;Meng,
Hsien-Wen;Li,
Dapeng;Smith,
Ken R

0143-6228

Using publicly available twitter and
geotagged data, neighborhood indicators
are created for happiness, food, and

physical activity in three large counties:
Salt Lake, San Francisco, and New York.
Manually tagged tweets and tweets tagged
with algorithms had excellent levels of
agreement: 73% for happiness; 83% for
food; and 85% for physical activity.

Social networks can be harnessed to
provide a greater understanding of the
well-being and health behaviors of
communities, information that was
previously difficult and costly to obtain
consistently across geographic regions.
More open access to neighborhood data
can enable better design of programs and
policies that address the social
determinants of health.

Usando datos de twitter disponibles al publico y
geoetiquetados, se crean indicadores de vecindarios
para la felicidad, la comida y la actividad fisica en tres
condados grandes: Salt Lake, San Francisco y Nueva
York.

Los tweets etiquetados manualmente y los tweets
etiquetados con algoritmos tuvieron excelentes
niveles de acuerdo: 73% para la felicidad; 83% para
la comida y 85% para la actividad fisica.

Las redes sociales pueden ser aprovechadas para
proporcionar una mayor comprension del bienestar y
los comportamientos de salud de las comunidades,
informacion que antes era dificil y costosa de obtener
de manera consistente en todas las regiones
geograficas. Un acceso mas abierto a los datos de los
vecindarios puede permitir un mejor disefio de
programas y politicas que aborden los determinantes
sociales de la salud.

9/5/2019
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The current era has been defined as
"digital age" and "information age", since
it is characterized by an exponential
growth of data, generated both by the

La era actual se ha definido como "era
digital" y "era de la informacion", ya que se
caracteriza por un crecimiento exponencial
de los datos, generados tanto por el ser

consulta
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four voice functions were then extracted
from the voice corpus, using the
pyAudioAnalysis tool, to train and
compare different algorithms using 10-
fold cross validation. The experiments
were conducted using WEKA's data
mining software. The results showed that
Auto-WEKA exceeds all standard
algorithms (SVM. KNN and MLP). The
recorded voice corpus produced good
recognition accuracy compared to the
voice corpus transmitted by television.

funciones de voz de los corpus de voz,
utilizando la herramienta pyAudioAnalysis,
para entrenar y comparar diferentes
algoritmos utilizando la validacién cruzada de
10 pliegues. Los experimentos se llevaron a
cabo utilizando el software de mineria de
datos de WEKA. Los resultados mostraron
que Auto-WEKA supera todos los algoritmos
estandar (SVM. KNN y MLP). El corpus de voz
grabado produjo una buena precision de
reconocimiento en comparacion con el corpus
de voz transmitido por televisidn.

Mining Social
Emotions
from Affective
Text

[22]

Shenghua
Bao ;
Shengliang
Xu ; Li
Zhang ;
Rong Yan ;
Zhong Su ;
Dingyi Han
; Yong Yu

2012

Print ISSN:
1041-4347
Electronic
ISSN: 1558-
2191
CD-ROM
ISSN: 2326-
3865

This article deals with the problem of
extracting social emotions from the text.
Recently, with the rapid development of
Web 2.0, more and more documents are
assigned by social users with tags of
emotions such as joy, sadness and
surprise. In this work, we intend to
discover the connections between social
emotions and affective terms and on the
basis of which to predict social emotion
from the content of the text
automatically. More specifically, propose
a joint emotion theme model by
increasing the allocation of latent
dirichlets with an additional layer for
emotion modeling. It first generates a set
of latent themes from the emotions,
followed by the generation of affective
terms from each theme. Experimental
results from an online news collection
show that the proposed model can
effectively identify significant latent
themes for each emotion. The evaluation
of emotion prediction further verifies the
effectiveness of the proposed model.

Este articulo se ocupa del problema de la
extraccién de emociones sociales del texto.
Recientemente, con el rapido desarrollo de la
web 2.0, cada vez mas documentos son
asignados por usuarios sociales con etiquetas
de emociones como alegria, tristeza vy
sorpresa. En este trabajo, se pretende
descubrir las conexiones entre las emociones
sociales y los términos afectivos y en base a
los cuales predecir la emocion social a partir
del contenido del texto de forma automatica.
Mas especificamente, proponer un modelo de
tema de emocién conjunta mediante el
aumento de la asignacion de dirichlets
latentes con una capa adicional para el
modelado de emociones. Primero genera un
conjunto de temas latentes a partir de las
emociones, seguido de la generacion de
términos afectivos a partir de cada tema. Los
resultados experimentales de una coleccidén
de noticias en linea muestran que el modelo
propuesto puede identificar eficazmente
temes latentes significativos para cada
emocion. La evaluacién de la prediccion de
emociones verifica aun mas la eficacia del
modelo propuesto.

7/5/2019
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Artificial neural networks (ANNs) have
been effectively applied in numerous
fields in order to predict, discover
knowledge, classify, analyse time series,
model, etc. There are some limitations to

Las redes neuronales artificiales (RNA) se
han aplicado eficazmente en numerosos
campos con el fin de predecir, descubrir
conocimientos, clasificar, analizar series
temporales, modelar, etc. Existen algunas

Electronic the use of supervised learning. These | limitaciones en el uso del aprendizaje

Happiness ISBN: 978-1- limitations can be overcome by using |supervisado. Estas limitaciones pueden

Unsupervised Ugochi Dike 5386:7355-3 unsupervised learning techniques. A |superarse utilizando técnicas de aprendizaje

Learning ; Yimin USB ISBN: major problem associated with | no supervisadas. Un problema principal

Based On Zhou ; 978-1-538.6- unsupervised learning is how to find |asociado con el aprendizaje no supervisado
Artificial [23] Kranthi 2018 7354-6 hidden structures in unlabeled data. This | es como encontrar las estructuras ocultas en | 7/5/2019

Neural Kumar Pri article reviews the training/learning of | los datos no etiquetados. Este articulo revisa

. rint on : . ; A P

Network: A Deveerasett unsupervised learning based on the |el entrenamiento/aprendizaje del aprendizaje

- AP Demand(PoD) - .

Review y ; Qingtian ISBN: 978-1- artificial neural network. It provides a|no supervisado basado en la red neuronal

Wu ) description of methods for selecting and | artificial. Proporciona una descripcion de los

5386-7356-0 o - ! 4 ! - .

repairing a series of hidden nodes in an | métodos para seleccionar y reparar una serie

ANN-based unsupervised learning |de nodos ocultos en wun entorno de

environment. In addition, the situation, | aprendizaje no supervisado basado en la

benefits, and challenges of unsupervised | RNA. Ademas, también se resumen la

learning are also summarized. situacion, los beneficios y los desafios del

aprendizaje no supervisado.

Health plays an important role for human | La salud juega un papel importante para la

happiness and well-being. Automatic |felicidad y el bienestar humano. La

disease prediction is important to | prediccion automatica de enfermedades es

overcome the problems of health seekers. | importante para superar los problemas de los

Generally, people use Google to search | buscadores de salud. Generalmente, la gente

their queries and that search engine | utiliza Google para buscar sus consultas y

responds with the answer, but that|ese motor de busqueda les responde con la

answer is in scattered format. The user | respuesta, pero esa respuesta estd en

Learning to Electronic does not get an exact answer to his or|formato disperso. El usuario no obtiene

recommend Vidhi L ISBN: 978-1- | her queries. respuesta exacta para sus consultas.

descriptive Chawdé' 5090-4715-4 |In addition, a novel scheme of deep|Ademads, se propone un novedoso esquema
tags for [24] Vishwane;th 2017 Print on learning is proposed to infer the disease | de aprendizaje profundo para inferir la| 7/5/2019

health S. Mahalle Demand(PoD) | according to the questions of the health | enfermedad de acuerdo a las preguntas de

seekers using ’ ISBN: 978-1- | search engines. This work first analyzes | los buscadores de salud. En este trabajo

deep learning 5090-4716-1 |and categorizes the needs of health|primero se analiza y categoriza las

seekers and then asks for symptoms for
the prediction of diseases. The user will
then search for their query. The query is
then processed to give disease prediction
to the user or health seekers. The
concept of hidden layers is used here.
The first medical firms extract the mines
from the raw traits. These characteristics

necesidades de los buscadores de salud y
luego se pide sintomas para la predicciéon de
enfermedades. Entonces el usuario buscara
su consulta. Luego se procesa la consulta
para dar prediccion de la enfermedad al
usuario o a los buscadores de salud. Aqui se
utiliza el concepto de capas ocultas. Las
primeras firmas médicas extraen las minas
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and signatures are considered entry
nodes in one layer and hidden nodes in
the next layer. This article presents an
idea of the deep learning architecture
that is used in healthcare for the
diagnosis of disease.

de los rasgos en bruto. Estas caracteristicas
y firmas se consideran nodos de entrada en
una capa Yy nodos ocultos en la capa
siguiente. Este articulo presenta una idea de
la arquitectura de aprendizaje profundo que

se utiliza en el ambito de la atencidn
sanitaria para el diagnéstico de
enfermedades.
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Se presenta a continuacion un detalle de la cantidad de articulos obtenidos por cada una

de las bases de datos cientificas y por cada busqueda con las que se trabajo.

Nro. | Base de datos | Primera basqueda | Segunda bisqueda | Tercera bisqueda Fecha
Sciencedirect 24120 19603 158 07-04-2019
Scopus 10716 353 2372% 01-05-2019
IEEE 3634 968 5% x 07-05-2019
Total 38470 20924 2535

* Este dato resulta atipico porque si se colocaba la cadena de busqueda: “data mining

and prediction and factor and happiness” no se encontrd ningun resultado, por lo que se

modificé a: “data happiness”.

** Con la cadena “data mining and prediction and factor and happiness” no se encontrd

ningun resultado, por lo que se modificoé a: “data mining and prediction and happiness”.

La base de datos en donde se obtuvo mayor cantidad de articulos, relacionados con el

tema del proyecto y donde resultdé tener una interfaz amigable para consultar fue

Sciencedirect, la cual desde ahora mismo la recomiendo utilizar.

Adicional, he encontrado muchos mas trabajos desarrollados y relacionados con el

presente tema de predictores de felicidad a nivel mundial, de los cuales he seleccionado

6 y se explican de manera general a continuacién:
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Nombre del

articulo

Articulos mas destacados relacionados con predictores de felicidad a nivel mundial

Informe de la

felicidad mundial

https://www.researchgate.net
/publication/233401584 Worl
d Happiness Report

En el informe se hace hincapié que el dinero es un factor importante en la vida de un ser humano,
pero solo con este no se consigue la felicidad.

Que se debe proteger la tierra para conseguir una buena calidad de vida con lo cual se adoptara
mejores estilos de vida y tecnologias que ayuden a mejorar la felicidad.

La busqueda de la felicidad esta intimamente vinculada a la bdsqueda del desarrollo sostenible.

Los factores externos importantes son: el ingreso, el trabajo, la comunidad y el gobierno, valores y
religion.

Entre los factores personales estan: salud fisica y mental, la experiencia familiar, la educacién, el
género y la edad. Muchos de estos factores tienen una interaccion bidireccional con la felicidad.
Existen muchas otras variables que tienen un mayor efecto en la felicidad, que son: la confianza
social, la calidad de trabajo y la libertad de eleccion y participacion politica.

En muchos casos hay una interaccion bidireccional entre el factor y la felicidad. La felicidad de una
persona depende de sus propios valores, pero también de los valores de los que la rodean.

Las personas que se preocupan mas por los demds son tipicamente mas felices que las que se
preocupan mas por si mismas. Amar y ser amado son condiciones clave para la felicidad humana.

La educacion esta indirectamente relacionada con la felicidad a través de su efecto sobre los ingresos:
la educacion aumenta los ingresos y los ingresos aumentan la felicidad.

Un buen trabajo es aquel que proporciona felicidad y satisfaccion al trabajador.

La felicidad se alcanza cuando las personas alcanzan la suficiencia en aproximadamente cuatro de los
seis dominios o en la proporcion equivalente de condiciones.

Las investigaciones han demostrado que es posible recopilar datos significativos y fiables sobre el
bienestar subjetivo. El bienestar subjetivo abarca tres aspectos diferentes: las evaluaciones cognitivas
de la vida, las emociones positivas (alegria, orgullo) y las negativas (dolor, ira, preocupacion). Todos
estos aspectos del bienestar subjetivo deben medirse por separado para obtener una medida mas
completa de la calidad de vida de las personas y permitir una mejor comprension de sus

determinantes.

