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Resumen

En el marco de un estudio piloto, se explora la viabilidad de un modelo multimodal no invasivo
para estimar alteraciones asociadas al bienestar estudiantil en un entorno universitario. La pro-
puesta integra, de forma experimental, datos biométricos obtenidos mediante dispositivos weara-
bles, rasgos faciales y caracteristicas actisticas extraidas de grabaciones audiovisuales, junto con
representaciones semdnticas de transcripciones textuales. El proceso metodolégico incluye la apli-
cacion de cuestionarios psicométricos estandarizados, la captura y procesamiento automatizado
de cada modalidad y la construccién de vectores multimodales consolidados. Se implementan dis-
tintas estrategias de integracion y seleccién de caracteristicas con el fin de reducir el riesgo de
sobreajuste derivado de la alta dimensionalidad y del tamafio reducido de la muestra. Los analisis
realizados evidencian que la combinacién de modalidades heterogéneas es técnicamente factible y
que la seleccién de atributos relevantes contribuye a mejorar el rendimiento de los modelos, plan-
teando un marco prometedor para futuros estudios de mayor alcance orientados al monitoreo no

invasivo del bienestar estudiantil.
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1. Introduccidon

A nivel mundial, la carga de los trastornos depresivos y de ansiedad se ha consolidado como una
de las principales amenazas para la salud publica, con tendencias que evidencian su persistencia y,
en ciertos contextos, su aumento en las tltimas décadas. Estimaciones recientes del Global Burden
of Disease —un programa internacional de investigaciéon que mide y compara de forma sistemati-
ca el impacto de enfermedades, lesiones y factores de riesgo en distintas poblaciones a partir de
indicadores estandarizados— indican que, en 2019, mdas de 580 millones de personas vivian con
alguna de estas condiciones, afectando de forma desproporcionada a mujeres, personas jévenes y

adultos mayores, y con marcadas disparidades entre regiones segtn su nivel socioeconémico [1].

La pandemia de COVID-19 exacerb¢ este escenario, especialmente en adolescentes y jévenes, con
incrementos cercanos al 30 % en los indices de depresién y ansiedad en paises de altos ingresos, y
ampliando brechas asociadas a desigualdad social, acceso a recursos y vulnerabilidad psicosocial
[2]. Este panorama global subraya la necesidad urgente de desarrollar estrategias de evaluacion
y monitoreo mds precisas, continuas y adaptadas a las realidades locales, que permitan detectar

tempranamente alteraciones emocionales y orientar intervenciones oportunas.

El bienestar se entiende como un estado integral que combina factores externos —las condiciones
necesarias para vivir bien— con factores internos, relacionados con el equilibrio fisico, mental y
emocional que favorece el desarrollo pleno de la persona [3]]. Su opuesto, el malestar, se manifiesta
en alteraciones que afectan este equilibrio, como la ansiedad, la depresién, la soledad o el estrés,
las cuales repercuten en la estabilidad emocional y el funcionamiento cotidiano [4]. En este es-

tudio, el término alteraciones al bienestar se emplea para referirse a manifestaciones de malestar
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que, sin constituir necesariamente un diagndstico clinico, interfieren con el desarrollo integral del

estudiante.

En el contexto de la educacién superior chilena, el bienestar estudiantil universitario se ha conso-
lidado como un elemento clave para el rendimiento académico y la permanencia en los programas
de estudio. Este enfoque reconoce al estudiante en su complejidad, considerando que emociones,
relaciones sociales, capacidades cognitivas y valores personales inciden directamente en su salud
mental y desempefio académico. Sin embargo, investigaciones recientes han evidenciado que la
ansiedad, la depresion, la falta de sentido de pertenencia y la soledad representan barreras signifi-

cativas para el éxito académico y afectan de forma directa el bienestar subjetivo [5, 6, |7].

Tradicionalmente, la estimacion del bienestar se ha basado en métodos como encuestas extensas,
entrevistas o registros diarios. Aunque ttiles, estos presentan limitaciones importantes: sesgos de
respuesta —como la deseabilidad social o el asentimiento automético—, errores de memoria y
bajas tasas de participacion [8]]. Estas limitaciones han impulsado la biisqueda de alternativas mds

objetivas, continuas y escalables.

En este escenario, el uso de proxies o indicadores indirectos ha cobrado relevancia. Por un lado,
instrumentos psicoemocionales validados, como el PHQ-4 [9], permiten obtener la autoevaluacién
subjetiva del estado emocional. Por otro, el andlisis automatizado de registros faciales mediante
técnicas de visiéon por computador permite identificar patrones de activacion muscular y microex-
presiones vinculadas a emociones especificas [10,(11]. La combinacién de estos enfoques, junto con
datos biométricos puede permitir una estimacién mas robusta y contextualizada de la ansiedad y

el bienestar [12].

El desarrollo de tecnologias basadas en inteligencia artificial y aprendizaje automatico (machine
learning) ha potenciado el avance en el ambito de la salud, con aplicaciones que abarcan desde
la clasificacién de imdgenes médicas y el diagnéstico de enfermedades cardiovasculares, hasta la

deteccién temprana de patologias neurodegenerativas [13} (14} 15].

Estos mismos principios pueden extrapolarse al campo de la salud mental, donde la capacidad

de procesar grandes voliimenes de datos heterogéneos y encontrar correlaciones complejas abre la
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puerta a estrategias méas precisas y no invasivas de monitoreo. En este contexto, el enfoque mul-
timodal —que combina diversas fuentes de datos— ha demostrado ser especialmente eficaz para
capturar la complejidad de fenémenos como la ansiedad y la depresién, superando las limitaciones

de herramientas aisladas [16,(17].

Considerando todo lo anterior, la presente Memoria de Titulo propone el disefio y la validaciéon
preliminar de un modelo multimodal para la estimacién de alteraciones vinculadas al bienestar
estudiantil, aplicado a un estudio piloto con estudiantes de pregrado en un entorno universita-
rio. El pipeline experimental contempla la selecciéon de participantes segtin criterios definidos, la
aplicacién de instrumentos psicométricos estandarizados [18} 9, 19, 20] y la caracterizacién socio-

demografica de la muestra.

Asimismo, se incorporaré la recoleccién no invasiva de datos biométricos mediante dispositivos
wearables —como Xiaomi Smart Band 9 Active, Fitbit Charge 5 o Garmin Vivosmart 5—, junto
con el andlisis de rasgos faciales y de voz obtenidos a partir de grabaciones audiovisuales en un

entorno controlado.

La integracién de estas modalidades permite explorar la construccion de un modelo de machine
learning orientado a la deteccion temprana de estados emocionales adversos en estudiantes uni-

versitarios, sentando las bases para el desarrollo de herramientas escalables.



2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Validar un modelo multimodal para la caracterizacion de patrones asociados al bienestar de es-
tudiantes universitarios de pregrado, a partir de la recoleccién no invasiva de datos biométricos
mediante dispositivos wearables, es decir, tecnologias portétiles que se llevan en el cuerpo y per-

miten monitorear variables fisioldgicas en tiempo real.

2.2. Objetivos especificos

1. Seleccionar participantes para el estudio piloto a partir de los criterios definidos en un ins-

trumento de caracterizacion sociodemogréfica disefiado especificamente para este fin.

2. Capturar datos biométricos, faciales y de audio de forma sincronizada y no invasiva, a partir

de un protocolo experimental previamente definido.

3. Evaluar la viabilidad del estudio piloto, analizando la calidad de los datos y el desempefio

del modelo propuesto.

4. Desarrollar un modelo multimodal que integre datos biométricos, andlisis de video y cues-

tionarios para estimar de forma no invasiva alteraciones en el bienestar.
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2.3. Limitaciones

El estudio presenta diversas limitaciones que deben considerarse desde el inicio. En primer lugar,
la disponibilidad limitada de dispositivos wearables para la recoleccion de datos biométricos re-
presenta una dificultad importante para la implementacién de un estudio piloto a gran escala y
el tiempo de uso por cada participante constituye otra limitacion relevante. En segundo lugar, la
participacion voluntaria de estudiantes es un factor condicionante, ya que puede limitar el tamafio
y la representatividad de la muestra. A todo esto se suma la necesidad de ajustar el disefio experi-
mental a los tiempos académicos disponibles, lo que exige una planificacion rigurosa que permita

cumplir con los plazos establecidos.

Es importante recalcar que la metodologia involucra la recoleccién y tratamiento de datos sensi-
bles, lo cual impone restricciones éticas estrictas. Estas incluyen la proteccién de la privacidad, la
confidencialidad de la informacién y la obtencién de consentimiento informado (véase Anexo

por parte de los participantes, esenciales para resguardar la integridad ética del estudio.



3. Marco teorico

Este capitulo presenta los fundamentos conceptuales y técnicos que respaldan el desarrollo y me-
todologia de los siguientes capitulos. Para empezar, se revisan investigaciones previas sobre la
evaluacion del bienestar subjetivo, el uso de tecnologias no invasivas para recolectar datos y los

enfoques computacionales que se han aplicado en estudios similares.

3.1. Antecedentes

La estimacion de variables asociadas al bienestar y malestar, en particular de condiciones como
la ansiedad y la depresién, contintia siendo un reto para la investigacion en salud mental. Estas
alteraciones afectan de manera significativa la calidad de vida y el desempefio académico, y su

deteccién temprana es esencial para prevenir complicaciones y facilitar intervenciones oportunas.