Recogidos
Y
analizados
del afio
2010y que
luego
fueron
publicados
en el 2012
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Informe de la
felicidad mundial
2018

https://s3.amazonaws.com/ha

ppiness-
report/2018/WHR web.pdf

Hay grandes brechas de felicidad entre los paises, y éstas continuaran creando grandes presiones
para emigrar. Algunos de los que emigran entre paises se beneficiaran y otros perderan. En general,
los que se mudan a paises mas felices que los suyos ganaran en felicidad, mientras que los que se
mudan a paises mas infelices tenderan a perder. Los que se quedan atras no perderan en promedio.
La inmigracién seguirad planteando oportunidades y costos para los que se mudan, para los que se
quedan atras y para los nativos de los paises de acogida de inmigrantes.

Hay un nuevo pais que encabeza la clasificacion, Finlandia, pero los diez primeros puestos los ocupan
los mismos paises que en los dos Ultimos afios, aunque con un cierto intercambio de puestos.

Cuatro paises diferentes han ocupado el primer lugar desde 2015: Suiza, Dinamarca, Noruega y ahora
Finlandia.

Seis variables clave que se ha comprobado que apoyan el bienestar: PIB, esperanza de vida, ayuda
social, libertad en sociedad, confianza y generosidad.

Las clasificaciones de felicidad de los inmigrantes se basan en toda la gama de datos de Gallup desde
2005 hasta 2017, lo que es suficiente para tener 117 paises con mas de 100 encuestados
inmigrantes. La felicidad puede cambiar, y cambia, segun la calidad de la sociedad en la que vive la
gente. Los paises con los inmigrantes mas felices no son los paises mas ricos, sino los paises con un
conjunto mas equilibrado de apoyos sociales e institucionales para una vida mejor.

Una respuesta inmediata entre los lectores y comentaristas es sugerir que la gente deberia mudarse a
una comunidad mas feliz para hacerse mas feliz.

Se consideraron tres tipos de resultados de felicidad: evaluaciones de vida, afecto positivo
(experiencias de disfrute, felicidad y risa) y afecto negativo (experiencias de preocupacion, tristeza y
enojo).

Una mayor felicidad a menudo acompafa a una mayor salud y seguridad.

La migracion internacional es, para muchas personas, un poderoso instrumento para mejorar sus
vidas, dado que la mayoria de los migrantes y sus familias se benefician considerablemente de la
migracion. Sin embargo, no todos los migrantes y sus familias se alegran con la migracion, y la
felicidad de los migrantes no aumenta con el tiempo a medida que se aclimatan a su nuevo pais.

Es probable que los migrantes del campo a la ciudad carezcan de la informacién necesaria para poder

juzgar la calidad de sus nuevas vidas en un mundo diferente.

Recogidos
y
analizados
desde los
afios 2006
al 2017.
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La felicidad de los latinoamericanos se ve disminuida por sus muchos problemas sociales y
econdmicos y que, de hecho, la felicidad podria aumentar si estos problemas se abordaran
adecuadamente.

Hay muchos factores positivos que contribuyen a la felicidad de los latinoamericanos; en particular, la
abundancia y calidad de la cercania, especifica de los paises de América Latina. Las relaciones
interpersonales les permiten disfrutar de altos niveles de satisfaccién en ambitos de la vida que son
particularmente importantes para los latinoamericanos: el ambito social y, en especial, el familiar.

El desafio del bienestar es una cuestion tanto de politica y economia de alto nivel como de la suma de

los esfuerzos individuales y comunitarios.

Mineria de Datos y

Analisis de Datos

http://www.datamining.org.uk
/MSC THESIS FINAL VERSIO
N.pdf

El objetivo del proyecto es explicar y predecir la felicidad global. Este fue un estudio transversal que
incluyo 123 paises, cada uno con un valor medio de felicidad. Esta verdad basica se establecio a partir
de los datos de la encuesta, utilizando la respuesta a una pregunta sobre la satisfaccion con la vida.

El analisis inicial de los datos se realizd para descubrir patrones en los datos utilizando PCA,
visualizaciones y correlaciones. Los datos se prepararon en primer lugar mediante la imputacién de
los valores que faltaban con el método k- del vecino mas cercano.

Se encontrd que el conjunto de caracteristicas era tan predictivo como las variables econdmicas. La
seleccion de las caracteristicas se realizd utilizando el lazo, los minimos cuadrados y los arboles de
decision. La importancia de los resultados se determind encontrando umbrales estadisticos de pruebas
mediante pruebas de permutacién y bootstrapping.

Los aspectos mas destacados de este proyecto son:

e PCA descubrié una interesante relacion entre la igualdad de género y la satisfaccion en la vida.

e Los arboles de decisiéon demostraron ser un método efectivo tanto en la seleccion de caracteristicas
como en la prediccion de la satisfaccion con la vida.

e Nuestras caracteristicas clave tuvieron un rendimiento significativamente mejor que las variables
econdmicas.

e Los modelos graficos ayudaron a investigar la estructura de las relaciones de las variables.

e Se utilizd un método de visualizacion de datos de efectivo para demostrar los resultados.

La felicidad subjetiva también representa la felicidad de una persona.

Las tres principales encuestas globales utilizadas en este tipo de investigacion son la World Value

Recogidos
Y
analizados
desde los
afos 2008
al 2011.
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Survey (WVS), la Gallup World Poll (GWP) y la World Database of Happiness (WDH).

La satisfaccion con la vida se correlaciona con el "control de la vida", mientras que la felicidad se
correlacionaba con la "relacion estable". La felicidad es mas emocional y la satisfaccion de la vida es
mas cognitivo.

Este trabajo ha proporcionado una valiosa perspectiva de la naturaleza dual de la correlacidon entre
crecimiento y felicidad (a corto y largo plazo).

Las implicaciones de una correlacion entre la felicidad y el clima son enormes.

La preparacion de datos y la seleccion de caracteristicas son dos partes criticas de un proyecto de
mineria de datos.

KNN serd util para imputar valores perdidos en nuestro conjunto de datos.

Se analizaron ocho encuestas, que se realizaron alrededor de 2008, y esto incluye 4 encuestas
globales, 3 europeas y 1 latinoamericana. Antes del analisis, los datos se transformaron a una escala
consistente de 0 a 10.

Los datos de HPI (Gallup) y WVS han sido seleccionados como etiquetas de felicidad apropiadas. GAL
se correlaciona mejor con algunas de las caracteristicas que con WVS.

Las caracteristicas clave identificadas son:

e Salud: esperanza de vida, tasa de mortalidad

e Educacién: ensefianza primaria, ensefianza secundaria.

¢ Igualdad: proporcidon-mujeres-parlamento, distribucidon de ingresos

e Libertad: indice de libertad.

DATA1001 Project
#1: Informe de
Felicidad Global

creado por la Red de

Soluciones para el

Desarrollo Sostenible
de las Naciones

Unidas

https://rpubs.com/koki25ando

/DATA1001TeamBverl

La busqueda de la felicidad ha sido parte de la humanidad durante mas tiempo de lo que algunos
piensan; algunos incluso argumentan que es la razén por la que continuamos haciendo algo mas que
solo existir.

Para el primer proyecto de Data1001, se decidioé centrarse en el andlisis y la presentacion de datos en
torno al Informe Global de Felicidad.

Gallup es la empresa americana de andlisis y datos. La SDSN los habria contratado para la tarea
especifica de realizar encuestas de felicidad en todo el mundo. Siendo tan grandes y acreditados
como lo son ellos, les conviene asegurarse de que la informacién se recopile correctamente. La

puntuaciéon de felicidad se obtuvo a partir de los datos de Gallup, lo que se hizo mediante encuestas

Recogidos
y
analizados
desde los
afos 2015
al 2017.
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telefénicas aleatorias en paises donde ese era un método probado. En los paises donde no lo era o
donde las lineas telefonicas no estaban disponibles en todo el pais, se llevaron a cabo encuestas cara
a cara.

A las personas encuestadas se les preguntd lo siguiente: "Imaginese una escalera, con escalones
numerados del 0 en la parte inferior al 10 en la parte superior. La parte superior de la escalera
representa la mejor vida posible para usted y la parte inferior de la escalera representa la peor vida
posible para usted. ¢En qué escalon de la escalera dirias que te sientes personalmente parado en este
momento?".

Si te preguntaramos ahora, hoy, cudles son tus metas en la vida, iqué quieres de la vida? Todos
tendrian diferentes ideas/pensamientos.

iSil, todos tenemos diferentes deseos, prioridades y aspiraciones. Sin embargo, habria un tema
subyacente de querer ser feliz.

En 2012, la ONU declard el 20 de marzo como Dia Internacional de la Felicidad y produjo su primer
Informe de Felicidad. Un estudio sobre el estado de la felicidad global y el reconocimiento de que "la
blusqueda de la felicidad es un objetivo y un derecho humano fundamental".

Cada vez mas, la felicidad se considera la medida adecuada del progreso social y el objetivo de las
politicas publicas.

El informe es realizado por expertos de diferentes campos de la psicologia, la salud, la economia, etc.,
y analiza seis condiciones clave de cada pais:

1. prosperidad econdmica, incluido el trabajo decente para todos los que lo deseen;

. la salud fisica y mental de los ciudadanos;

. la libertad de los individuos para tomar decisiones clave en la vida;

. redes de apoyo social fuertes y dindmicas (capital social);

. valores publicos compartidos de generosidad;

D U b~ W N

. confianza social, incluida la confianza en la honestidad de las empresas y del gobierno.

La suma de las condiciones determina la nota global para cada pais.

éQué formula usar
para obtenir la

felicidad nacional?

https://www.elsevier.com/loc

ate/seps

El Informe sobre la Felicidad Mundial contiene una clasificacion internacional de la felicidad media
nacional, medida por encuestas de evaluacién de la vida personal. También contiene un andlisis que

intenta explicar las cifras de felicidad de mas de 150 paises utilizando datos sobre seis variables clave.

Recogidos

Yy
analizados
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Este analisis parte de la base de que los factores se combinan de manera aditiva y, por lo tanto,
funcionan independientemente unos de otros. Por el contrario, exploramos un modelo multiplicativo,
que permite la interactividad o sinergia entre los factores, asi como la posibilidad de disminuir el
beneficio marginal a niveles mas altos de logro. Encontramos que este modelo proporciona un mejor
ajuste a los datos y por lo tanto es superior en su poder explicativo. La implicacion para los
responsables de la formulacién de politicas es que deben centrarse en mejorar los factores que son
los mas bajos para su nacion, ya que esto proporcionara mayores beneficios relativos al bienestar
subjetivo. A nivel individual, esto significa centrarse en mejorar las condiciones de aquellos que estan
experimentando los niveles mas bajos de bienestar.

Esto se conoce como la pregunta de la escalera de Cantril y el resultado se toma como una medida
del bienestar subjetivo, o menos formalmente, la felicidad. A continuacién, se intenta explicar la
variacion entre paises por medio de estas seis variables explicativas:

e PIB per capita PIB per capita,

e apoyo social SS,

e esperanza de vida saludable HLE,

e libertad para tomar decisiones de vida FRE,

e generosidad GEN,

e percepcion (ausencia de) corrupcion.

desde los
afios 2014
al 2016.

La relacion entre
estatus y felicidad:
Evidencia del sistema
de castas en las

zonas rurales

www.elsevier.com/locate/jbee

Un gran numero de estudios empiricos han investigado la relacion entre el estatus social y la felicidad;
sin embargo, en los datos de observacion, los problemas de identificacién siguen siendo graves. Este
estudio explota el hecho de que, en la India, a las personas se les asigna una casta desde que nacen.
Dos encuestas similares de jefes de hogar (cada uno con N=1000) en las zonas rurales de Punjab y
Andhra Pradesh muestran un patrén creciente de bienestar econdmico con jerarquia de castas. Esto
ilustra que, en las regiones rurales estudiadas, la casta sigue siendo un determinante importante de
las oportunidades en la vida. Adicional, las castas superiores estan claramente mas satisfechas que
las castas inferiores y medias. Este resultado, que esta en linea con las predicciones de las principales
teorias de comparacion social, es sdlido en los dos estudios de caso. Sin embargo, el patrdn a través
de las castas baja y media es menos claro, reflejando la compleja relacién tedrica entre ser de rango

medio, por un lado, y el comportamiento, las aspiraciones y el bienestar, por el otro. En la muestra de

Recogidos
y
analizados
desde los
afios 2008
al 2010.
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Punjab, incluso encontramos un patrén significativo en forma de U, siendo las castas medias las
menos felices. Las sociedades de castas pueden verse como sociedad de clase en la que se adquiere
clase social con el nacimiento. Los sistemas de castas rechazan las relaciones estrechas con miembros
de otras castas. Esa "pureza" de castas suele mantenerse mediante regla de endogamia, el
matrimonio debe ser entre personas del mismo grupo social.