En los dltimos afios, el uso de proxies o indicadores indirectos ha emergido como una estrategia
prometedora para complementar o sustituir evaluaciones tradicionales basadas en autoinformes.
Entre estos, los dispositivos wearables se han consolidado como herramientas relevantes para la
recoleccién pasiva y continua de datos fisiol6gicos. En su revision exploratoria, Abd-alrazaq et al.
(2023) [21] recopilaron estudios que aplican inteligencia artificial a sefiales como la variabilidad de
la frecuencia cardiaca (HRV), la actividad fisica, los patrones de suefio y la temperatura de la piel,
con el objetivo de detectar ansiedad y depresion. Los resultados evidenciaron un rendimiento de
moderado a alto, aunque los autores sefialaron la necesidad de estandarizar protocolos y validar

estos métodos en entornos reales.
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En el &mbito de las expresiones faciales, Sharma et al. (2024) [11]] desarrollaron un modelo basado
en facial action units (AUs) para identificar microexpresiones vinculadas a emociones caracteris-
ticas de depresion, ansiedad y estrés. Mediante redes neuronales convolucionales y técnicas de
clustering, alcanzaron precisiones superiores al 93 %, lo que respalda el analisis facial automatiza-

do como un proxy objetivo y no invasivo para estimar estados emocionales.

Asimismo, las caracteristicas actisticas de la voz se han posicionado como un indicador relevante
en la evaluacién de salud mental. Tlachac et al. (2025) [22] compararon grabaciones breves reali-
zadas con dispositivos moviles frente a entrevistas clinicas tradicionales, analizando parametros
actsticos y prosédicos mediante machine learning. Sus resultados mostraron que las grabaciones
moviles alcanzaban un rendimiento comparable al de las entrevistas clinicas, ofreciendo una alter-

nativa escalable y menos invasiva para la deteccion temprana de depresion, ansiedad y estrés.

Por su parte, Thati et al. (2023) [23] propusieron un enfoque multimodal que combina patrones de
uso de teléfonos inteligentes obtenidos mediante mobile crowd sensingﬂ con andlisis facial y acusti-
co. En un estudio con 102 participantes, recopilaron dos semanas de datos de uso de teléfonos y
extrajeron caracteristicas faciales y actsticas. Las variables extraidas con OpenFace se representa-
ron mediante descriptores estadisticos (media, desviacion estdndar, asimetria, curtosis, etc.), y se
seleccionaron con el coeficiente de correlaciéon de Pearson para conservar solo las mas asociadas
con las etiquetas depresion/no depresion. Esto redujo la redundancia y mejoré el rendimiento,

logrando un 86 % de exactitud con Support Vector Machines.

En conjunto, estos estudios evidencian que la combinacién de proxies fisioldgicos (HRV, actividad,
suefo), expresivos (analisis facial) y paralingtiisticos (voz), junto con estrategias de representacién
y seleccién de variables sustentadas en descriptores estadisticos y correlacion de Pearson, puede
mejorar la precisiéon y continuidad en la estimacién de estados de bienestar y malestar, sentando

las bases para enfoques multimodales robustos.

ITécnica que implica la recopilacién de datos de uso de dispositivos méviles para inferir patrones de comporta-
miento y estados emocionales.
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3.2. Fundamentos conceptuales

Esta seccion presenta los conceptos clave que sustentan la base tedrica del presente estudio, con
énfasis en aquellos relacionados con el aprendizaje automatico y una forma de atacar el procesa-

miento de datos multimodales.

3.2.1. Descriptores estadisticos

Los descriptores estadisticos son fundamentales para analizar series temporales, como la frecuen-
cia cardiaca, ya que permiten describirlas a través de indicadores de tendencia central, variabili-
dad, simetria, forma y complejidad. Entre los mds utilizados se encuentran los indicadores presen-

tados en la Tabla

TABLA 3.1: Descriptores estadisticos relevantes para el andlisis de sefiales fisiologicas.

Indicador Descripcién

Media (u) Promedio de los valores.

Mediana Valor central cuando se ordenan. Mds robusta ante valores atipicos.

Desviacion estdndar (c) Mide la dispersion de los datos respecto a la media.

Valor minimo Minimo valor observado.

Valor maximo Maximo valor observado.

Rango Diferencia entre el valor méximo y minimo.

RMS? Valor cuadrético medio; refleja la magnitud general de la sefial.

Skewness® (1) Mide la simetria de la distribucién. Valores positivos o negativos in-
dican sesgo hacia la derecha o izquierda, respectivamente.

Kurtosis© (7y7) Evalta el grado de concentracién de los valores respecto a la media.

Entropia Cuantifica el grado de irregularidad o aleatoriedad presente.

a8 RMS: Raiz cuadrada media.
b Skewness: Asimetria.
¢ Kurtosis: Apuntamiento.

Este tipo de medidas resulta especialmente ttil en el andlisis de sefiales fisiol6gicas, que suelen
presentar dindmicas no lineales, no estacionarias y alejadas de una distribucién gaussiana. En este
contexto, Chua et al. [24] sefialan que métricas como la varianza, la asimetria (Skewness) y el apun-

tamiento (Kurtosis) ayudan a capturar aspectos clave de la distribucion de estas sefiales, mientras
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que la entropia ofrece una mirada mas profunda sobre su irregularidad y complejidad.

3.2.2. Machine Learning

El aprendizaje automatico (Machine Learning) [25]] ees una rama de la inteligencia artificial orienta-
da al desarrollo de algoritmos capaces de aprender patrones a partir de datos y realizar prediccio-
nes o clasificaciones sin ser programados explicitamente para cada tarea. En lugar de definir reglas
fijas, estos modelos construyen representaciones estadisticas del comportamiento de los datos y

las utilizan para generar respuestas ante nuevas entradas

El proceso tipico de machine learning incluye: la recolecciéon de datos, la seleccion y extraccion de
caracteristicas relevantes, la particién del conjunto de datos (entrenamiento, validacién y prueba),

el entrenamiento del modelo, y su evaluacién en funcién del rendimiento predictivo.

Algoritmos de aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un paradigma de machine learning en el que el modelo se entrena con
datos etiquetados, es decir, cada entrada estd asociada a una salida conocida. La meta es aprender
una funcién que mapee estas entradas a salidas, de modo que el modelo pueda predecir correcta-

mente casos nuevos.

Dentro de los multiples algoritmos que pueden emplearse, tres destacan por su aplicabilidad, fun-
damento tedrico y diversidad de casos de uso: Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression y
Random Forest. Aunque difieren en sus principios y funcionamiento, comparten el objetivo comuin

de encontrar patrones en los datos que permitan clasificar de forma precisa nuevas observaciones.

= Support Vector Machine (SVM): Busca encontrar el hiperplano que mejor separa las clases,
maximizando la distancia o margen entre los puntos mas cercanos de cada clase (vectores de
soporte). Mediante el uso de funciones kernel, puede proyectar los datos a espacios de mayor
dimensién para resolver problemas no linealmente separables. Resulta especialmente ttil en

espacios de alta dimensién y en conjuntos de datos de tamafio reducido.”

» Logistic Regression: Modelo estadistico utilizado principalmente para clasificacién binaria,

que estima la probabilidad de pertenencia a una clase a partir de una combinacién lineal
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de las caracteristicas, transformada mediante la funcién logistica o sigmoide. Destaca por su
sencillez, bajo costo computacional e interpretabilidad de los coeficientes, siendo adecuado

para relaciones aproximadamente lineales entre variables y salida.

= Random Forest: Algoritmo de ensamblaje basado en multiples drboles de decisién, entre-
nados sobre subconjuntos aleatorios de datos y caracteristicas. Combina las predicciones de
todos los arboles mediante votacién (clasificacion) o promedio (regresion), lo que reduce el
sobreajuste y mejora la capacidad de generalizacion. Es robusto ante ruido, maneja relaciones

no lineales y proporciona medidas de importancia de variables.

La seleccion de uno u otro algoritmo depende de factores como la naturaleza y dimensionalidad de

los datos, la necesidad de interpretabilidad del modelo y los recursos computacionales disponibles.

Métricas de evaluacion

A continuacién, en la Tabla se presentan las métricas de evaluacién mds comunes para pro-
blemas de clasificacion, cada métrica posee una interpretacion y utilidad especificas, dependiendo

del problema abordado y de la naturaleza de los datos analizados.

TABLA 3.2: Métricas comunes para evaluar modelos de clasificacién

Métrica Descripciéon Férmula
TP+ TN
Accuracy Proporcién de predicciones correctas sobre el total de TP+ T N—’—i_— P+ EN
muestras.
.. . ... TP
Precision Proporciéon de verdaderos positivos entre todas las TP+ P
predicciones positivas.
Recall P ion d dad iti t t L
a itiv rrectamen S
ec roporciéon de verdaderos positivos correctamente TP+ FN

identificados entre todos los casos positivos.
Precision - Recall

F1-score Media arménica entre precision y recall, atil en con- . —
Precision + Recall
textos de clases desbalanceadas.
AUC-ROC  Area bajo la curva ROC; evalta la capacidad del mo- No aplica?

delo para distinguir entre clases.

4 El AUC-ROC se calcula numéricamente como el drea bajo la curva que relaciona la tasa de ver-
daderos positivos (TPR) con la tasa de falsos positivos (FPR), a distintos umbrales de clasificacion.

TP: Verdaderos positivos. TN: Verdaderos negativos.
FP: Falsos positivos. FN: Falsos negativos.
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Estas métricas permiten evaluar distintos aspectos del desempefio de un modelo de clasificacién.
La exactitud (accuracy) da una idea general del rendimiento, aunque puede resultar engafiosa cuan-

do las clases estdn desbalanceadas.

En esos casos, métricas como precision y recall ofrecen informacién mds ttil. Precision se centra
en qué tan confiables son las predicciones positivas, mientras que recall mide qué tanto logra el

modelo identificar correctamente los casos positivos.

El F1-score combina ambos enfoques, por lo que es especialmente titil cuando se busca un equilibrio

entre precision y sensibilidad.