La influencia del estatus social en la felicidad de las personas es un tema importante, que se refleja
en la atencion que ha estado recibiendo de investigadores de diferentes disciplinas. En primer lugar,
este interés puede estar motivado por una auténtica preocupacion politica por la felicidad de las
personas y la consiguiente necesidad de explorar sus determinantes. En segundo lugar, dado que las
investigaciones muestran que las personas intentan en general maximizar su felicidad, comprender
como la posicion relativa se relaciona con la felicidad es un paso importante para predecir el
comportamiento humano. Los estudios que han podido demostrar una relacion de causa y efecto
entre el estatus social y la felicidad generalmente concluyen que la felicidad, la satisfaccién en el

trabajo y otras variaciones de la satisfaccion aumentan con el estatus social.

32




Luego de lo detallado anteriormente he seleccionado trabajar en el proyecto basandome

principalmente en los articulos 4, 5 y 2 en ese orden respectivamente segin su relacién

existente, por las razones principales que son:

>

Segun los datasets de los afios proporcionados para este proyecto, es decir; que estos
articulos tienen los datos mas actualizados que se han revisado y analizado.

En todos ellos se relacionan seis variables clave que se ha comprobado que apoyan el
bienestar, estas son: PIB o ingresos, esperanza de vida de salud, ayuda social,
libertad en sociedad, confianza y generosidad. La suma de estas condiciones
determina la nota global para cada pais.

Se consideraron tres tipos de resultados de felicidad: evaluaciones de vida, afecto
positivo (experiencias de disfrute, felicidad y risa) y afecto negativo (experiencias de

preocupacion, tristeza y enojo).

2.3 MODELOS DE MINERIA DE DATOS

2.3.1 DEFINICION

Un modelo de mineria de datos es un conjunto de datos, compuestos por
estadisticas y patrones que se usan para descubrir patrones de grandes volumenes

de datos.

La mineria de datos en la actualidad, tiene muchas aplicaciones comerciales, de
marketing, industria, etc. Cuando se cuenta con gran cantidad de datos, hay que

limpiarlos y organizarlos; para luego si decir que contamos con informacion.

A la informacion hay que tratarla con un modelo para asi lograr obtener resultados
0 conclusiones a los que se les denomina “conocimiento”. En otras palabras, el

conocimiento es la informacion analizada.

Existen diferentes modelos de mineria para realizar el analisis de los datos. Para

crear un modelo de mineria de datos, se recomienda seguir estos pasos:

e Cree la estructura de mineria de datos subyacente e incluya las columnas de
datos que sean necesarias.

e Seleccione el algoritmo mas adecuado para la tarea analitica.

e Elija la estructura de columnas para usar en el modelo.

e Opcionalmente, puede establecer los parametros para ajustar el

procesamiento del algoritmo.
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e Rellene el modelo con datos procesando la estructura correspondiente [25].

“En la mineria de datos se incluyen los siguientes tipos de algoritmos:

v Algoritmos de clasificaciéon. - Predicen una o mas variables discretas,
basandose en los demas atributos del conjunto de datos.

v Algoritmos de regresion. - Predicen una o mas variables numéricas
continuas, como pérdidas o ganancias, basandose en otros atributos del
conjunto de datos.

v Algoritmos de segmentacion. - Dividen los datos en grupos, o clusteres, de
elementos que tienen propiedades similares.

v Algoritmos de asociacion. - Buscan correlaciones entre diferentes atributos
de un conjunto de datos. La aplicacion mas comun de esta clase de algoritmo
es la creacion de reglas de asociacion que pueden usarse en un andlisis de la
cesta de compra.

v Algoritmos de analisis de secuencias. - Resumen las secuencias
frecuentes o episodios en los datos, como una serie de clics en un sitio web o
una serie de eventos de registro que preceden al mantenimiento del equipo”.
[26]

2.3.2 PROCESAMIENTO DE MODELOS DE MINERIA DE DATOS

Al procesar un modelo, los datos que lo estructuran se almacenan en memoria
caché y el algoritmo los analiza. Luego, “el algoritmo calcula un conjunto de
estadisticas de resumen que describen los datos, identifica las reglas y los patrones

en los datos, y después usa dichas reglas y patrones para completar el modelo.

Una vez procesado el modelo de mineria de datos, este contiene gran cantidad de
informacion, y los patrones encontrados mediante el analisis, incluyen estadisticas,
reglas y formulas de regresion. Se puede usar los visores personalizados para
examinar esta informacion o se puede crear consultas de mineria de datos para

recuperarla y usarla para el analisis y la presentacion” [25].
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2.3.3 ¢COMO ESCOGER UN MODELO DE MINERIA DE DATOS?

“No hay un modelo éptimo de tratamiento de datos. Por lo tanto, el modelo a elegir
depende de las circunstancias y necesidades. Factores a tener en cuenta son la
efectividad del modelo para dar resultados de calidad, y el si resulta necesario o no

que sea comprensible para el ser humano.

En el caso de escoger una red neuronal, las operaciones que se aplican a los datos
hay que determinarilas. ¢Como se hace esto? Digamos que "“entrenando” a la red
neuronal (a esto se le llama machine learning o aprendizaje automatico) a través
de algoritmos de optimizacion de forma que, dados unos datos de entrada, vamos
informando al sistema de si el resultado es mas o menos bueno. En sucesivas
iteraciones, el sistema puede alcanzar un grado de perfeccionamiento adecuado

para su explotacion comercial” [27].

2.3.4 LAS BASES DE DATOS Y LA MINERIA DE DATOS

“Las bases de datos han sido sin duda una herramienta fundamental que ha
permitido la evolucién de la ciencia de la mineria de datos. De hecho, a veces se
usa el término "KDD (Knowledge Discovery in Databases o Descubrimiento de

Conocimiento en Bases de Datos) como sindnimo de mineria de datos.

Una base de datos se puede decir que se constituye en una de las tres patas en que
se apoya la mineria de datos, y que son: 1. Bases de datos 2. Estadistica y 3.
Algoritmia” [27]. A continuacién, en la Ilustracion 4 se presenta los elementos que

forman parte de la mineria de datos.

Basesde Estadistica
datos

Algoritmia

Mineria de datos

llustracién 4. Mineria de datos [27].
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2.3.5 MINERIA DE DATOS VISUAL

“Una aplicacién curiosa de la mineria de datos es obtener imagenes representativas
para realizar el andlisis de datos. Esto permite mostrar lo que ocurre con miles de

datos de forma grafica” [27]. En la Ilustracion 5, se aprecia una figura de lo que es
mineria de datos visual.

llustracién 5. Mineria de datos visual [27].
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CAPITULO 3.

HERRAMIENTAS

METODOLOGIA DE

ESTUDIO

3.1 POBLACION DE ESTUDIO
Para el proyecto he utilizado 3 datasets de los afos 2015, 2016 y 2017, en donde a

través de encuestas, se ha recogido la informacién que de detalla:

Dataset 2015.csv: Compuesto por 158 filas y 12 columnas.

es:

Nro. Campo Descripcion
Country Nombre del pais
2 | Region Region a la que pertenece el pais
Happiness Rank Calificacion del pais basado en el puntaje de felicidad
Métrica medida en 2015 mediante la formulacion de la
4 | Happiness Score pregunta a las personas incluidas en la muestra:
PP "¢Como calificarias tu felicidad en una escala del 0 al
10, donde 10 es el mas feliz?"
5 | Standard Error El error estandar de la puntuacion de felicidad
6 Economy (GDP per | La medida en que el PIB contribuye al calculo de la
Capita) puntuacion de felicidad
. La medida en que la familia contribuye al célculo de la
7 | Family ! s
puntuacion de felicidad
. La medida en que la esperanza de vida contribuyé al
8 | Health (Life Expectancy) calculo de la puntuacién de felicidad
9 | Freedom La medlld’a en que .Ia libertad contribuy6 al calculo de la
puntuacion de felicidad
Trust (Government | La medida en que la percepcidon de la corrupcidon
10 . . " o
Corruption) contribuye a la puntuacion de felicidad
11 | Generosity La medida en que la ggnerosndad contribuy6 al calculo
de la puntuacién de felicidad
12 | Dystopia Residual La medida en que Dystopia Residual contribuyd al

calculo de la puntuacién de felicidad

Y

El detalle de las columnas

Dataset 2016.csv: Compuesto por 157 filas y 13 columnas. El detalle de las columnas

es:

Nro. Campo Descripcion
Country Nombre del pais
Region Region a la que pertenece el pais
Happiness Rank Calificacion del pais basado en el puntaje de felicidad
Métrica medida en 2016 mediante la formulacion de la
. pregunta a las personas incluidas en la muestra:
4 | Happiness Score

"¢Como calificarias tu felicidad en una escala del 0 al
10, donde 10 es el mas feliz?"
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5 | Lower Confidence Interval Me_n_or intervalo de confianza de la puntuacidon de
felicidad
6 |Upper Confidence Interval Int_e_rvalo de confianza superior de la puntuacion de
felicidad
7 Economy (GDP per | La medida en que el PIB contribuye al calculo de la
Capita) puntuacion de felicidad
. La medida en que la familia contribuye al calculo de la
8 | Family g’ .
puntuacion de felicidad
. La medida en que la esperanza de vida contribuyé al
9 |Health (Life Expectancy) célculo de la puntuacion de felicidad
La medida en que la libertad contribuyé al célculo de la
10 | Freedom puntuacion de felicidad
Trust (Government | La medida en que la percepcion de la corrupcion
11 . . L S
Corruption) contribuye a la puntuacion de felicidad
. La medida en que la generosidad contribuyé al calculo
12 | Generosity de la puntuacion de felicidad
. . La medida en que Dystopia Residual contribuy6 al
13 | Dystopia Residual calculo de la puntuacién de felicidad

Dataset 2017.csv: Compuesto por 155 filas y 12 columnas. El detalle de las columnas

es.:
Nro. Campo Descripcion
1 | Country Nombre del pais
2 | Happiness Rank Calificacion del pais basado en el puntaje de felicidad
Métrica medida en 2017 mediante la formulacién de la
3 | Habpiness Score pregunta a las personas incluidas en la muestra:
PP "¢Cémo calificarias tu felicidad en una escala del 0 al
10, donde 10 es el mas feliz?"
4 | Whisker.high Margen alto
5 | Whisker.low Margen bajo
6 Economy (GDP per | La medida en que el PIB contribuye al cdlculo de la
Capita) puntuacion de felicidad
. La medida en que la familia contribuye al célculo de la
7 | Family ! .
puntuacion de felicidad
. La medida en que la esperanza de vida contribuyé al
8 | Health (Life Expectancy) calculo de la puntuacién de felicidad
La medida en que la libertad contribuyé al célculo de la
9 | Freedom o .
puntuacion de felicidad
10 | Generosity La medida en que la ggnerOSIdad contribuy6 al calculo
de la puntuacién de felicidad
Trust (Government | La medida en que la percepcion de la corrupcidon
11 . . ” .
Corruption) contribuye a la puntuacion de felicidad
. . La medida en que Dystopia Residual contribuy6 al
12 | Dystopia Residual calculo de la puntuacién de felicidad

A continuacién, se presenta la cantidad de paises por regién y por afio que se incluyen en

cada uno de los datasets con los que se trabajo en el presente proyecto.
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3.2 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

3.2.1 CRITERIOS PARA LA CONSTRUCCION Y ELABORACION DE LAS

2
<
°

Region 2015 2016 2017
1 Australia and New Zealand 2 2 2
2 Central and Eastern Europe 29 29 29
3 Eastern Asia 6 6 6
4 | Latin America and Caribbean 22 24 22
5 Middle East and Northern Africa 20 19 19
6 North America
7 Southeastern Asia 8
8 Southern Asia 7 7
9 | sub-Saharan Africa 40 38 39
10 | western Europe 21 21 21
Total general 158 157 155

TECNICAS DE RECOLECCION

Para construir y elaborar una técnica de recoleccion de datos se debe establecer

varios criterios entre los cuales se encuentran:

LSRN N NI NN

“La naturaleza del objeto de estudio.