Por ultimo, la métrica AUC-ROC ofrece una perspectiva mds amplia del rendimiento de un mo-
delo, ya que evalta su capacidad para distinguir entre clases en todos los posibles umbrales de
decision.

En muchos modelos, el umbral predeterminado es 0,5; es decir, una muestra se clasifica como

positiva si su probabilidad estimada supera ese valor. Sin embargo, ese umbral no siempre es el

maés adecuado para todos los escenarios [26].

Lo valioso de AUC-ROC es que permite comparar modelos sin depender de un umbral especifico,
mostrando qué tan bien logra el modelo separar las clases en términos generales. Un valor cercano
a 1 indica una excelente capacidad para discriminar entre clases, mientras que un valor cercano a

0,5 indica que el modelo no discrimina mejor que una clasificaciéon aleatoria.

Embeddings

Los embeddings son representaciones vectoriales densas que permiten codificar datos no estructura-
dos —como texto o lenguaje natural— en un formato numérico interpretable por modelos compu-
tacionales. Estas representaciones capturan relaciones semdnticas y contextuales entre palabras,
frases o documentos, facilitando tareas como clasificacién, analisis de similitud o modelamiento

semantico [27].

Una de las formas mds utilizadas para generar embeddings lingtiisticos es a través de modelos de

lenguaje preentrenados, como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). En el
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caso del espafiol, destaca BETO, una adaptacion de BERT entrenada exclusivamente sobre corpusE]

en espariol [28].

Esto permite obtener embeddings contextuales, es decir, representaciones numeéricas en las que el

significado de una palabra se ajusta dindmicamente segtn el contexto en el que aparece.

Su entrenamiento exclusivo en espafiol le permite capturar de forma més precisa las estructuras
gramaticales, las ambigiiedades seméanticas y los matices contextuales propios del idioma, a dife-

rencia de versiones multilingiies como mBERTEI [28].

Estas representaciones capturan tanto el contenido semdntico como las relaciones entre las pala-
bras dentro de una oracién o documento, y pueden utilizarse como entrada en diversas tareas de

procesamiento del lenguaje natural.

Texto como vector
Modelo de
’ embeddings ’ 0 1| o

FIGURA 3.1: Representaciéon esquematica del proceso de obtencion de embeddings a
partir de texto mediante un modelo de lenguaje preentrenado.

Reduccién de dimensionalidad

La reduccién de dimensionalidad consiste en transformar un conjunto de datos con numerosas
variables en una representacion mds compacta que conserve la mayor parte de la informaciéon
relevante. Este proceso contribuye a disminuir el sobreajuste, reducir el costo computacional y, en

ciertos casos, facilitar la interpretacién de patrones presentes en los datos.

Entre las técnicas mds utilizadas se encuentra el Principal Component Analysis (PCA), que proyec-
ta los datos en un nuevo espacio formado por componentes ortogonales que capturan la mayor
varianza posible. Para ello, se calculan los vectores propios de la matriz de covarianza y se selec-

cionan aquellos asociados a los valores propios que explican un alto porcentaje de la variabilidad

2En procesamiento del lenguaje natural, un corpus es una coleccién estructurada de textos, usualmente de gran
tamafio, utilizada para el andlisis lingtiistico o el entrenamiento de modelos computacionales.
SmBERT: Multilingual BERT, es una adaptacién de BERT entrenada en mdltiples idiomas realizada por Google.
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total, lo que permite representar los datos con menos dimensiones sin pérdida significativa de

informacion [29].

3.2.3. Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson (r) es una medida estadistica que cuantifica la fuerza y la
direccion de la relacion lineal entre dos variables continuas. Se define como la covarianza de las

variables normalizada por el producto de sus desviaciones estandar:

R (€RY

donde x; y y; corresponden a las observaciones de cada variable, y ¥, 7 a sus medias respectivas.
El valor de r se encuentra en el rango [—1, 1], interpretandose de la siguiente forma:

= 7 > 0: correlacion lineal positiva, donde un aumento en una variable tiende a asociarse con

un aumento en la otra.

» 7 < 0: correlacion lineal negativa, donde un aumento en una variable tiende a asociarse con

una disminucién en la otra.
= 7 =~ 0: ausencia de correlacion lineal significativa.

Este coeficiente se utiliza tanto en andlisis exploratorio como en seleccién preliminar de variables
dentro de modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo, su aplicacién supone ciertos supues-
tos: la existencia de una relacion lineal entre las variables, datos aproximadamente normales y

ausencia de valores atipicos extremos.

3.2.4. Herramientas de extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas constituye una etapa fundamental en el andlisis de datos, ya que
permite transformar datos en bruto —a menudo complejos y no estructurados— en representa-

ciones numéricas que los modelos de aprendizaje automatico pueden interpretar y procesar. Este
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procedimiento facilita el aprovechamiento de diversos tipos de datos, como sefiales, audio, video
o texto, convirtiéndolos en vectores estructurados que capturan sus atributos més relevantes para

tareas como la clasificacién o la prediccién.

OpenFace: Herramienta de extraccion de caracteristicas faciales

Para la extraccion de caracteristicas faciales a partir de imégenes o secuencias de video, OpenFace
[30] se presenta como una herramienta de cédigo abierto robusta y eficiente. Disefiada para el
andlisis automaético del comportamiento facial, permite capturar informacién clave del rostro en

tiempo real.

i i
SRR ok s T e ',": !
2 5 oL !
- ) 3 _. j Reduccién de
o % . dimensionalidad

Entrada Deteccion de Deteccién de puntos Estimacién de la Estimacién de la  Extracién de apariencia Fusidn de carac. Reconocimiento
rostros faciales 3D direcci6n de la mirada  pose de la cabeza Alineamiento facial Normalizacién de AUs

FIGURA 3.2: Adaptacion al espafiol del pipeline de anélisis de comportamiento facial de OpenFace 2.0,

que incluye: deteccién de puntos faciales (landmark detection), estimacién de la pose de la cabeza

(head pose), estimacion de la direccién de la mirada (eye gaze) y reconocimiento de unidades de accién

facial (action unit). Las salidas de cada uno de estos médulos (indicadas en verde) pueden guardarse
en disco o enviarse por red en tiempo real. Adaptado de [30].

El funcionamiento de OpenFace se basa en una arquitectura modular que integra métodos de
vision por computador con modelos de machine learning. La Figura 3.2 muestra de manera esque-
matica este pipeline. Este flujo de procesamiento permite comprender cémo cada etapa contribuye
a generar un conjunto estructurado de caracteristicas faciales que, en conjunto, proporcionan la
base para el andlisis automatico de expresiones y estados emocionales. Para la detecciéon de land-
marks, OpenFace emplea un enfoque avanzado —denominado CE-CLl\/IElf que permite identificar
con precisién la estructura del rostro, incluso en escenarios complejos como poses no frontales u

oclusiones parciales.

“El modelo CE-CLM (Convolutional Experts Constrained Local Model) fue propuesto por los mismos autores de Open-
Face como parte de las mejoras en su tltima versién, OpenFace 2.0 .
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A partir de esta deteccién de landmarks, se derivan otras variables faciales como:

= La pose de la cabeza, estimada mediante la proyeccion de un modelo facial 3D sobre la

imagen 2D, lo que permite obtener los d&ngulos de orientacién (yaw, pitch y rollﬂ

» La direccién de la mirada, calculada geométricamente a partir de la localizacién de las pu-

pilas y la forma del globo ocular.

= Las Unidades de Accién (Action Units), que representan activaciones musculares especificas

del rostro y permiten describir expresiones faciales de forma cuantitativa.

El reconocimiento de Action Units (AUs) en OpenFace se realiza mediante clasificadores SVM en-
trenados con caracteristicas extraidas del rostro previamente alineado [30]]. Los resultados se expre-
san en dos modalidades: presencia (binaria) e intensidad (escalar), abarcando un conjunto amplio
de AUs definidos por el Facial Action Coding System (FACS). Entre las mds representativas se in-
cluyen el levantamiento de cejas (AU1, AU2), la sonrisa (AU12) y el parpadeo (AU45), entre otras.
Para més detalles, se puede consultar el Anexo

OpenSMILE: Herramienta de extracciéon de caracteristicas actsticas

En el &mbito del procesamiento de audio, una herramienta que ha ganado protagonismo es OpenS-
MILE (Open Speech and Music Interpretation by Large-space Extraction) [31]]. Se trata de un soft-
ware de codigo abierto disefiado para extraer caracteristicas actsticas de manera eficiente y flexi-

ble, ya sea en analisis por lotes o en tiempo real.

OpenSMILE convierte las sefiales de audio en representaciones numéricas estructuradas que cap-
turan diversos aspectos relevantes del sonido, tales como el contenido espectral, la entonacion, la
calidad vocal o los patrones de energia [31]]. Las cuales pueden ser utilizadas para entrenar mode-
los de aprendizaje automatico, permitiendo detectar patrones, clasificar estados afectivos o realizar

tareas de discriminacién actstica, entre otras cosas.

5Los angulos yaw, pitch y roll describen la orientacién tridimensional del rostro: yaw representa la rotacién horizontal,
pitch la rotacién vertical, y roll la inclinacién lateral.
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Las caracteristicas extraidas suelen agruparse en categorias que describen propiedades fisicas del
sonido (como su forma espectral), rasgos vocales (como el tono o la estabilidad de la voz), y métri-
cas estadisticas aplicadas a lo largo del tiempo, dando lugar a descriptores robustos y compactos

que resumen la informacién contenida en una sefial.