El tamafio de la poblacion o muestra.
Los recursos con los que se cuenta.
La oportunidad de obtener datos.

Tipo y naturaleza de la fuente de datos” [28].

Las posibilidades de acceso con los investigados.

Entre las principales técnicas de recoleccidén de datos estan:

v
v
v
v
v

Entrevista

Analisis documental
Observacién no experimental

Observacién experimental.

En el presente proyecto se utilizd 2 técnicas principales que son:

a)“Encuesta: Con esta técnica de recoleccion de datos se did lugar a establecer un

39

contacto con las unidades de observacion por medio de los cuestionarios previos




establecidos. Entre las modalidades de encuesta existentes en la actualidad se

puede destacar:

Encuestas por teléfono
Encuestas por correo
Encuesta personal

Encuesta online.

b) Andlisis documental: Mediante el andlisis documental se recolectan datos de

fuentes secundarias como son: Libros, boletines, revistas, folletos, y periddicos;

es decir, se utilizan como fuentes para recolectar datos sobre las variables de

interés. El instrumento que se acostumbra utilizar es la ficha de registro de
datos” [28].

Todas las variables que se usaron para la recoleccién de datos son cuantitativas a

excepcién de las variables Country y Region que son cualitativas.

En las siguientes graficas (Ilustracion 6 y 7) se muestra un diagrama en bloques de

las entradas que se necesitan para establecer las conclusiones y los pasos que se

deben considerar en cuanto al tratamiento de los datos.

DATOS l . H RESULTADOS H . CONCLUSIONES

llustracién 6. Diagrama de bloques?.

Entrada " Proceso |' Salida

Retroalimentacién

llustraciéon 7. Pasos en el tratamiento de la informacion?.

! Diagrama de bloques: http://cort.as/-1ZYs

2 Fases en el tratamiento de la informacion: http://cort.as/-Jb2x
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3.3 HERRAMIENTAS Y LENGUAJES DE PROGRAMACION

Para el desarrollo del analisis estadistico segun los datasets, se utilizd un modelo de

regresion multiple y la implementacion se la ejecutd en el lenguaje de programacion R.

3.3.1 DEFINICION DEL LENGUAJE R
“R es un lenguaje con licencia GNU, es decir; es libre, gratuito y abierto.
R funciona con paquetes gratuitos, como las librerias en otros lenguajes, y también se

puede descargar y usar dichos paquetes” [29].

3.3.2 CARACTERISTICAS DEL LENGUAJE R

Algunas de las caracteristicas principales del lenguaje R son:

e “Es uno de los lenguajes mas usados en Mineria de Datos.

o Es gratuito.

e Cuenta con una interfaz amigable para el desarrollo.

e Posibilidad de crear graficos, basado en Latex.

e Gran cantidad de herramientas estadisticas: modelos lineales y no lineales, tests
estadisticos y algoritmos de clasificacion y agrupamiento.

e Posibilidad de crear tus propias funciones, ademdas de objetos al ser su programacion
POO (orientada a objetos).

e Integracion con distintas bases de datos.

e Puede tener un uso matematico, como sustitucion a MATLAB" [29].

3.3.3 CARACTERISTICAS DE R STUDIO
“R Studio es un IDE de R.

Un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) proporciona todas las herramientas necesarias

para poder programar en el lenguaje R.

Al instalar R Studio, se puede programar en R directamente en una consola, muy
parecida al Simbolo del Sistema de Windows tal y como se aprecia en la Ilustracion 8"
[29].
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I i e N T

R Archivo E ualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda [=]=]x]

R version 2.8.1 (2008-12-22)
Copyright (C) 2008 The R Foundation for Statistical Computing
ISBN 3-900051-07-0

R es un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escriba 'contributors()' para cbtener mis informacién y
'citation()' para saber cémo citar R o paguetes de R en publicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
0 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda HIML con su navegador.
Escriba 'g()' para salir de R.

[Previously saved workspace restored]

>

llustracion 8. Entorno R [29].

“Con R Studio existen muchas opciones, como la posibilidad de crear graficos. R Studio

también es gratuito, asi que es la mejor opcién para poder escribir en este lenguaje.

A continuacién, se muestra en la Ilustracion 9 el entorno de R Studio” [29].

Eile Edit Code View Project Workspace Plots Jools Help
O+ e~ = &) project: (None) ~
@] vector.R » ~ 1 Workspace History =
[sourceonsave Q / ~ “#Run 5% _“Source + L | <Fload~ [ Saver [ ImportDataset~ o ClearAll (&
LR 4 Values
16 #oe forma mis general, la funcién seq() permite definir secuencias desdi™d
17 #inicio hasta un n con una determinada separacién entre ellos. Por ejem genero character (2]
18 y<-seq(-3,3,0.5) x numeric[3]
19 #pi orciona
20 y“ b i Gl y numeric[13]
21 #
22 w#También es Gtil la funcién rep() para definir vectores como repeticion
23 #de otros vectores. Por ejemplo,
24 rep(0,100) |
25 #devolveria un vector de 100 ceros.
26 rep(1:3,3)
27 #
28 #si queremos saber la longitud de un vector, usaremos length(). 2
29 length(y) b
30 # Files Plots Packages Help =0
31 #No hay problema en que un vector, en vez de incluir ndmeros, incluya - -
32 #caracteres, siempre que éstos esten entre comillas. Por ejemplo, QiNewFoider @ Delete | /Rename @k Morer (&
33 genero<-c("Mujer”,"Hombre") | 71 Métodos Estadisticos en la Ingenieria (GIQ)  Codigo R |+«
34 genero b
t. B
P i I J
302 @ (Top Leve) = ) DuemAguaR  12k@ e 22 0UL1D
Console -/ =0 @] Hojas de datosR  19k8 (920 A0
> #pe forma mds general, la funcién seq() permite definir secuencias desde un 4 Aug 22, 2011,
> #inicio hasta un n con una determinada separacion entre ellos. por ejemplo, | @] Manejo_de datosR 2.5 K8 1 gQAP'M
> y<-seq(-3,3,0.5) I
> #proporciona @ 852 Aug 24, 2011,
& yp P = matieR bytes  12:49 PM
[1] -3.0 -2.5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 oy 302 Aug 22, 2011, 9:54
> rep(0,100) 2) OperndorestogicosR'y 0. o |
[1]00000000000000000000000000000000000 i < Octd, 2011, 1236 |=
~J @] plothistogramR 5.7 K8 v
[36]00000000000000000000000000000000000 = p ogré PM
[727 000000000000000000000000000000 ] Aug 29, 2011
> rep(1:3,3) @) Practical R 78K8 1;33 s
Nl1°2 3% 2 3323 = e
> el h(y) 1 03 ug 28,
5 ;’gt Y. ®] subgruposR 28K8 4 o oM
> genero<-c("Mujer”, "Hombre") @3 Aug 28, 2011, 5:09
> genero £ @] tablas_cnzadasR ~ 19KB
[1] "Mujer™ "Hombre" Aug 28, 201
LS} ug 28, 2011,
> E @7 tiempoCPUR 28k ;oo 4
KR L LB 1D 63 vectorn 11k Sep7. 2012 6:43

llustracién 9. Entorno R Studio [29].
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3.3.4 CARACTERISTICAS DE R COMMANDER

“Con R Commander se puede usar la mayoria de analisis estadisticos mas comunes.

Se puede instalar R Commander desde el propio R Studio, como un paqguete mas y

utilizar la gran cantidad de opciones de menu para poder programar lo que mds nos

interesa.

A continuacién, se muestra en la Ilustracion 10 el entorno de R Commander” [29].

| Fichero  Editar Datos
R,, Conjunto de datos|
Ventana de instruccic

Graficas Modelos Distribuciones Herramientas Ayuda

Resumenes * hotivo>  Editar conjunto de dalos Visualizar conjunto de ddns4 Modelo: | <No hay modelo activo> |
Tablas de contingencia » e —
Medias » i_&'
Proporciones

Varianzas

Test no paramétricos

Analisis dimensional

Ajuste de modelos

llustraciéon 10. Entorno R Commander [29].

43



CAPITULO 4. RESULTADOS

4.1 PRESENTACION DEL MODELO DE MINERIA DE DATOS
El modelo de mineria de datos construido para predecir la felicidad a nivel mundial en
el presente trabajo de investigacion, consistio en la integracién de los siguientes

elementos:

1) La metodologia en cascada en la cual la construccién del modelo se ejecuté
vigilando el proceso y rectificando o ajustando parametros para continuar con

la siguiente etapa.

2) Analisis del indicador sobre el nivel de felicidad y su desarrollo evolutivo a lo
largo de los tres afios, para lo cual se realizd6 una comparacion detallada sobre
si hay diferencias de este indicador entre las diferentes regiones del mundo. Se

aplicé un analisis de varianza.

3) A continuacién, se aplicdé un modelo de regresion multiple, para lo cual se
considerd como variable dependiente el nivel de felicidad (HS) y como variables

explicativas el resto de variables que intervinieron en el conjunto de datos.

4) Aplicar ANOVA, es decir, aplicar un algoritmo de mineria de datos (k-NN, que
es el algortimo de vecinos mas cercanos) para un problema de clasificacién. A
partir del ANOVA, se investigd si existen diferencias significativas entre las
diferentes configuraciones del algoritmo; y en caso afirmativo, con cual de las

versiones es la que obtiene los mejores resultados.

4.2 PRESENTACION, ANALISIS DE DATOS Y DISCUSION DE LOS
RESULTADOS.

PROCEDIMIENTO
En forma general, para contestar las interrogantes planteadas al inicio del proyecto, se
ejecutan los siguientes pasos:

1. Obtencién de los datos.

2. Realizacién de un analisis descriptivo de los datos.

3. Comprobacién de los supuestos (normalidad y presencia de outliers).

4. Interpretaciéon de los resultados.
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El paso inicial para representar y analizar datos estadisticos, es la ejecucion del

preprocesado.

PREPROCESADO
Dentro de esta etapa se ha considerado las siguientes 5 subetapas que son:
e Carga de ficheros
e Actualizacién de nombres de columnas
e Validacion de conjunto de datos
e Tipos de datos de variables y conversiones

e Abreviacién de nombres de las regiones.
A continuacion, se describen cada una de ellas.
- Carga de ficheros

Carga de tres ficheros, en variables de tipo data frame, las cuales son: datos2015,

datos2016 y datos2017. Por cada uno se valida la carga.

datos2015<-read.csv("2815.csv", sep=",",na.strings = "NA", dec = ".")
datos2016<-read.csv("2816.csv™, sep=",",na.strings = "NA", dec = ".")
datos2@17<-read.csv("2817.csv", sep=",",na.strings = "NA", dec = ".")
head(datos2815)

34 Country Region Happiness.Rank Happiness.Score Standard.Error
## 1 Switzerland Western Europe 1 7.587 2.83411
#H 2 Iceland Western Europe 2 7.561 @.04534
## 3 Denmark Western Europe 3 7.527 @.83328
# 4 Morway Western Europe 4 7.522 @.e3388
# 5 Canada North America 5 7.427 @.83553
#H 6 Finland Western Europe & 7.406 @.03148
##  Economy..GDP.per.Capita. Family Health..Life.Expectancy. Fresdom

## 01 1.39651 1.34951 8.94143 @.86557

## 2 1.38232 1.4@8223 8.54784 @.62877

## 3 1.32548 1.36@58 8.87464 @.84938

## 4 1.45%@8 1.33@95 8.88521 @.66973

#t 5 1.32629 1.32261 8.98563 @.63297

#t 6 1.29825 1.31826 8.88911 @.84169

##  Trust..Government.Corruption. Generosity Dystopia.Residual

# 1 8.41978 B.29678 2.51738

## 2 @.14145 B.43630 2.782al

## 3 @.48357 B.34139 2.45204

## 4 8.36503 B.34699 2.46531

## 5 @.32957 8.45811 2.45176

## 6 @.41372 B.23351 2.61955
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head({datos2818)

Country

Region Happiness.Rank Happiness.Score

46

#H

## 1 Denmark Western Europe 1 7.526

## 2 Switzerland Western Europe 2 7.5@89

# 3 Iceland Western Europe 3 7.581

#4 4 Morway Western Europe 4 7.498

#H05 Finland Western Europe 5 7.413

# B Canada Morth America & 7.484
##  Lower.Confidence.Interval Upper.Confidence.Interval

## 1 7.408 7.592

#4 2 7.428 7.59@

#4 3 7.333 7.669

#4 4 7.421 7.575

#4 5 7.351 7.475

## 0 7.335 7.473

##  Economy..GDP.per.Capita. Family Health..Life.Expectancy.

## 1 1.44178 1.16374 @.735a4
#4 2 1.52733 1.14524 @.863a3

#4 3 1.42666 1.18326 @.86733

#4 4 1.57744 1.126%8 @.73579

#4 5 1.48598 1.13464 @.81891

## 0 1.44815 1.8%618 a.82768

##  Trust..Government.Corruption. Generosity Dystopia.Residual
## 1 @.44453 @.36171 2.73939
#4 2 @.412a3 @.28883 2.69463
#4 3 @.14975 @.47678 2.83137
#4 4 @.35776 @.37895 2.66465
#4 5 @.410a4 @.25492 2.82596
## 0 @.31329 @.44834 2.78485

Fresdom
8.57941
@8.58557
8.56624
a.59689
8.571a4
a.5737e



head(datos2817)

#H Country Happiness.Rank Happiness.Score Whisker.high Whisker.low
#7 1 Morway 1 7.537 7.594445 7.479556
# 2 Denmark 2 7.522 7.581728 7.462272
#F 3 Iceland 3 7.584 7.622838 7.38597a
## 4 Switzerland 4 7.454 7.561772 7.426227
# 5 Finland 5 7.469 7.527542 7.418458
## 6 Metherlands ] 7.377 7.427426 7.326574
##  Economy..GDP.per.Capita. Family Health..Life.Expectancy. Freedom
#7 1 1.616463 1.533524 @.7966665 ©.6354226
# 2 1.482383 1.551122 @.7925655 ©.6268867
## 3 1.48@5633 1.818574 @.8335521 B©.6271626
# 4 1.564988 1.516912 @.8581313 ©.620a706
# 5 1.443572 1.548247 @.8891577 ©.617958%
= B 1.583945 1.428939 @.81e6%61 ©.5853845
##  Generosity Trust..Government.Corruption. Dystopia.Residual
## 1 ©.3620122 @.3159638 2.277a27
## 2 ©.35528a@5 @.48a77el 2.3137a7
## 3 0.47554@2 @.1535266 2.322715
# 4 ©9.296854593 @.367a873 2.276716
## 5 ©.2454828 @.3826115 2.438182
## 6 0.4784398 @.2826618 2.294584

- Actualizacion de nombres de las columnas
Unificar los nombres de las columnas de cada data frame con palabras mas cortas
para que sea facilmente manejable. Por ejemplo, en lugar de “Happiness Score”
usar “HS”. Realizar el mismo procedimiento para todas las columnas de los 3

archivos. Asi:

e £ o gctualizocidn de columnos de datgcets

#MOOiyiCacion ¢ actudaliZacion de CoLummnas de aalasets

colnames (datos2815)<-c("Country”,"Region”, "HR","HS","SE", "EPC", "Family","LE™, "Freedom", "GC", "Generosity™, "DS")
colnames (datos2816)<-c("Country”,"Region”,"HR","HS","LCI","UCT","EPC", "Family","LE", "Freedom”,"GC", "Generosity™, "DS")
colnames (datos2017)<-c("Country”, "HR" ,"H5", "WI", "WL", "EPC", "Family","LE", "Freedom”, “Generosity","GC","DS")

- Validacion del conjunto de datos

Revisar si los tres conjuntos de datos tienen el mismo nimero de paises o filas.
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str(datos2815%Country)

## Factor w/ 158 levels "Afghanistan™,..: 136 59 35 186 25 46 188 135 181 7 ...
str({datos2816%Country)

#3# Factor w/ 157 levels "Afghanistan™,..: 38 135 58 184 45 26 98 99 7 134 ...
str(datos2817%Country)

## Factor w/ 155 levels "Afghanistan™,..: 105 38 58 133 45 99 26 10@ 132 7 ...

Observacion: En el afio 2015 se registran 158 paises, en el afio 2016 se registran
157 paises y en el afio 2017 se registran 155 paises; es decir; que no se esta
analizando el mismo numero de paises para los tres afios, aunque es minima la

diferencia; por lo tanto, no existe ninguna afectacion.

- Tipos de datos de variables y conversiones
Aqui se realitzara una consulta sobre los diferentes tipos de datos de las variables
que intervienen; si es necesario, se debe aplicar las conversiones necesarias.

Afio 2015

variables2@15 <- sapply(datos2@15,class)

kable(data.frame(var=names{variables2815),clase=as.vector(variables2@15}))

var clase
Country factor
Region factor
HR integer
HS numeric
SE numeric
EPC numeric
Family numeric
LE numeric
Freedom numeric
GC numeric
Generosity numeric
DS numeric
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Afio 2016

variables2016 <- sapply(datos2816,class)

kable(data.frame(var=names(variables2@16),clase=as.vector(variables2816)))

var clase
Country factor
Region factor
HR integer
HS numeric
LCI numeric
uci numeric
EPC numeric
Family numeric
LE numeric
Freedom numeric
GC numeric
Generosity numeric
DS numeric
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Afo 2017

variables2@817 «<- sapply(datos2@17,class)
kable(data.frame(var=names(variables2@17),clase=as.vector(variables2817)))

var clase
Country factor
HR integer
HS numeric
wi numeric
WL numeric
EPC numeric
Family numeric
LE numeric
Freedom numeric
Generosity numeric
GC numeric
DS numeric

Observacion: Como los tipos de variables se encuentran acordes a la informacién
almacenada en cada una de las columnas, entonces, no es necesario realizar ningun

tipo de conversion.

- Abreviacion de nombres de regiones
Abreviar los nombres de las regiones para trabajar mas facilmente, para ello se

utiliza estas abreviaciones:

AUSNZ (Australia and New Zealand)
MENA (Middle East and Northern Africa)
SEA (Southeastern Asia)

SA (Southern Asia)

EA (Eastern Asia)

SSA (Sub-Saharan Africa)

WE (Western Europe)

ECE (Central and Eastern Europe)

LC (Latin America and Caribbean)

NAM (North America)

V V. V V V V V V V VY
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Luego de realizar la respectiva depuracion y configuracién de los registros y columnas
de los datasets, se presenta la cantidad de registros existentes por cada una de las

regiones de los afios 2015 y 2016. En el afio 2017, no existe data por regiones.

Los datos del afio 2015 son:

y actualizar seg
table(datos2@15%Region)

#H

#H Australia and New Zealand Central and Eastern Europe
#H 2 29
## Eastern Asia Latin America and Caribbean
#3 6 22
## Middle East and Northern Africa MNorth America
#H 28 2
#H Southeastern Asia Southern Asia
#H 9 7
## Sub-Saharan Africa Western Europe
#H 48 21

datos2@15%Region <- factor(datos2@15%Region, levels=c("Australia and MNew Zealand","Middle East and Northern Africa","Southea
stern Asia","Southern Asia","Eastern Asia","Sub-Saharan Africa™,"Western Europe"”,"Central and Eastern Europe”,”
& and Caribbean”,”North America"), labels=c(“AUSNZ","MENA","SEA"™,"SA","EA","SSA","WE","ECE","LC", NAM"))
table(datos2015%Region)

Latin Americ

#3
## AUSNZI MENA  SEA SA EA  55A WE ECE LC NAM
#3 2 28 9 7 [ 48 21 29 22 2

Los datos del afio 2016 son:

table(datos2@16%Region)

=5

#E Australia and New Zealand Central and Eastern Europe
=5 2 22
#E Eastern Asia Latin America and Caribbean
=5 [ 24
## Middle East and Northern Africa North America
=5 19 2
#E Southeastern Asia Southern Asia
=5 9 7
## Sub-Saharan Africa Western Europe
=5 38 21

#Actualiz n afio 2

datos2016%Region <- factor(datos2@16$Region, levels=c("Australia and New Zealand","Middle East and Northern Africa”,"Southea

stern Asia","Southern Asia","Eastern Asia","Sub-Saharan Africa","Western Europe”,

Central and Eastern Europe”,"latin Americ
a and Caribbean”,"North America™), labels=c("AUSNZ™,"MENA","SEA","SA","EA","SSA","WE","ECE","LC", "NAM"))
table(datos2@16%Region)

##
## AUSNZ MENA  SEA SA EA  S5A WE ECE LC MNAM
## 2 19 9 7 3 38 21 29 24 2
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En el presente proyecto, interesa dar respuesta a algunas interrogantes sobre la

felicidad a nivel mundial, pero entre las mas importantes estan:

1

¢EXISTEN DIFERENCIAS DE FELICIDAD EN LOS TRES ANOS?
Para dar respuesta a esta interrogante, se usaron 2 métodos:
e ANOVA de un factor

e ANOVA para muestras apareadas.

ANOVA DE UN FACTOR (ONE WAY ANOVA)
Para poder determinar si existen diferencias que sean significativas en el nivel de

felicidad en los tres afios, se sigue los pasos que se describen a continuacion:
a) Preparacion de los datos

Para poder comparar los datos de cada pais a lo largo de los tres afos, se debe

agrupar la informacién, para ello considerar:

Paso 1: Generar un data frame que contenga los datos de un pais por cada fila o
registro. Las columnas que se envian son: country y los valores de HS de los

afos 2015, 2016 y 2017 respectivamente para lo cual se utiliza la funcién merge.

pruebas2@15 <- data.frame{Country = datos2815%Country,H52815 = datos2815%HS5)
pruebas2@le <- data.frame(Country = datos2816%Country,H52016 = datos2@16%HS)
pruebas2@17 <- data.frame(Country = datos2817%Country,H52017 = datos2@17%HS)

merge 1 <- merge (x = pruebas2815, y = pruebas2@le, by = "Country”, all = TRUE)
Paises_1 <- merge (x = merge_1, y = pruebas2e817, by = "Country", all = TRUE)
str({Paises_1)

## ‘data.frame’: 166 obs. of 4 variables:

## % Country: Factor w/ 166 levels "Afghanistan™,..: 1 2 3 456 7 & 9 1@
## % H52815 : num 3.58 4.96 5.61 4.83 6.57

## % H52@016 : num 3.36 4.66 6.36 3.87 6.65

# § H52817 : num 3.79 4.64 5.87 3.8 6.6
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head(Paises_1,28)

#H Country H52815 H52816 H52817
## 1 Afghanistan 3.575 3.388 3.794
## 2 Albania 4.959 4,555 4,844
#4 3 Algeria 5.685 6.355 5.872
## 4 Angola 4.833 3.866 3.795
#4 5 Argentina 6.574 6.65%8 6.599
## 6 Armenia 4.35@ 4.360 4.376
#5 7 Australis 7.284 7.313 7.284
#4# 8 Austria 7.208 7.119 7.006
## 9 Azerbaijan 5.212 5.291 5.234
## 1@ Bahrain 5.%96@ 6.218 6.0887
## 11 Bangladesh 4.56%94 4.643 4.508
## 12 Belarus 5.813 5.882 5.569
## 13 Belgium 6.937 6.929 6.891
#t 14 Benin 3.348 3.484 3.657
## 15 Bhutan 5.253 5.1% 5.811
## 16 Bolivia 5.8%@ 5.822 5.823
## 17 Bosnia and Herzegovina 4.949 5.163 5.182
## 18 Botswana 4.332 3.974 3.766
## 19 Brazil 6.983 6.952 6.635
#4# 28 Bulgaria 4.218 4,217 4.714

Paso 2: Transformar el data frame anterior en otro data frame que contenga en
cada fila la siguiente informacién: country, group, HS. En donde en la variable
“country” se almacena el pais de donde proviene la muestra. En la variable
“group”, hay que almacenar el grupo al que pertenece el dato (2015, 2016,
2017). La variable HS es el nivel de felicidad del pais en aquel afio

correspondiente.

prucbas2_ 2015 <- data.frame(Country = datos2815%Country,HS
prucbas2_ 2816 <- data.frame(Country = datos2@16%Country,HS = datos2@016%HS, Group
prucbas2_2817 <- data.frame(Country = datos2@17%Country,HS = datos208173HS, Group
merge 2 <- merge (x = pruebas2_ 2815, y = pruebas2_ 2816, all = TRUE)