El alto grado de personalizacién permite definir flujos de procesamiento completos a través de
archivos de configuracién, en los cuales se especifican los médulos activos, sus pardmetros y las
relaciones entre ellos, lo que a su vez permite ajustar la ventana de andlisis. Para mds detalles, se

puede consultar el Anexo|A.2

Whisper: Herramienta de transcripcién de audio

Whisper [32] es un sistema de reconocimiento automético de voz (ASR) desarrollado por OpenAl,
entrenado con un conjunto de datos multilingiie y multitarea de aproximadamente 680000 horas
de audio y sus transcripciones [32, 33]. Este entrenamiento a gran escala y con datos diversos le
permite alcanzar un alto nivel de robustez frente a variaciones de acento, ruido de fondo y condi-
ciones de grabacion, asi como generalizar a contextos no observados previamente sin requerir un

ajuste fino especifico.

El proceso de transcripciéon de Whisper comienza con la segmentacion del audio en fragmentos de
hasta 30 segundoﬂ que son transformados en un espectrograma log-Mel. Dicho espectrograma se
procesa en un encoder basado en arquitectura Transformer, encargado de extraer representaciones
de alto nivel del audio. Posteriormente, estas representaciones se conectan al decodificador (deco-
der) mediante un mecanismo de atencién cruzada, el cual genera de forma autoregresiva secuen-
cias de tokens que representan el texto transcrito y, opcionalmente, marcas de tiempo, tal como se

ilustra en la Figura

®Este limite responde a restricciones computacionales de la arquitectura Transformer y a la configuracién usada du-
rante el entrenamiento [32]. Audios més extensos se procesan de manera segmentada mediante ventanas consecutivas
de 30 segundos.
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FIGURA 3.3: Arquitectura interna de Whisper. Adaptado de .
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4. Desarrollo del proyecto

Este capitulo describe la metodologia implementada para el disefio y validacién preliminar del
modelo multimodal propuesto, orientado a la estimacién de alteraciones asociadas al bienestar
estudiantil. El enfoque adoptado considera la integracion de mdltiples fuentes de informacion,
priorizando métodos de recoleccién no invasivos que resguarden la comodidad y la privacidad de

los participantes.

El proyecto se enmarca en la necesidad de recolectar datos provenientes de diversas fuentes, con
el propésito de caracterizar el bienestar estudiantil desde una perspectiva integral. Para ello, se

implementa una metodologia sistemética que contempla tres principales canales de recoleccién:

» Instrumentos psicométricos estandarizados, aplicados mediante un formulario digital de ca-

racterizacion.
» Datos biométricos obtenidos a partir del uso cotidiano de dispositivos wearables.
= Aplicacién de una entrevista estructurada y grabada en un entorno controlado.

La estrategia de recoleccién se desarrolla en etapas previamente definidas (Figura4.1), comenzan-
do con la caracterizacién inicial de los participantes mediante un formulario que integra datos
sociodemograficos y puntajes obtenidos en escalas psicométricas validadas, para luego avanzar

hacia la captura de datos biométricos y audiovisuales.

La ejecucion de cada una de estas etapas considera no solo aspectos técnicos y metodolégicos, sino
también criterios éticos orientados al resguardo de la informacién personal y a la proteccion de los

participantes. Dado que el estudio involucra la recoleccién de datos sensibles y la participacion
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directa de personas, resulta esencial incorporar medidas éticas desde la etapa de disefio hasta la

‘ — Frecuencia cardiaca

‘@ — Caracteristicas del suefio

Extraccion de

@ . ‘ . datos biométricos
Muestreo Seleccién de ‘ o ) ]
— Extraccion de rasgos faciales

intencionado participantes ®
—» Caracteristicas del audio

Aplicacién de
entrevista grabada

aplicacién del protocolo experimental.

A 4

— Transcripciones

FIGURA 4.1: Diagrama de flujo de la recoleccién de datos.

4.1. Consideraciones éticas del estudio

El presente estudio contempla el disefio e implementacién de un modelo multimodal orientado a
la estimacion de alteraciones asociadas al bienestar estudiantil, en el contexto de un estudio piloto
desarrollado en un entorno universitario. Para ello, se recopilardn datos directamente de perso-
nas voluntarias, estudiantes de pregrado —principalmente de la Universidad de Concepcién—,

quienes serdn asignadas a condiciones experimentales previamente definidas.

La informacién recolectada incluird datos biométricos obtenidos de manera no invasiva median-
te dispositivos wearables, asi como grabaciones audiovisuales que se procesan mediante técnicas
de visién por computador y andlisis actistico, con el fin de extraer sefiales verbales y no verbales
relevantes. Ademas, se aplican instrumentos psicométricos autoadministrados y validados inter-
nacionalmente, como el PHQ-4 (para la detecciéon de sintomatologia depresiva y ansiosa) [34, 9],
la escala de soledad de UCLA (ULS) [18], la escala multidimensional de apoyo percibido [19] y la
escala de estrés percibido (PSS-4) [20], entre otros. Estos instrumentos permitirdn estimar el estado

emocional de los participantes y servirdn como referencia para el entrenamiento y validacién.
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Adicionalmente, se recopilan datos sociodemograficos con el objetivo de caracterizar adecuada-
mente a la muestra y mejorar el desempeio del modelo mediante la incorporacién de variables
contextuales. Si bien todos los datos se anonimizan durante el proceso de andlisis, se mantiene
una base de contacto segura y separada que permita la comunicacién con los participantes en caso
de requerir aclaraciones, seguimiento o retroalimentacion. Esta estrategia busca resguardar la con-
fidencialidad sin comprometer la integridad metodoldgica ni el acompafiamiento ético a quienes

participen en el estudio.

La investigacion se adhiere a los principios establecidos en la Declaracién de Singapur sobre la
Integridad en la Investigacién y en la Declaracién de Helsinki sobre la Investigaciéon Médica en
Seres Humanos. Por ello, se contempla un proceso riguroso de consentimiento informado (véase
Anexo [A])), que asegure la comprensién clara de los objetivos del estudio, los beneficios espe-
rados, los posibles riesgos, y el derecho de los participantes a desistir en cualquier momento sin

consecuencias negativas.

4.2. Seleccién y caracterizacion de participantes

Con el propdsito de reclutar participantes para el estudio piloto, se disefia y distribuye un formu-
lario digital de caracterizacién inicial, el cual se difunde de manera abierta entre estudiantes de
pregrado de la Universidad de Concepcion, sin excluir a estudiantes de otras instituciones, siem-
pre que cumplan con el criterio de cursar estudios de pregrado. La participacién es voluntaria
y autoadministrada, enmarcada bajo principios éticos de confidencialidad y proteccién de datos

personales.

En la invitacion se informa que los datos recopilados se utilizan exclusivamente con fines de inves-
tigacién, resguardando la privacidad de los participantes, y que quienes completan el instrumento
pueden ser contactados posteriormente para continuar participando en etapas experimentales del
estudio. Asimismo, se indica que, en caso de avanzar a dichas fases, se solicita la firma de un con-
sentimiento informado formal (véase Anexo , donde se detallan los procedimientos, alcances y
derechos asociados a la participacién, entre ellos la posibilidad de retirarse en cualquier momento

sin necesidad de justificacién.
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Tras el periodo de difusién y recoleccién de respuestas, se obtienen un total de 93 formularios
completos por parte de estudiantes de pregrado interesados en participar en el estudio. De este
conjunto, 66 participantes se identifican con el género masculino y 27 con el género femenino,
tal como se muestra en la Figura Esta distribucién evidencia una asimetria de género signifi-
cativa que se considera al momento de conformar la muestra final para las siguientes etapas del
estudio, dado que un mayor equilibrio en este aspecto favorece la generalizacién de los resultados

y contribuye a reducir sesgos de representacion.

Distribucién de identidades de género reportadas por los participantes (n = 93)

Mujer (27) (29.0%)

Hombre (66) (71.0%)

FIGURA 4.2: Distribucién de identidad de género de quienes completaron el formu-
lario de caracterizacion.

Ademas de las preguntas sociodemogréficas, se aplican instrumentos psicométricos breves y va-
lidados internacionalmente, con el fin de estimar distintas dimensiones del bienestar subjetivo de
los participantes. La Tabla |4.1| resume sus principales caracteristicas, abarcando tanto indicadores

emocionales como contextuales.
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TABLA 4.1: Resumen de instrumentos psicométricos aplicados en la etapa de caracterizacion.

Instrumento Proxy N° items Interpretacién Punto de corte?
PHQ-4 Ansiedad y depre- 4 Puntajes altos indican ma- > 6 (global)
sién yor malestar emocional
PHQ-2 Depresion  (subes- 2 Puntajes altos indican ma- >3
cala del PHQ-4) yor sintomatologia depresi-
va
GAD-2 Ansiedad (subesca- 2 Puntajes altos indican ma- >3
la del PHQ-4) yor sintomatologia ansiosa
UCLA-3 Soledad percibida 3 Puntajes altos indican ma- No definido®
yor percepcién de soledad
PSS-4 Estrés percibido 4 Puntajes altos indican ma- No definido®
yor percepcién de estrés
MSPSS Apoyo social perci- 12 Puntajes altos indican ma- No clinico
bido yor apoyo emocional

? Los puntos de corte son referenciales y se aplican comtinmente en estudios de deteccién temprana [9,
34].
b Estas escalas no poseen puntos de corte clinicos establecidos; se interpretan de forma relativa.

Entre los instrumentos aplicados, el PHQ-4 [34] permite identificar sintomas de ansiedad y depre-
sioén a través de sus subescalas PHQ-2 y GAD-2 [9], lo que posibilita una clasificacién preliminar
del estado emocional de la muestra. Por su parte, escalas como la PS5-4, la version abreviada de
la UCLA y la MSPSS aportan informacién complementaria sobre estrés percibido, soledad y apo-
yo social. Aunque estas tltimas no cuentan con puntos de corte clinicos definidos, sus puntajes

permiten realizar comparaciones relativas dentro del grupo estudiado.

Las Figuras [4.3| y 4.4| presentan la distribucién de puntajes obtenidos en las distintas escalas apli-
cadas, lo que permite caracterizar de forma preliminar el perfil emocional y psicosocial de los par-
ticipantes. A partir de estos resultados, se asigna a cada estudiante una etiqueta preliminar segtn
su nivel de malestar emocional o percepcién de apoyo social, lo que posibilita una categorizaciéon
inicial pertinente para la posterior seleccion de la muestra que avanza a las siguientes fases del

estudio.
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Distribucién de puntajes de malestar psicoldgico segtin el PHQ-4 (n = 93)

Ansiedad estimada por GAD-2 (items 1-2) Depresién estimada por PHQ-2 (items 3-4)
28 | 26

Ndmero de participantes
Ndmero de participantes

Puntaje total Puntaje total

FIGURA 4.3: Distribucién de los puntajes obtenidos en las subescalas del PHQ-4.

4.2.1. Criterio de selecciéon

El principal criterio de selecciéon corresponde a la voluntad de participar en el estudio, comple-
mentada por la disponibilidad para asistir de manera presencial a las instancias necesarias para
su correcta implementacién. Esta presencialidad resulta fundamental para garantizar la adecuada
ejecucion del protocolo experimental, ya que permite configurar el dispositivo wearable y aplicar la

entrevista grabada en un entorno controlado y homogéneo para los participantes.

Ademads de estos aspectos logisticos, se incorporan criterios adicionales orientados a favorecer
la representatividad de la muestra y reducir posibles sesgos de seleccién. Entre ellos, el género
adquiere especial relevancia, dado que, como se observa en la Figura[d.2} la muestra inicial presenta
una distribucién desigual, con una menor proporciéon de personas que se identifican con el género
femenino. Para contrarrestar esta asimetria, se prioriza su inclusién en las fases siguientes, a fin de

favorecer una mayor equidad de género en la muestra final.

Esta decisiéon obedece tanto a un compromiso ético con la representacién inclusiva como a una
necesidad metodolégica: un grupo equilibrado permite evaluar posibles diferencias entre géneros

y evita que los resultados estén condicionados por una distribucién desbalanceada.
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Distribucién de puntajes obtenidos en los instrumentos psicométricos aplicados (n = 93)

Escala PHQ-4: Sintomatologia depresiva y ansiedad generalizada Escala UCLA-3: Percepcién de soledad
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FIGURA 4.4: Distribucién de los puntajes obtenidos en los instrumentos psicométri-
cos aplicados en la etapa de caracterizacion.

Con base en los resultados de los instrumentos psicométricos (Figuras[4.4y [4.3), se emplea el PHQ-

4 como criterio preliminar, dado que permite diferenciar sintomatologia ansiosa y depresiva.

Aplicando este y los demas criterios, se seleccionan 36 participantes para las siguientes etapas del
estudio, conformando una muestra diversa y metodolégicamente sélida en términos emocionales.

Las Figuras 4.5y [f.6lmuestran la distribucion de puntajes del PHQ-4 y de género en este grupo.
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Ndmero de participantes

Distribucién de puntajes de malestar psicoldgico segtin el PHQ-4 (n = 36)

Ansiedad estimada por GAD-2 (items 1-2) Depresion estimada por PHQ-2 (items 3-4)

9 1
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= ot (=
L | |
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Ndmero de participantes

Puntaje total Puntaje total

FIGURA 4.5: Distribucién de los puntajes obtenidos en el PHQ-4 de los participantes
seleccionados.

Distribucién de identidades de género reportadas por los participantes (n = 36)

Mujer (15) (41.7%)

Hombre (21) (58.3%)

FIGURA 4.6: Distribucién de género de los participantes seleccionados.
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4.3. Protocolo experimental

Para los 36 participantes seleccionados, se aplica un protocolo experimental previamente desarro-
llado, cuya implementacién se coordina de manera individual con cada participante para asegurar

su disponibilidad presencial. Este protocolo incluy¢ las siguientes etapas:

1. Firma del consentimiento informado: antes de cualquier procedimiento, cada participante
asiste presencialmente a una sesién individual en la que se explica en detalle el propésito del
estudio, sus implicancias éticas y los derechos asociados a su participacién. Posteriormente,

firma de manera voluntaria el consentimiento informado (véase Anexo|A.1).

2. Configuracién del dispositivo wearable: a cada participante se le entrega un dispositivo de
monitoreo biométrico (reloj inteligente), junto con las instrucciones para su uso durante el

periodo de recoleccion (minimo 48 horas).

3. Sesién de grabacién en entorno controlado: en la misma instancia presencial, se realiza una
grabacién audiovisual estructurada en un entorno controlado. El participante responde una
breve entrevista en voz alta, siguiendo un guion predefinido. La cdmara y el micréfono regis-
tran simultaneamente rostro y voz, asegurando calidad técnica para la posterior extraccion

de caracteristicas faciales y actsticas.

4. Almacenamiento y organizaciéon de datos: todos los registros obtenidos —biométricos, de
video y audio— fueron anonimizados y almacenados en un sistema de archivos estructu-
rado por identificador de participante. Se mantiene en paralelo una base de contacto para
eventuales aclaraciones, garantizando la separacién entre identidad personal y datos experi-

mentales.

Para preservar la confidencialidad, todos los registros se almacenan con un identificador tnico
anonimizado, generado mediante el algoritmo SHA-256 a partir del correo electrénico del parti-
cipante. Este identificador, criptograficamente irreversible, imposibilita reconstruir la identidad
original y asegura la separacién entre informacién personal y datos experimentales, manteniendo

la coherencia y consistencia metodolégica en la recoleccién.
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4.3.1. Configuracién del dispositivo wearable

Para la recoleccién de datos biométricos, se utiliza el reloj inteligente Xiaomi Smart Band 9 Active
[35], el cual requiere la instalaciéon de la aplicacién mévil Mi Fitness, disponible para dispositivos
Android e iOS, para su sincronizacién. Cada dispositivo fue vinculado a una cuenta controlada por

el equipo, lo que permite centralizar de forma segura la recoleccién y almacenamiento de datos.

Se habilita especificamente el monitoreo de datos de salud con una frecuencia de muestreo de un
minuto, con el fin de asegurar una resolucion temporal adecuada y capturar variaciones fisiol6gi-

cas relevantes para los andlisis posteriores.
No obstante, este proceso de sincronizacién puede verse afectado por factores externos, tales como:

» Fallas de conectividad entre el reloj y el dispositivo mévil (por ejemplo, pérdida de Bluetooth

o bateria tanto del reloj como del dispositivo mévil).
= Reinicios o actualizaciones automaéticas del dispositivo por parte del sistema.

= Interrupciones en la sincronizacién diaria debido a falta de acceso a internet o a problemas
de permisos en el sistema operativo del teléfono, tal como la ejecucién de la aplicaciéon Mi

Fitness en segundo plano.
= Eliminacién accidental o desvinculacién de la cuenta de la aplicacion.

Estas situaciones pueden provocar lagunas o pérdidas parciales de datos, afectando la continuidad
del registro. Para mitigar estos riesgos, se entregan instrucciones especificas a cada participante,
solicitando que al menos una vez al dia realice una verificacién manual del estado de sincroniza-

cion entre el reloj y la aplicacion mévil, asi como entre la aplicacién y la nube.

4.3.2. Aplicacion de la entrevista grabada

La entrevista se divide en dos partes complementarias, con el objetivo de obtener informacién au-
diovisual tanto en un entorno controlado como en situaciones mas espontaneas. Para todos los

participantes se utiliza el mismo formato: una presentaciéon en PowerPoint proyectada frente a
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ellos, que incluye una breve introduccién, instrucciones especificas para cada actividad y el conte-

nido correspondiente a cada etapa.

Durante la entrevista, cada participante lee en voz alta el contenido que aparece en pantalla, mien-
tras es grabado con la cdmara y el micréfono del dispositivo en el que se proyecta la presentacién.
Las grabaciones se realizaron con un MacBook Air con procesador Apple M3 (2024), que integra
una camara FaceTime HD 1080p y un sistema de tres micré6fonos con formaciéon de haz (beam-
forming). Esta técnica de procesamiento de sefiales permite combinar las entradas de los distintos
micréfonos para enfatizar la voz proveniente del hablante y atenuar el ruido de fondo, mejorando
la relacién sefal-ruido de las grabaciones. La cdmara permitié registrar video en resolucién 1080p

a 30 fps, garantizando calidad suficiente para la extraccién posterior de caracteristicas.

Cada seccién de la entrevista se almacena en archivos de video independientes y en orden, organi-
zados por etapa. En el caso de las preguntas abiertas, todo el proceso se registra en un tinico video,
con la intencién de captar respuestas mas naturales y continuas, sin cortes entre una pregunta y

otra.

En la primera parte, se solicita a cada participante leer un parrafo estandarizado, disefiado para
obtener una muestra neutral de voz, pronunciacién y expresiones faciales en condiciones homogé-

neas para todos. El texto planteado es el siguiente:

“El veloz zorro marrén salta sobre el perro perezoso. Hoy es un dia hermoso y tengo muchas

ganas de aprender algo nuevo.”

A continuacion, se formulan cuatro preguntas abiertas, seleccionadas por su capacidad para gene-
rar respuestas con una carga emocional significativa, de manera espontdnea y con riqueza tanto
en expresiones faciales como en entonaciones de voz. Estas preguntas se retoman del estudio de
Tlachac et al., donde se respalda su efectividad por ser emocionalmente evocadoras, éticamente se-
guras y adecuadas para el andlisis automatico de sefiales no verbales [22]. Las preguntas aplicadas

son las siguientes:
1. Describe el trabajo de tus suefios.