Paises_2 <- merge (x = merge_2, y = pruebas2_2017, all = TRUE)

str (Paises_2)

datos2@15%HS, Group = '20815")
'2016")
12017")

## 'data.frame’: 478 obs. of 3 variables:

## % Country: Factor w/ 166 levels "Afghanistan™,..: 1112223334 ...
## % HS : num 2.36 3.58 3.79 4.64 4.66 ...

## % Group : Factor w/ 3 levels "2815%","2@16",..: 213 32113223 ...
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b) Presentacion de datos con diagrames de caja: Con las distribuciones del
nivel de felicidad en los tres afios. A continuacion, se presenta en la Ilustracion
11, los datos en un boxplot sobre las distribuciones del nivel de felicidad

(happiness score) en los tres afos.

grupos2@15 <- subset (Paises_2%Hs, Paises_2%Group == "2815")
grupos2816 <- subset (Paises_2$HS, Paises_2%Group == "2816")
grupos2817 <- subset (Paises_2$HS, Paises_2%Group == "2817")

boxplot(Paises_2$HS ~ Paises 23Group, main="Distribucidn del nivel de felicidad en tres afios", names = c("2@15","2016","201

7))

Distribucion del nivel de felicidad en tres afios
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llustracién 11. Distribuciéon de la felicidad en los tres afios.

c) Calculo ANOVA de un factor: Sirve para investigar si existe diferencias en

el nivel de felicidad entre los tres afos. Asi:
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HSaov <- aov( Paises_2%HS~Paises_2%Group, data=Paises 2 )
HSaov

## Call:

## aov(formula = Paises_29HS ~ Paises_2%Group, data = Paises_2)
+4

# Terms:

## Paises_2%Group Residuals

## Sum of Squares 9.8678 ©06.2388

## Deg. of Freedom 2 467

+4

## Residual standard error: 1.139366

## Estimated effects may be unbalanced

summary (aov(Paises_2$H5~Paises_2$Group))

i Df Sum 5q Mean 5g F value Pr(>F)
## Paises_2%Group 2 9.1 ©.8338 ©.826 ©.974
## Residuals 467 606.2 1.2982

numSummary(Paises 28HS, groups=Paises 2$Group, statistics=c("mean","sd"))

# mean sd data:n
#2015 5.375734 1.145010 158
## 2016 5.382185 1.141674 157
## 2817 5.354819 1.131230 155

Segun los datos obtenidos, si existe diferencias en cuanto a los niveles de
felicidad en los ultimos tres afos. Pese a que los valores son casi similares
en cuanto al calculo de la media, se puede decir que en el ano 2016 hay

mayor nivel de felicidad que en el resto de afios.

d) Identificacion de las variables: SST (suma total de cuadrados), SSW
(con la suma de cuadrados), SSB (entre la suma de cuadrados) y los
grados de libertad. Con estos valores, se procede al célculo manual del
valor F, el valor critico (con un nivel de confianza = 95%), y el valor

p. Interpretar los resultados.
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variablegrupos2015 <- sum ((grupos2015 - mean(grupos2@15))"2)
variablegrupos2016 <- sum ((grupos2@16 - mean(grupos2016))2)
variablegrupos2617 <- sum ((grupos2017 - mean(grupos2017))*2)

SSW <- variablegrupos2015 + variablegrupos2@16 + variablegrupos2e17
S5k

## [1] 606.2388

valor <- c(grupos2015,grupos2é16,grupos2017)

SST ¢<- sum ((valor - mean(valor))"2)

SST
## [1] 606.3066

5SB <- 55T - SSW

s58
## [1] 0.86783971

k <-3
N <-length(valor)
N

# [1] 470

(k-1)*(N-1)

#4 [1] 938

F<- (558 / (k-1)) / (SSW/ (N-k))
F

#4 [1] 0.92612926

qf(0.05, k-1, (k-1)*(N-1),lower.tail=FALSE)

# [1] 3.00532

pf(F,k-1, (k-1)*(N-1),lower.tail=FALSE)
# [1] 0.9742099

Observacion: Como el valor p es superior a 0,05 entonces no se descarta
una hipotesis de que los niveles de felicidad sean similares en los Gltimos tres
afnos con un 95% de confianza. El valor critico es mayor al valor de F, por lo

tanto, se concluye que no existen diferencias significativas.
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2.

ANOVA para muestras apareadas (Repeated Measures ANOVA)
Se han realizado y comprobado célculos de ANOVA asumiendo muestras
independientes, pero de lo que se ha observado las muestras de los tres

grupos correspondientes a los tres anos estan relacionadas.

Esta relacion se da ya que se trata de los mismos paises medidos en 3
momentos diferentes de tiempo. Por esta razén, es mas apropiado usar la
prueba “repeated measures ANOVA (ANOVA con medidas repetidas)”. En esta
prueba la variabilidad entre sujetos (paises) se sustrae de la variabilidad

dentro de los grupos.

Para calcular ANOVA, se debe ir eliminando la variabilidad entre sujetos, para

ello hay que ejecutar los pasos que se indican a continuacion:

Calculo de ANOVA: Se realiza la correccién apropiada y correspondiente a
la prueba de ANOVA apareada (Repeated Measures).

Con la correccidn realizada, se obtiene 146 observaciones de 4 variables: el
nombre del pais (country) y los valores de nivel de felicidad (HS) en los afios
2015, 2016 y 2017 respectivamente. Con los datos obtenidos se define el

indice, el mismo que es necesario en los pasos siguientes, es decir:

Paises_3 «<- subset (na.omit(Paises 1))

str{Paises_3)
## ‘'data.frame’: 146 obs. of 4 variables
## 3% Country: Factor w/ 166 levels "Afghanistan”,..: 12345678210 ...

*

4 § H52815 : num 3.58 4.96 5.61 4.83 6.57 ...
# § H52016 : num 3.36 4.66 6.36 3.87 6.65 ...
# § HS2817 : num 3.79 4,64 5.87 3.8 6.6 ...

H A

length(Paises_3)

## [1] 4

valor3<-c(Paises_3§H52815,Paises 3¥HS2016,Paises 3FHS20817)
indice<-c(1:1length{Paises_3$Country))
indice<-as.factor(indice)

indice
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# [1]1 2 3 4 5 6 7 8 9 18 11 12 13 14 15 16 17

## [18] 18 19 2@ 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3@ 31 32 33 34

# [35] 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 59 51

## [52] 52 53 54 55 56 57 58 59 6@ 6l 62 63 64 65 66 67 68

## [69] 69 7@ 71 72 73 74 75 76 77 78 79 B@ Bl 82 83 B4 B85

## [B6] 86 B7 88 89 98 91 92 93 94 95 95 97 98 99 1@e 101 182
## [183] 183 104 185 106 187 108 189 118 111 112 113 114 115 116 117 118 119
## [120] 128 121 122 123 124 125 126 127 128 129 13@ 131 132 133 134 135 136
## [137] 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146

## 146 Levels: 123456789 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 ... 146

= L,
n3<-rep(146,3)
group3 = rep(1:3, n3)
group3<-as.character(group3) #4358
paired.data3 <- data.frame( indice=rep(indice,3), group3, valor3
#Al calcular /A, se indica el error o variobilidad entre anos
Countries3aov <- aov( valor3~group3 + Error(indice/group3), data=paired.data3 )
summary (Countries3aov)

#

## Error: indice

## Df Sum 5g Mean 5q F value Pr(>F)
## Residuals 145 566.4 3.864

#

## Error: indice:group3

## of Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
# group3 2 @.811 @.0a559% @.178 @.337

## Residuals 290 9.122 8.931454

- Identificacion del término error: Se obtiene por varios métodos.

## [1] 0.06783971

- Obtencion de la variabilidad: La cual se obtiene a través de la media.
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limite <- length({Paises_3$H52015)
limite

# [1] 146

N3 <- length (valor3)
N3

# [1] 438

media<-mean(valor3)
media

# [1] 5.391833

medidass<-@
for (i in 1:limite){
mean.indice <- mean( paired.data3[paired.data3$indice==i,]$valor3 )

medidass <- medidass + (mean.indice - media)*2

}

medidass <- 3*medidass
medidass

## [1] 569.3508

errorss {- 55K - medidass

Errorss

# [1] 45.88805

- Comprobacion: Verificar si el nuevo SSW corresponde al SSW anterior

menos el término de error entre sujetos o paises.
errorssl <- medidass + errorss

errorssl

# [1] 606.2388

- Comparacion del valor de F de ANOVA con muestras apareadas segun el
valor obtenido anteriormente con ANOVA de muestas independientes. Se

aplica la formula que se aprecia a continuacion:
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F <- (558/(k-1) )/ ( errorss/((limite-1)*(k-1)) )
F

# [1] 0.2143643

Mediante la correccion apropiada para la ejecuciéon de Anova apareado, se
analiza los valores de F, se evidencia la variacion con el valor F de la
primera prueba de Anova, para lo cual se denota que, en pruebas de
Anova existen diferencias significativas con la aplicacion de ambos
modelos de ANOVA.

De lo que se observa, las muestras de los tres grupos estan relacionadas,
dado que se trata de los mismos paises medidos en 3 momentos diferentes
de tiempo. Por esta razdn, es mas apropiado usar la prueba “repeated
measures ANOVA". En esta prueba la variabilidad entre sujetos se sustrae

de la variabilidad dentro de los grupos.

¢EXISTEN DIFERENCIAS EN EL NIVEL DE FELICIDAD ENTRE LAS
DISTINTAS REGIONES?

Calculo ANOVA

Para dar respuesta a esta pregunta, se realiza un calculo sobre los datos del

ano 2015. A continuacion, se describen los pasos a seguir:

a) Preparacion del data frame para aplicar ANOVA. En este caso, el data
frame debe contener la variable “region” como un factor, esta es la
variable independiente, y la variable “HS"” que es de tipo numérico, es la
variable dependiente. Cada fila representa una regiéon y un valor

concreto de HS para la regién especifica.

datset2015 <- data.frame(datos2015%Region, datos2015%HS)
str(datset2015)

## 'data.frame’: 158 obs, of 2 variables:
# § datos2015.Region: Factor w/ 18 levels "AUSNI","MENA",..: 77771077711 ...
# § datos2@15.HS :onum 7.59 7.56 7.53 7.52 7.43 ...

b) Presentacion de un diagrama de cajas en la Ilustracion 12 con la
distribucion del HS en las distintas regiones del conjunto de datos.
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datos20153HS

<)

d)

boxplot (datos20158H5 » datos2015%Region, plot=TRUE,main="01stribucin del Happiness Score en Reglones - 2015")

Distribucion del Happiness Score en Regiones - 2015
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llustracién 12. Distribucion de felicidad en regiones, afio 2015.

éQué método es el mas apropiado para este caso de estudio: ANOVA

para muestras independientes o ANOVA con muestas apareadas?

Segun revisiones realizadas de los datos con split en R, se evidencia que
existe diferencias en el nimero de muestras por Regidon en cuanto al
analisis de su HS, por lo tanto; es necesario realizar un estudio ANOVA

para muestras independientes.

Calculo de ANOVA entre todas las regiones, segun el método

seleccionado.
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HSaov <- aov( datos2@153HS ~ datos2@15%Region )

HSaov

## Call:

## aov(formula = datos2@153HS ~ datos2@815%Region)

## Terms:

## sum of Squares

## Deg. of Freedom

datos2@15%Region Residuals
123.68339 82.15118

El

## Residual standard error: @.7450339
## Estimated effects may be unbalanced

summary (HSaov)

##

## datos2815%Region
## Residuals

# -

## Signif. codes:

2

148

Df Sum 5q Mean Sq F value Pr(»F)
9 123.68 13.743

148 82.15

TEEEY §Lee1

[P

@.355

.81

e

8.85

24,76 <2e-16 ***

8.1 " "1

numSummary (datos20158HS, groups=datos2®15%Region, statistics=c("mean”,"sd"))

#

## AUSNZ 7.
486998

# MENA
## SEA
## SA
# EA
## 55A
## WE
#t ECE
# LC
## NAM

model. tables (H5aov)

## Tables of effects

#

# datos2@15%Region

=l @ W o oo

mean
285008

317444

.5808857
.B26167
. 282808
.689619
.332931
144832
.273@ee

== AUSNZ
# 1.983 ©.83117 -8.85829 -0.7949 0.2584 -1.173
## rep 2.800 20.86000 9.0008@ 7.0060 56.0000 40.860 21.08@ 29.8000 22.0008

## NAM
## 1.897
## rep 2.800

Segun los datos graficados en el boxplot, el resultado de P-Valor con ANOVA (2e-
16) y los datos obtenidos mediante el modelado de tablas ANOVA, se evidencia
que no existen relaciones entre cada una de las regiones. Se puede evidenciar que
entre Australia and New Zealand (AUSNZ) y North América (NAM) existe una

ligera relacidon en sus varianzas, pero el valor P es muy pequefio por lo que se

MENA

=d data:n
.091414214 2
.181381%82 2@
958020146 9
5785264598 7
554052855 6
. 6@9557099 4a
.B24581802 21
578445511 29
728560853 22
217788889 2

SEA

SA

EA

554

WE ECE LC
1.314 -8.0428 ©.7689
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puede concluir la no relacion de HS en las regiones analizadas (Rechazo a

hipdtesis nula).