2. Describe un evento que ha marcado una influencia positiva en tu vida.
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3. ;Qué consejo le darias a tu yo més joven?
4. ;De qué estas mas orgulloso en tu vida?

Al final de la entrevista se incorpora una tercera seccion en la que cada participante puede expresar
cOmo se sinti6é durante el estudio y entregar comentarios o sugerencias sobre la metodologia. Esta
parte no se considera para andlisis emocional, sino que se transcribe con el tnico propdsito de

recopilar retroalimentacién que permita perfeccionar el protocolo en futuras aplicaciones.

. n |
| Correo del participante —] - 1
’ 2 |
. 1
A 4 <. Y
f
| Jietibbe I Captura de video y >
audio
] Almacenamiento
- o A L de grabaciones
@
[
Aplicacién de |
entrevista grabada O | | O@
afiinds
. Comentarios del
Lectura de parrafo estudio
] Aplicacién de
__ preguntas
\ J
Y

Etapas de la entrevista

FIGURA 4.7: Diagrama del proceso de entrevista grabada, incluyendo sus tres etapas
y el almacenamiento anonimizado de las grabaciones mediante hash SHA-256.

La Figura |4.7| ilustra el flujo completo del proceso de entrevista grabada. En ella se representan
las tres etapas descritas anteriormente, asi como el proceso de almacenamiento de las grabaciones
resultantes. Estas se organizan por participante, utilizando el identificador anonimizado generado
mediante el hasheo SHA-256 del correo electrénico, lo que garantiza la proteccién de la identidad

al tiempo que permite mantener relacién interna de los datos.
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4.4. Extraccion de caracteristicas

Esta secciéon describe los procedimientos aplicados para transformar los datos brutos recolectados
en representaciones numéricas estructuradas. Estas caracteristicas, extraidas mediante herramien-
tas especializadas, constituyen la base para el posterior entrenamiento y evaluaciéon de modelos de

machine learning.

4.4.1. Datos biométricos

Una vez finalizado el periodo minimo de uso de 48 horas, los participantes entregan el disposi-
tivo en el mismo lugar donde realizaron su primera participacién. En ese momento, los datos se
recuperan a través de la plataforma en la nube de Xiaomi, dado que cada dispositivo se encuen-
tra vinculado a una cuenta controlada y asociada de forma segura al identificador anénimo del

participante.

Este procedimiento permite descargar los datos correspondientes desde la nube, manteniendo la
trazabilidad del origen sin comprometer la identidad del participante. Posteriormente, la cuenta
se restablece para que el dispositivo pueda ser reutilizado por otra persona en un nuevo ciclo de
recoleccion.

Intervalo entre mediciones de la frecuencia cardiaca (desde hora 0)
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FIGURA 4.8: Ejemplificacién de la frecuencia temporal de los registros de frecuencia
cardfaca.
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En la Figura 4.8 se muestra un ejemplo de la frecuencia temporal de los registros de frecuencia
cardiaca. Es importante considerar que la pérdida de datos fue un aspecto contemplado durante el
estudio, debido a posibles fallas en la recoleccion, como se detalla en la Seccion [4.3.T} por lo que re-

quiere un tratamiento adicional para garantizar la calidad de los datos descrito en la Seccion [4.5.2]

Entre los datos més relevantes obtenidos desde el dispositivo wearable se distinguen dos catego-
rias principales: métricas generales de salud y un perfil detallado del suefio. Si bien estos registros
corresponden a estimaciones derivadas de los sensores incorporados y no constituyen mediciones
clinicas exactas [35], su resolucién y registro continuo resultan adecuados para los fines explorato-

rios de este estudio.

La Tabla 4.2 presenta un resumen de los datos crudos generados por el dispositivo, que sirven
como base para el andlisis y las interpretaciones posteriores. En ella se incluyen tanto las métricas
de salud como aquellas relacionadas con las distintas fases y caracteristicas del suefio, ademads de

los descriptores de frecuencia cardiaca calculados durante el periodo nocturno.

TABLA 4.2: Resumen de métricas de salud y perfil del suefio relevantes para
el estudio capturadas por los dispositivos.

Categoria Nombre de la métrica

Salud Frecuencia cardiaca ?

Suefio Tiempo despierto durante la noche
Suefio Duracién de suefio ligero

Suefio Duracién de suefio REM

Suefio Duracién total del suefio

Suefio Duracién de suefio profundo

Suefio Descriptores de frecuencia cardiaca®?

2 La frecuencia cardiaca se mide en latidos por minuto (BPM).
b Los descriptores de frecuencia cardiaca son la media, minima y méaxima
de la frecuencia cardfaca durante todo el periodo de suefio nocturno.
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4.4.2. Datos audiovisuales

Un aspecto clave al trabajar con los registros audiovisuales es la automatizacién tanto de la seg-
mentacién como de la extraccion de caracteristicas, manteniendo la privacidad y la secuencia tem-
poral de las respuestas de cada participante. Para lograrlo, a la presentacion utilizada durante la
entrevista se incorporan sonidos delimitadores: uno para indicar el inicio y otro para marcar el
final de cada actividad o pregunta, los cuales se controlan segtn el avance del participante en la

presentacion.

Estos sonidos funcionan como marcadores que permiten delimitar de forma automatica los frag-
mentos relevantes de audio y video. De este modo, es posible identificar con precisién las res-
puestas de los participantes y analizarlas posteriormente sin intervenciéon manual, lo que ademas

agrega una capa adicional de anonimato y proteccion a los datos registrados.

Deteccién de ocurrencias del patrén de audio mediante correlacién cruzada
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FIGURA 4.9: Correlacion entre el audio de la voz del participante y el sonido incluido
en la presentacion de la entrevista (etapa de preguntas).

A modo de ejemplo, en la Figura se muestra la correlacion entre el audio capturado en la

grabacién y el sonido incorporado en la presentaciéon durante la etapa de preguntas. En ella se



Capitulo 4. Desarrollo del proyecto 33

observan picos bien definidos que sefialan los momentos de inicio y término de cada respuesta,
lo que permite segmentar automaticamente los fragmentos relevantes para el andlisis. Gracias a
este procedimiento, se descartan aquellas secciones del video que no contienen informacién til,

optimizando el procesamiento posterior.

Extraccién de rasgos faciales con OpenFace

Cada segmento de video se procesa de manera independiente, generando un archivo de salida
por cada actividad y pregunta de cada participante. El archivo producido por OpenFace [30] con-

tiene una fila por cada fotograma procesado, con un total de 709 caracteristicas, descritas en la

SecciénB3.2.4

Para mejorar la calidad del conjunto de datos, se conservan tinicamente los fotogramas con un in-
dice de confianza mayor a 0,85, descartando detecciones poco fiables producidas por condiciones
de iluminacién adversas, oclusiones parciales del rostro (manos, cabello u objetos) o movimientos
bruscos de la cabeza. Posteriormente, se eliminan las columnas correspondientes a landmarks fa-
ciales y oculares en 2D y 3D, al no ser necesarias para el andlisis planteado, dado que se utilizan
las caracteristicas derivadas de la deteccién de landmarks. Este filtrado reduce la dimensionalidad
del conjunto de 709 a 49 caracteristicas por fotograma, conservando tinicamente las categorias de

interés.

Extraccién de parametros actsticos con OpenSMILE

Para el anélisis de los segmentos de audio se utiliza la herramienta OpenSMILE [31] con la configu-
racion predefinida eGeMAPSvO1a. conf. Esta opcién se selecciona por ofrecer un conjunto reducido
y estandarizado de caracteristicas, especificamente disefiado para el estudio de la voz en contextos
afectivos [36]. Su uso permite obtener informacion relevante evitando la alta dimensionalidad de

otros conjuntos de pardmetros y manteniendo un bajo costo computacional.

El archivo de salida generado contiene un tnico vector de caracteristicas por cada fragmento de
audio, compuesto por valores agregados —como medias, desviaciones estandar, percentiles, ran-
gos y pendientes— en lugar de mediciones de una serie temporal. La mayoria de las caracteristicas

principales, como la frecuencia fundamental (F0) y la intensidad, incluyen multiples descriptores
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estadisticos, lo que enriquece la representacién actstica. Este formato simplifica la integracion con
otras modalidades, como caracteristicas faciales o biométricas, sin necesidad de sincronizar cada

instante de la sefial.
Entre las principales categorias de caracteristicas extraidas se encuentran:
» Frecuencia fundamental (F0): relacionada con la entonacién y el tono de voz.
= Intensidad y energia: indicadores de proyeccién vocal y variabilidad expresiva.

= Pardametros espectrales: como formantes, coeficientes cepstrales (MFCCs) y pendientes de

espectro, que aportan informacién sobre timbre y articulacién.

» Medidas de perturbacién: jitter, shimmer y relacién armoénicos-ruido (HNR), asociadas a la

estabilidad y calidad de la voz.
= Dindmica temporal: métricas sobre la estructura de segmentos sonoros y silencios.

En total, la configuracion eGeMAPSvO1a produce 88 caracteristicas por cada segmento de audio
analizado, cada una representada mediante sus respectivos descriptores estadisticos cuando co-
rresponde. Estas caracteristicas son ampliamente utilizadas en estudios de andlisis de voz y han
demostrado ser efectivas para capturar aspectos emocionales y psicolégicos en la comunicacién

verbal [36,[37].

Transcripcién y embeddings textuales con Whisper y BETO

El procesamiento de los segmentos de audio correspondientes a las respuestas verbales se realiza
mediante el modelo Whisper, desarrollado por OpenAl, el cual permite generar transcripciones
automaticas de audio a texto con alta precisién y soporte para multiples idiomas, incluido el es-
pafiol, como se describe en la Seccién Cada archivo de audio se transcribe en su totalidad,
generando un texto limpio por cada respuesta. Esta transcripcién automatica asegura consistencia

en el registro verbal y reduce la posibilidad de sesgos humanos en el proceso de anotacién.

Con el texto transcrito, se obtienen representaciones seménticas a través de BETO [28], un mo-
delo de lenguaje entrenado especificamente para el espafiol. Cada respuesta se transforma en un

vector de embeddings con una dimension de 768 (véase Secciéon [3.2.2), lo que permite capturar de
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forma numérica el contenido semantico y contextual de las respuestas de los participantes. Estas
representaciones vectoriales facilitan la comparacion entre respuestas, asi como su integracién con

modalidades no verbales para el entrenamiento de modelos multimodales.

De esta manera, la informacién textual obtenida complementa a los indicadores biométricos, fa-
ciales y actsticos, aportando una capa semantica que enriquece la interpretacion global del estado

emocional y psicosocial de cada participante.
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FIGURA 4.10: Flujo de extraccién de caracteristicas biométricas, faciales, actisticas y
textuales, con la dimensionalidad resultante en cada modalidad.

En resumen, la Figura[4.10|representa el flujo completo del proceso de extraccién de caracteristicas,
que inicia con la captura de las entrevistas grabadas y la recoleccién de datos biométricos. Poste-
riormente, cada modalidad se procesa para generar vectores de caracteristicas segtin lo descrito
en las secciones anteriores, asegurando un marco metodolégico unificado que permite la futura

integracion de la informacién en un modelo multimodal de analisis.

4.5. Validacién y control de calidad de datos

Con el objetivo de garantizar la confiabilidad de las modalidades que conforman el anélisis multi-
modal, se implementa un proceso de validacién y control de calidad tanto para las transcripciones

de audio como para los datos biométricos obtenidos de los dispositivos wearables.
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4.5.1. Validaciéon de datos textuales

La calidad de las transcripciones obtenidas mediante el sistema de reconocimiento automaético de
voz (ASR) se evaltia a partir de la lectura controlada de un parrafo estdndar incluida en la etapa
1 de la entrevista (véase Seccién [4.3.2). Esta instancia proporciona un texto de referencia idéntico
para todos los participantes, lo que permite cuantificar objetivamente la precision del sistema de

transcripcion y estimar su desempefio esperado en las respuestas a preguntas abiertas.

Las transcripciones se normalizan convirtiendo todo el texto a mintsculas, eliminando tildes, su-

primiendo signos de puntuacién y reduciendo los espacios multiples a un solo espacio.

Métricas de evaluacion

Se calcula la métrica Word Error Rate (WER), ampliamente utilizada en la evaluacién de sistemas
de reconocimiento automatico de voz. El WER cuantifica el namero de errores cometidos en una
transcripcién considerando sustituciones, eliminaciones e inserciones de palabras respecto a un

texto de referencia.

Formalmente, el WER se define como:

WER = % 4.1)

donde S corresponde al ntiimero de sustituciones, D al de eliminaciones, I al de inserciones y N al

ntmero total de palabras en la transcripcién de referencia.

El uso del WER se justifica en este estudio porque las transcripciones automaticas constituyen
la base para la generacién de embeddings textuales. En este contexto, los errores de sustitucion,
insercién u omisién de palabras pueden alterar el contenido seméntico de las representaciones,
lo que afecta directamente la calidad del vector multimodal consolidado y, en consecuencia, el

desempefio de los modelos de clasificacion.
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Resultados y criterios de aceptacion

Los resultados que se presentan en la Figura muestran que la mayoria de los participantes
obtiene transcripciones exactas (WER = 0). Un grupo menor presenta entre una y cuatro palabras
incorrectas, lo que corresponde a un rango de 0,05 < WER < 0,20, considerando un total de 20 pa-
labras en el parrafo de referencia. No se registran casos con errores superiores a seis palabras (WER
> 0,25). En este contexto, se aceptan todas las transcripciones para el andlisis, bajo el supuesto de

que el desempefio observado se mantiene en las respuestas a las preguntas abiertas.

Distribucién del Word Error Rate (WER) por participante (n = 36)
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Porcentaje de error en palabras (WER) (%)

FIGURA 4.11: Distribucién del porcentaje de error en palabras (Word Error Rate, WER)
obtenido en la validacién de transcripciones por participante.

4.5.2. Control de los datos biométricos

El anélisis se centra en la sefial de frecuencia cardiaca registrada por dispositivos wearable con una
resoluciéon de un minuto. Se identifican intervalos con ausencia de datos, atribuibles principalmen-

te a pérdidas de conectividad o problemas de sincronizacién. En esta etapa no se evalta la calidad
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de la medicién realizada por los sensores, sino que se enfatiza iinicamente la cuantificacién de la

pérdida de datos durante el periodo minimo de 48 horas de uso del dispositivo.

Cuantificacién de datos capturados

Durante el periodo de 48 horas de uso del dispositivo se espera la captura de un registro por minu-
to, equivalente a 2880 mediciones por participante. No obstante, se anticipa una pérdida minima
de datos ocasionada por factores externos, como el tiempo requerido para la devolucién del dis-
positivo, que puede variar segtin la disponibilidad del participante. Esta pérdida se estima en un

rango de 1 a 2 horas (60 a 120 registros).

Datos capturados por el dispositivo en el periodo de 48 horas (n = 36)
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FIGURA 4.12: Distribucién de la cantidad de datos capturados por cada participante
durante el periodo de 48 horas de medicién con el dispositivo.

La Figura muestra la distribuciéon de la cantidad de datos capturados por los dispositivos du-
rante el periodo de 48 horas de medicién en los 36 participantes. Se observa que, en la mayoria
de los casos, la captura de registros se aproxima al valor esperado (2880 registros), con una me-
diana cercana a los 2500 datos. Sin embargo, también se identifican algunos valores atipicos con
una cantidad considerablemente menor de mediciones (alrededor de 1200 a 1700), lo que evidencia
pérdidas asociadas a factores externos o problemas de sincronizacién. El rango intercuartilico se
concentra entre aproximadamente 2300 y 2700 registros, reflejando que, pese a las pérdidas ocasio-

nales, la mayoria de los participantes alcanz6 una cobertura de datos cercana a lo planificado.
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Tratamiento de datos faltantes

Dado que el porcentaje de datos perdidos dentro del periodo de captura es bajo en la mayoria de
los casos, se aplica una estimacion de valores faltantes mediante interpolacién lineal. Este procedi-
miento se limita al intervalo comprendido entre el primer y el Gltimo registro del dispositivo, con
el fin de preservar la variabilidad natural de la sefial. De este modo, no se fuerza la serie a alcanzar

las 2880 mediciones tedricas.

La Figura muestra la distribucién de la cantidad de registros perdidos por diversos motivos.
En general, las pérdidas se mantienen en valores bajos, aunque se observan algunos casos puntua-

les con mayor nivel de interrupcion.

Datos perdidos durante la medicién del dispositivo (n = 36)
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FIGURA 4.13: Distribucién de la cantidad de datos perdidos por participante durante
el periodo de medicién del dispositivo.

La Figura ilustra la cantidad de registros disponibles tras la interpolacién aplicada, donde la

mayoria de los participantes alcanzan valores cercanos al total teérico esperado.

Este ajuste permite recuperar de manera adecuada la continuidad de las series temporales y recal-
cular métricas en los perfiles de suefio, en particular aquellas relacionadas con los descriptores de

la frecuencia cardiaca, que podrian verse afectadas por la pérdida de datos en distintos periodos.
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Datos disponibles en el periodo de 48 horas (n = 36)
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FIGURA 4.14: Distribucién de la cantidad de datos disponibles por participante tras

la estimacién de valores faltantes mediante interpolacién lineal, durante el periodo

de 48 horas de medicién. La linea roja punteada indica el valor teérico esperado de
2880 mediciones.

4.5.3. Aplicacion de descriptores estadisticos

Con el objetivo de ampliar el analisis de la sefial de frecuencia cardiaca durante el periodo de
medicién, se aplican los descriptores estadisticos descritos en la Seccién a la serie temporal
obtenida tras la interpolacién de los datos faltantes. De esta manera, se pasa de contar con una
Unica caracteristica (registro de la frecuencia cardiaca por minuto) a un conjunto de diez métricas

que describen de forma mds completa su comportamiento en el periodo de estudio.

El mismo procedimiento se aplica a las series temporales correspondientes a las caracteristicas ex-
traidas mediante OpenFace, abarcando las variables asociadas a la pose de la cabeza, las unidades
de accion facial y la direccién de la mirada. En este caso, se calculan todas las métricas excepto
la entropia, de modo que cada variable queda representada por un conjunto de descriptores que
resumen su comportamiento global durante el periodo analizado y permiten identificar patrones

y variaciones relevantes.

Este enriquecimiento de la representacion posibilita capturar no solo las propiedades de tenden-
cia central y dispersién, sino también aspectos relacionados con la forma y la complejidad de la

distribucién de las sefiales, favoreciendo un andlisis méas profundo de las variaciones fisioldgicas
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y conductuales.

4.6. Modelaciéon y evaluacién

El conjunto de datos utilizado para el modelamiento se genera y prepara siguiendo la metodologia
descrita en las secciones anteriores, a partir de cinco instancias por participante —cuatro corres-
pondientes a preguntas abiertas y una a la actividad de lectura controlada—. Cada una de estas
instancias se registra en tres modalidades principales: audio (88 caracteristicas), rasgos faciales con
sus descriptores estadisticos (49 x 9 = 441 caracteristicas) y embeddings textuales obtenidos de las
transcripciones (vector de 768 dimensiones). De forma complementaria, se incorporan métricas
derivadas de la sefial de frecuencia cardiaca y caracteristicas relacionadas con el perfil de suefio

del participante, obtenidas a partir del monitoreo continuo.