PRUEBAS A POSTERIORI (POST-HOC TESTS)

Estas pruebas se usan en razén de que se han comprobado diferencias
significativas de felicidad entre las distintas regiones, las cuales se han
identificado por el analisis ANOVA en el data frame datos2015. Para realizar estas

pruebas, se trabajé con el fichero 2015.

Se ha realizado ya en las secciones anteriores, el calculo del analisis de varianza
en 2 grupos de muestras que son: la evolucion del HS a lo largo de los afios y la
comparativa entre las diferentes regiones. Se especifica que si se puede rechazar
la hipdtesis nula, ya que hay evidencias para decir que al menos dos grupos
tienen medias diferentes, pero el ANOVA no determina qué grupos tienen medias
diferentes. A continuacién, hay que realizar el cdlculo para identificar qué grupos
son diferentes, este calculo sélo se hace en el caso de que se haya rechazado la

hipotesis nula.

En primer lugar, independientemente del resultado obtenido en los puntos
anteriores, en el caso de que haya diferencias significativas identificadas por el
analisis ANOVA en el data frame datos2015 en comparacion entre las diferentes
regiones. Cuando se observan diferencias significativas, se procede a aplicar

pruebas a posteriori.

Luego, se realiza una comparacién multiple por cada par de regiones, para
determinar cuales son las regiones que presentan diferencias en el nivel de

”n

felicidad. Esta prueba se llama “pairwise comparison” "y se basa en aplicar el test
t para cada par de grupos (regiones). La aplicacién de este test t tiene un
estadistico similar al caso del test para dos muestras independientes con varianza
igual. Una de las suposiciones del método ANOVA es que todos los grupos tienen
varianza igual. Para estimar la varianza de la muestra, se usa la varianza global

estimada a partir de todos los datos de la muestra.

Los pasos a seguir para ejecutar esta prueba son:
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Calculo ANOVA

a) Identificacion de SSW (Within Sum of Squares) usando el calculo ANOVA sobre
las regiones del data frame 2015. Calcular la varianza de toda la muestra

segun la férmula: var=SSW/(n-k).

#55W (Within Sum I Squares

AUSNZ «- subset(datos2@15%HS, datos2@15%Region == "AUSNI™)

MENA <- subset(datos2815%HS, datos2815%Region == "MENA")
SEA <- subset(datos2815%HS, datos2815%Region == "SEA")
SA <- subset(datos2@15%HS, datos2@15%Region == "SA")

EA <- subset(datos2@15%HS, datos2@15$Region == "EA")

S5A <- subset(datos2815%HS, datos2815%Region == "S5A")
WE <- subset(datos2@15%HS, datos2815%Region == "WE")

ECE <- subset(datos2815%HS, datos2@815%Region == "ECE")
LC <- subset(datos2@15%HS, datos2@15%Region == "LC")

NAM <- subset(datos2015%HS, datos2815%Region == "NaM")
valorl <- c(AUSNZ, MENA, SEA, SA, EA, 55A, WE, ECE, LC, NAM)
numgrup <-10 #numero de grupos

N1 <-length{valorl)

AUSNZ1S <- sum ((AUSNZ - mean(AUSNZ))*2)

MENA1S <- sum ((MENA - mean(MENA))"2)

SEA15 <- sum ((SEA - mean(SEA))"2)

SA15 <- sum ((SA - mean(SA))~2)
EA1S5 <- sum ((EA - mean(EA))"2)
SSA15 <- sum ((55A - mean(SSA))"2)
WE1S <- sum ((WE - mean(WE))~2)
ECE1S <- sum ((ECE - mean(ECE))"2)
LC15 <- sum ((LC - mean(LC))"2)
NAM1S <- sum ((NAM - mean(NAM))"2)

#55 ithin Sum f Sgudres

S5W_1 <- AUSNZ15 + MENA1S + SEA1S + SA15 + EA1S + 5S5A15 + WE1S + ECE15 + LC15 + NAMI1S
S5W 1

## [1] 82.15118

varsswl=55W_1/(N1-numgrup)
varsswl

## [1] ©.5558756

b) Calculo del estadistico t para un par de muestras de manera ilustrativa. Se
trabaja con “ECE” y “SA”. El estadistico t es equivalente al que corresponde al
contraste de dos muestras con varianzas poblacionales conocidas. Para el

calculo de t, entonces se tiene:
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» En el numerador: la diferencia de las medias.

> En el denominador: la raiz cuadrada (var * (1/n1 + 1/n2)), donde var es la

varianza.

mECE <- mean(ECE)
1ECE <- length(ECE)
mSA <- mean(SA)

15A <- length(SA)
S55W 2 <- 5A15 + ECE15
SSW_2

#4 [1] 11.06444

varssw2=55W_2/( (1ECE+15A)-2)
t <- ((mECE-mSA)/sgqrt(varssw2*(1/1ECE + 1/15A)))
t

## [1] 3.13@632

t1 <- ((2*varssw2) - t)
o |

## [1] -2.479783

Grados de libertad para este estadistico son: (n-k)

glEA <- ((1ECE+1SA)-2)
glEA

## [1] 34

c) Calculo del valor p asociado al estadistico t también calculado. éSe puede
rechazar la hipdtesis nula de que las dos regiones tienen igual nivel de
felicidad con un nivel de confianza del 95%?7?. Se debe realizar una prueba

bilateral para comprobar. Asi:
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pvalor <- ©.0058

pvalor

# [1] 0.0058

t.test(ECE, SA, alternative="greater", conf.level=8.95, paired=FALSE, var.equal=FALSE)

=

# lWelch Two Sample t-test

==

## data: ECE and 3A

# t = 3.1304, df = 9.1312, p-value = B.085952
## alternative hypothesis: true difference in means is greater than @
## 95 percent confidence interval:

#  08.312384 Inf

# sample estimates:

# mean of x mean of y

## 5.332931 4.580857

Observacion: Segln los valores obtenidos, pvalor es menor que 3.13 vy
mediante la validacién con t.test, permite comprobar que uno de los valores de
HS es superior al otro (es decir, ECE > SA), de esta forma se puede rechazar

entonces la hipdtesis nula. Por tanto, estas no tienen el mismo nivel de felicidad.

d) Calculo de todas las comparaciones entre pares de regiones de la muestra
usando la funcién pairwise.t.test. Esta funcion usa el mismo procedimiento
que se ha ilustrado en el punto anterior, pero ahora es para todos los pares
de muestras. Hay que aplicar la prueba bilateral. También identificar los pares
que son significativamente diferentes con un valor alfa = 0.05 (95% de nivel

de confianza).

pairwise.t.test(datos20158HS, datos2@158Region, alternative = "two.sided",paired = FALSE, conf.level = @.95)
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##

## Pairwise comparisons using t tests with pooled 5D

##

## data: datos2815%HS and datos2015%Region

##

## AUSNZ  MENA SEA SA EA SSA WE ECE
## MENA 8.82346 - - - - - - -
## SEA @.82424 1.00006 - - - - - -
## 5A  0.e0042 9.22741 B.51592 - - - - -
# EA  8.14332 1.00028 1.00080 @.22741 - - - -
## 554 2.3e-06 9.4=2-97 0.090250 1.00880 8.80076 - - -
## WE 1.80008 5.7=-86 0.08829 5.4=-88 0.85371 < 2e-16 - -
## ECE @.21331 l.ec09e 1.00088 ©.28407 1.800000 2.8e-97 l.0e-a7 -
# LC  @.5595%9 9.83823 ©.11947 ©.08812 1.06800 3.4e-16 @.28487 8.08519
# ONAM 1.00009 9.82424 0.092424 5.00044 8.14409 2.52-96 1.000808 6.01388
== LC

## MENA -

## S5EA -

# 5A -

# EA -

## 554 -

## WE -

## ECE -

# LC -

## NAM @.559%82

##

## P value adjustment method: holm

Observacion: De acuerdo a los datos obtenidos, existen determinados pares de
muestras que son significativamente diferentes de 95% entre ellos estan: SSA -
AUSNZ, SSA - MENA, WE - MENA, WE - SA, WE - SSA, ECE - SSA, ECE - WE,
LC - SSA y NAM - SSA; obteniedo un total de 9 pares de muestras. Adicional,

también hay pares de muestras que no se vinculan para nada entre si.

ANOVA NO PARAMETRICO

Se usa este tipo de pruebas para establecer supuestos poco exigentes (como simetria
o continuidad).

Ademas, se utiliza como base el fichero 2015, es decir; se continua con el analisis ANOVA

entre regiones del afio 2015.
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Condiciones de aplicacion de ANOVA

El test ANOVA requiere que los datos de la muestra cumplan dos suposiciones basicas:
normalidad e igualdad de varianzas (homocedasticidad, la cual se da si el error cometido
por el modelo tiene siempre la misma varianza). A continuacién, se comprueba si se
cumplen estas condiciones. De hecho, las suposiciones se tienen que verificar antes de
aplicar ANOVA. En este caso, por razon de facilidad, se lo realiza después de aplicar
ANOVA.

a) Verificacion de la suposicion de normalidad. Se puede representar graficamente
con la funcion ggnorm y también con el test “shapiro.test” enviando como parametro el

valor HS (happiness score). Esta verificacion se visualiza en la Ilustracion 13.

qgnorm(datos2015%Hs, xlab="Quantiles Normales”, ylab="Quantiles Muestrales", main="Q-Q plot Datos Normales")

Q-Q plot Datos Normales

Quantiles Muestrales

Quantiles Normales

llustracién 13. Quantiles normales.
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shapiro.test(datos2@8153HS)

#

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: datos2@15%HS

# W = 0.97948, p-value = 0.01873

Interpretacion: Siendo la hipotesis nula que la poblacion esté distribuida normalmente,
el p-valor es 0.01878 el cual es menor que alfa (95% de confianza), entonces la
hipotesis nula se rechaza concluyendo que los datos no vienen de una distribucion

normal.

b) A continuacion, se realiza la verificacion sobre si se cumple la suposicion de

homogeneidad de varianzas. Para esto, se aplica la prueba “bartlett.test”.

bartlett.test(datos208158HS, datos2815§Region)

==

## Bartlett test of homogeneity of variances

==

## data: datos2815%HS and datos2815%Region

## Bartlett's K-squared = 27.188, df = 9, p-value = 6.081382

Interpretacion: Al verificar la homogeneidad de varianzas, se identifica que al menos
dos de ellas son diferentes, este dato se comprueba en la grafica del conjunto de
muestras y mediante el test de Bartlett que especifica el valor de p-value menor que
0.05, de esta manera se rechaza la hipétesis nula, de forma similar a la prueba realizada

con “shapiro.test”
REGRESION
La regresion lineal multiple consiste en ajustar modelos lineales entre una variable

dependiente y mas de una variable independiente.

A continuacidén, se realiza un andlisis de regresidon con dos datos del 2015, para lo cual se

ejecuta los siguientes pasos:
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Aplicacion de un modelo de regresion lineal miiltiple.

Para aplicar un modelo de regresion lineal multiple, se considera como variable
dependiente el nivel de felicidad (HS) y como variables explicativas: GDP, family, life

expectancy, freedom, trust y generosity.

ModeloRegMul <- Im(HS~EPC+Family+LE+Freedom+GC+Generosity, data=datos2015)
summary (ModeloRegMul)

#4

## Call:

# Im{formula = HS ~ EPC + Family + LE + Freedom + GC + Generosity,
# data = datos2815)

e

## Residuals:

#i Min 10  Median 3Q Max

## -1.40484 -9.31734 -@.02814 ©.371859 1.350130

##

## Coefficients:

#H Estimate 5td. Error t value Pr(>|t])

# (Intercept) 1.8682 @.19a5 9.766 < 2e-16 *F*
## EPC 0.8687 @.2283 3.907 @.00@141 *FF
## Family 1.4089 @.2227 6.327 2.6%e-89 ***
## LE 8.9753 a.3163 3.084 B.@@2433 **
#4% Freedom 1.3334 @.3850 3.463 0.000694 =¥F
## G6C 8.7845 @.4365 1.797 @.074302 .
# Generosity 8.3889 @.391a 8.995 @.321471

## -

## Signif. codes: @ '*¥*" @g.@el "**' @.01 "*" 8.5 . 8.1 " ' 1
##

## Residual standard error: @.551 on 151 degrees of freedom
## Multiple R-squared: @.7772, Adjusted R-squared: ©.7684
## F-statistic: 87.81 on 6 and 151 DF, p-value: ¢ 2.22-16

Interpretacion de los resultados de los valores p y explicacion de los
coeficientes significativos.

De acuerdo al modelo de regresion multiple para datos cuantitativos, se evidencia un
coeficiente de bondad de 0.7772; mientras que, en el analisis de las variables que
interfieren en el nivel de felicidad de los paises, tiene un mayor impacto el PIB per capita,
Familia y Libertad, la Expectativa de vida tiene un efecto de un 95% con respecto al

resto de predictores.

A continuacion en la Ilustraciéon 14 se presentan los valores residuales obtenidos del

modelo.
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Analisis de los residuos del modelo e interpretacion del resultado.

par(mfraw=c(2,2))
ModeloRes <- 1m (HS~EPC+Family+LE+FreedomtGCtGenerosity, data=datos2015)
plot (ModeloRes)

Residuals vs Fitted % Normal Q-Q
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llustracién 14. Valores residuales del modelo.

Interpretacion: En el andlisis de residuos, se evidencia que no existen patrones
distintos, aunque en la parte inferior de la grafica se evidencia la presencia de algunos
valores elevados. En el analisis de la normal, en la grafica Q-Q se verifica que la variable
dependiente estd distribuida normalmente, mientras que en la revision de Escala-
Ubicacién, los datos se distribuyen por igual a lo largo de los rangos de los predictores.
En la relacion Residuos vs apalancamiento, es el aspecto tipico cuando no hay casos
influyentes. En conclusion, las variables independientes influyen en el resultado de
HS.
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CONCLUSIONES

Como conclusiones se presentan las siguientes:

La mayoria de autores, por no decir todos, coinciden que con la felicidad se
obtiene una buena salud.

Existen otros habitos que también aumentan el grado de felicidad, los cuales
son: hacer deporte, rodearse de buenas personas, tener una vision optimista en la
vida, etc.

La hipdtesis nula establece que todas las medias de la poblaciéon (medias de los
niveles de los factores) son iguales mientras que la hipdtesis alternativa establece
que al menos una es diferente.

Mediante el método de ordenamiento de Kruskal-Wallis se obtiene una mejor
visibilidad de la relacién de grupos y correlaciéon de los resultados de manera
eficiente.

Las variables independientes: GDP, family, life expectancy, freedom, trust y

generosity influyen en el resultado de HS (nivel de felicidad).

Segun los resultados obtenidos, se responde a las interrogantes planteadas al inicio del

proyecto que son:

éCuales son los principales factores que contribuyen a la felicidad?
Los principales factores contribuyentes a la felicidad son:
a. Economy (GDP per Capita)
b. Family
Health (Life Expectancy)
Freedom

Trust (Government Corruption)

I S = o

Generosity

éExisten diferencias importantes en dichos factores entre paises?
Si.

La puntuacion de la family tiende a tener el mayor impacto en la puntuacién de la

felicidad y Economy (GDP per Capita) tiene el segundo mayor impacto.

La confianza (trust) tiene la puntuacién mas baja de todas las condiciones
observadas. Los paises que tienen poca o ninguna confianza en los gobiernos, lo
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hacen para que los ciudadanos se sientan privados del derecho al voto y no
puedan tomar las decisiones de vida que desean, lo que se demuestra en la

correlacién entre la baja confianza y los bajos puntajes de libertad.

éExisten diferencias de felicidad en los tres afnos?

Segun los datos obtenidos, si, existe diferencias en cuanto a los niveles de
felicidad en los ultimos tres afos. Pese a que los valores son casi similares en
cuanto al calculo de la media, se puede decir que en el afio 2016 hay mayor nivel

de felicidad que en el resto de afios.

éExisten relaciones entre las distintas regiones segin el nivel de
felicidad?

No.

Segun se visualiza en los boxplots, no existen relaciones entre cada una de las
regiones. Se puede evidenciar que entre Australia and New Zealand (AUSNZ) y
North América (NAM) existe una ligera relacién en sus varianzas, pero el valor P
es muy pequefio por lo que se puede concluir la no relacion de HS (nivel de

felicidad) en las regiones analizadas.

¢En qué region se encuentran los paises mas felices y menos felices del
mundo?
Los paises "mas felices" estan situados en Europa, especialmente en Dinamarca y

Suiza. Mientras tanto, los paises "menos felices" estan situados en Africa.

RECOMENDACIONES

Como recomendaciones se presentan las siguientes:

- Si alguien mas va a trabajar sobre este mismo tema de predictores de felicidad,
realizar basquedas de informacién en inglés, ya que en espafiol no hay mucha
informacién; esto en bases de datos cientificas como Scupus, Sciencedirect, etc,
en donde se debe colocar la o las palabras claves a buscar.

- Extraer de fuentes fidedignas las formulas de como los paises en el mundo hacen
el calculo de la felicidad, con la finalidad de comparar la informacién subida a los

datasets que se publican en repositorios digitales.
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TRABAJOS FUTUROS

Los resultados obtenidos luego de los calculos estadisticos sirven de base para analizar o
comparar con data de afios mas actualizados (cuando se cuente con la data) sobre el

mismo tema de predictores de felicidad.

Con el mismo modelo construido, en donde se realizé el analisis de los datos con ANOVA
se puede predecir factores de salud a partir del 2018 que no fue analizado en el presente
proyecto, asi como también en deportivos, climatoldgicos, etc; solo habria que adaptarle
la data correspondiente. Es decir, usar el modelo cuando se cuente con datos de
poblaciones que siguen una distribucion normal con varianzas iguales entre los niveles de

factores.
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GLOSARIO DE TERMINOS

+ PIB (Producto Interno Bruto). Es el valor monetario de los bienes y servicios
finales producidos por una economia en un periodo determinado.

4+ KDD (Knowledge Discovery in Databases). Es un proceso metodoldgico y ademas
secuencial que se sigue para encontrar conocimiento en un conjunto de datos en
bruto.

% Mineria de datos. Es el proceso de busqueda en grandes bases de datos para
encontrar informacién util que sirva para la toma de decisiones. También se utiliza
el término en inglés «data mining».

%+ Método. Modo ordenado y sistematico de proceder para llegar a un resultado o fin
determinado.

4+ Factor. Elemento, circunstancia, influencia, que contribuye a producir un
resultado.

% Varianza. Es una medida de dispersion que representa la variabilidad de una serie
de datos respecto a su media. Formalmente se calcula como la suma de los
residuos al cuadrado divididos entre el total de observaciones. También se puede
calcular como la desviacidn tipica al cuadrado.

%+ Desviacién media. Es la medida aritmética de los valores absolutos de las
desviaciones respecto a la medida.

4+ Desviacién estandar. Es un indice numérico de la dispersién de un conjunto de
datos. Mientras mayor es la desviacidon estandar, mayor es la dispersion de la
poblacion. La desviacién estandar es un promedio de las desviaciones individuales
de cada observacién con respecto a la media de lo que es una distribucién.

+ SMS (Systematic Mapping Study). Mapeo Sistematico de Estudio, es un método
definido para construir un esquema de clasificacién y estructurar un campo de
interés de estudio.

+ SLR (Systematic Literatury Review). Es la Revision Sistematica de Literatura, que
sirve para disenar un protocolo de blsqueda de informacion.

%+ Modelo de mineria de datos. Conjunto de datos, estadisticas y patrones que se
aplican a los nuevos datos para generar predicciones.

4+ Algoritmo. Se denomina algoritmo a un grupo finito de operaciones organizadas
de manera logica y ordenada que permite solucionar un determinado problema.
Se trata de una serie de instrucciones o reglas establecidas que, por medio de una
sucesion de pasos, permiten arribar a un resultado o solucion. Los algoritmos se
pueden expresar de diversas formas: lenguaje natural, lenguaje de programacion,

pseudocodigo y diagramas de flujo.
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Redes neuronales. Son un modelo para encontrar esa combinacién de parametros
y aplicarla al mismo tiempo. En el lenguaje propio, encontrar la combinacién que
mejor se ajusta es "entrenar" la red neuronal. Una red ya entrenada se puede
usar luego para hacer predicciones o clasificaciones, es decir, para "aplicar" la
combinacién. Técnica de inteligencia artificial mas representativa de la Mineria de
datos

Iteracidon. Significa repetir varias veces un proceso con la intencion de alcanzar
una meta deseada, objetivo o resultado. Cada repeticién del proceso también se
le denomina una "iteracidon", y los resultados de una iteracién se utilizan como
punto de partida para la siguiente iteracion.

Base de datos. Es una coleccion de informacion organizada de forma que un
programa de ordenador pueda seleccionar rapidamente los fragmentos de datos
gue necesite. Una base de datos es un sistema de archivos electrénico. Las bases
de datos tradicionales se organizan por campos, registros y archivos.

Lenguaje de programacién. Es un lenguaje formal que proporciona una serie de
instrucciones que permiten a un programador escribir secuencias de érdenes y
algoritmos a modo de controlar el comportamiento fisico y légico de una
computadora con el objetivo de que produzca diversas clases de datos. A todo
este conjunto de o6rdenes y datos escritos mediante un lenguaje de programacién
se le conoce como programa.

El analisis de datos. Se encarga de examinar un conjunto de datos con el
proposito de sacar conclusiones sobre la informacidn para poder tomar decisiones,
o simplemente ampliar los conocimientos sobre diversos temas.

Depuracion. Es el proceso de identificar y corregir errores de programacion. En
inglés se conoce como debugging, porque se asemeja a la eliminacién de bichos
(bugs), manera en que se conoce informalmente a los errores de programacion.
ANOVA o AVAR. Es una de las técnicas mas utilizadas en los analisis de los datos
de los disefios experimentales (técnica del andlisis de la varianza). Se utiliza
cuando queremos contrastar mas de dos medias, por lo que puede verse como

una extension de la prueba t para diferencias de dos medias.
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ANEXOS

Anexo 1: Férmula a usar para determinar la felicidad

El Informe 2017 promedia los resultados de las encuestas realizadas en el trienio 2014-
2016. A continuacion, se intenta explicar la variacidon entre paises por medio de estas
seis variables explicativas:

e PIB per capita PIB per capita

e Apoyo social SS

e Esperanza de vida saludable HLE

Libertad para tomar decisiones de vida FRE
Generosidad GEN

Percepcién (ausencia de) corrupcion PER.

Las variables de la encuesta (WHR 2017, Helliwell et al., p.17) se midieron asi:

- El apoyo social es el promedio nacional de las respuestas binarias (0 o 1) a la
pregunta: "Si estabas en problemas, étienes parientes o amigos con los que
puedas contar para que te ayuden cuando los necesites, o no?".

- Los datos sobre la esperanza de vida se obtienen de los Indicadores del Desarrollo
Mundial. Luego se ajusta a la esperanza de vida saludable utilizando datos de la
Organizacion Mundial de la Salud.

- La libertad se define como el promedio nacional de respuestas binarias a la
pregunta: "¢Estds satisfecho o insatisfecho con tu libertad de elegir lo que haces
con tu vida?".

- La percepcion de la corrupcion es el promedio de respuestas binarias a dos
preguntas:

"¢Estd la corrupcion generalizada en el gobierno o no?", y
"¢Esta la corrupcién generalizada en las empresas o no?”.

- La generosidad se define como el residuo de la regresion del promedio nacional de

respuestas a la pregunta: "¢éHa donado dinero a una organizacién benéfica en el

ultimo mes?.
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