No obstante, la actividad de lectura controlada no se considera para el modelamiento, ya que
su proposito principal es proporcionar un punto de referencia uniforme para la validacién de las
transcripciones y, de este modo, incrementar la fiabilidad de los datos lingiiisticos obtenidos (véase

Seccién 4.5.1), més que capturar sefiales emocionales.

En esta etapa se busca probar de manera experimental la viabilidad de integrar estas modalidades
heterogéneas en un solo modelo, mds que optimizar el rendimiento absoluto. La naturaleza piloto
del estudio implica que la muestra es reducida (36 participantes), con una dimensionalidad inicial
elevada, lo que incrementa el riesgo de sobreajuste y limita la capacidad de generalizacion de los

resultados.

El tamafio reducido aumenta la probabilidad de que el conjunto de entrenamiento y el de prueba
no presenten una distribucion perfectamente equilibrada de las etiquetas, lo que puede introdu-
cir sesgos en la evaluacién y dificultar la interpretacion del rendimiento. Esta situacién resulta
especialmente relevante si las clases de interés no estdn representadas de manera uniforme en la
muestra, ya que un desbalance en la proporcién de etiquetas entre entrenamiento y prueba pue-
de favorecer la prediccion de la clase mayoritaria y subestimar la capacidad real del modelo para

discriminar la minoritaria.
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4.6.1. Enfoque del problema y construccién de etiquetas

El modelamiento se plantea como un problema de clasificacién supervisada, en el cual las etique-
tas se asignan a partir de los puntajes obtenidos en el instrumento PHQ-4 aplicado en la etapa
de caracterizacion de participantes (véase Seccién [£.2). Dado que este cuestionario evalda sinto-
matologia de ansiedad y depresiéon mediante sus subescalas GAD-2 y PHQ-2, se construyen dos

clasificadores binarios independientes segtin las escalas de los instrumentos (véase Tabla [4.1):

= Clasificador de ansiedad: etiqueta positiva si el participante presenta sintomas de ansiedad

y negativa en caso contrario.

» Clasificador de depresidn: etiqueta positiva si el participante presenta sintomas de depresion

y negativa en caso contrario.

El andlisis previo de la distribucién de etiquetas en ambos clasificadores permite identificar el
grado de balance entre clases, lo que a su vez orienta la seleccion de métricas de evaluacién mas
adecuadas que la accuracy en contextos potencialmente desbalanceados. La Figura muestra
la proporcién de participantes en las clases positiva y negativa para ansiedad, mientras que la

Figura4.15b|presenta la distribucion equivalente para depresion.

Distribucién de participantes segtn la Distribucién de participantes segtn la
presencia de ansiedad n = 36 presencia de depresion n = 36
Ansiedad (19) Depresién (14)

No Ansiedad (17) No Depresién (22)

(A) Ansiedad. (B) Depresion.

FIGURA 4.15: Distribucién de etiquetas binarias segtin el instrumento PHQ-4 (n =
36), para las condiciones de ansiedad (izquierda) y depresion (derecha). Convenciéon
de color: rojo = presencia del sintoma, azul = ausencia.
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4.6.2. Descripcién y particion del conjunto de datos

Previo al modelamiento, se consolida el conjunto final de caracteristicas combinando todas las
modalidades extraidas: facial, actstica, textual y biométrica. Cada participante queda representado
por un tnico vector resultante de la concatenacién de todas las modalidades, generando asi una

representacion multimodal completa.

La Tabla resume las modalidades utilizadas, la dimensionalidad resultante de cada bloque
de caracteristicas, el tipo de agregaciéon temporal aplicado y observaciones relevantes sobre su

procesamiento.

TABLA 4.3: Resumen de modalidades y caracteristicas utilizadas en el modelamiento

Modalidad Dims.? Agregacién temporal Observaciones

Facial 441¢  Agregacion estadistica Filtrado por indice de confianza > 0.85 para
por caracteristica descartar detecciones poco fiables.

Actstica 88  Vector agregado por pre- Descriptores estadisticos predefinidos para
gunta analisis afectivo.

Textual 768  Vector por pregunta Representacion densa del contenido semanti-

co de las respuestas transcritas.

Biométrica 18 Vector tnico por partici- Incluye descriptores de frecuencia cardfaca y

pante métricas del periodo de suefioP.

@ Dimensioén del bloque de caracteristicas.

b Descriptores: tiempo despierto, suefio ligero, REM, profundo y total.

¢ Se realiz6 la aplicacién de descriptores estadisticos a cada una de las caracteristicas obtenidas por cada
una de las preguntas de la entrevista realizada al participante.

La concatenacién de estas modalidades genera un vector de 5206 caracteristicas por participante,
para un total de 36 participantes en el conjunto de datos. Cada participante cuenta con dos etique-
tas binarias independientes, correspondientes a los clasificadores de ansiedad y depresién, dado
que se construyen dos clasificadores independientes. De estas caracteristicas, 1297 provienen de

cada una de las preguntas de la entrevista realizada a los participantes.

Para la evaluacion, el conjunto se divide en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para prueba,

lo que corresponde a 25 y 11 participantes, respectivamente. La divisién se lleva a cabo mediante
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muestreo estratificado, con el fin de preservar la proporcién original de clases en cada clasificador.

La Tabla 4.4| presenta la distribucién de participantes y etiquetas en cada subconjunto.

TABLA 4.4: Distribucion de participantes y etiquetas en la particién 70/30.

Clasificador Conjunto # Participantes Positivas Negativas
Ansiedad Entrenamiento 25 13 12
Prueba 11 6 5
., Entrenamiento 25 10 15
Depresion
Prueba 11 4 7

4.6.3. Integracién multimodal

Con el fin de aprovechar de manera conjunta la informacién proveniente de las distintas fuentes
de datos, se disefia un esquema de integraciéon multimodal. Este procedimiento busca combinar
de forma coherente las sefiales faciales, actsticas y textuales, asi como las métricas biométricas
complementarias, con el objetivo de construir una representacién unificada de cada participante,
que tras la reduccién de dimensionalidad resulta mds compacta e interpretable que un vector de

caracteristicas concatenado en bruto.

Cada entrevista se divide en cuatro instancias correspondientes a las preguntas abiertas, tratadas
como bloques independientes de caracteristicas. Cada bloque integra tres modalidades principales:
facial, acustica y textual. En esta dltima, las transcripciones se representan mediante embeddings,
generando vectores de 768 dimensiones por cada respuesta. La elevada dimensionalidad resul-
tante, combinada con el reducido namero de participantes, incrementa de manera considerable el

riesgo de sobreajuste y limita la posibilidad de interpretar directamente los resultados.

Para mitigar esta problemadtica, se plantea de forma experimental un primer enfoque de integra-
cién directa, consistente en la concatenaciéon de todas las modalidades junto con las métricas bio-
métricas. Posteriormente, se aplica una normalizacién del conjunto seguida de una reduccién de

dimensionalidad mediante PCA, preservando el 90 % de la varianza.

La Figura ilustra el procedimiento de este enfoque de integracién directa, considerando los

datos en su estado original.
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|Frecuencia cardiaca| | Perfil de suefio | | Faciales | | Audio | | Transcripciones
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FIGURA 4.16: Integracién multimodal de datos faciales, actsticos y textuales, junto
con métricas biométricas (enfoque directo).

4.6.4. Seleccion de caracteristicas relevantes

Con el fin de complementar el enfoque anterior, se explora una segunda estrategia que incorpora
un proceso de seleccion de caracteristicas previo a la integracién multimodal. Para ello, se apli-
ca un andlisis de correlaciéon de Pearson entre cada variable y la etiqueta de interés, considerando
tnicamente el conjunto de entrenamiento para evitar sesgos en la evaluacion. Este coeficiente se
emplea por su uso en la literatura para la seleccién de caracteristicas extraidas con herramien-
tas como OpenFace, como es el caso de este estudio, replicando parcialmente la metodologia de

trabajos previos [23].

El anélisis se realiza de forma independiente para los dos problemas de clasificacién (véase Sec-
cién [4.6.1), aplicando un umbral minimo sobre el valor absoluto de la correlacién para retener
Unicamente las variables mds informativas, segin el coeficiente de Pearson (véase Seccién .
Ademas, para capturar posibles variaciones contextuales, el procedimiento se replica de manera
separada en cada una de las preguntas abiertas, lo que permite identificar tanto atributos consis-
tentes a lo largo de los distintos estimulos como otros cuya relaciéon con la etiqueta depende del

contenido y la carga emocional de la pregunta.
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FIGURA 4.17: Pipeline de integracién multimodal con seleccién de caracteristicas ba-
sada en correlacion de Pearson.

El pipeline de este enfoque se presenta en la Figura donde se muestra la secuencia de pasos
seguida: en cada bloque de pregunta se realiza la seleccién de caracteristicas por modalidad junto

con su respectiva normalizacién.

En el caso particular de las transcripciones, se aplica ademas una reduccién de dimensionalidad
mediante PCA. Finalmente, los vectores resultantes se integran en una representacién multimodal

unificada, la cual se normaliza nuevamente antes de utilizarse en el entrenamiento del modelo.

De manera complementaria, en las Figuras y se presentan los resultados del andlisis ex-
ploratorio, destacando las cinco caracteristicas con mayor correlacién respecto de cada etiqueta,
desglosadas por pregunta abierta. En términos generales, en ambas condiciones se observa un
predominio de variables faciales, lo cual resulta esperable dada su elevada dimensionalidad (441

frente a 88 acusticas).

No obstante, también se identifican variables actsticas con niveles de correlacién comparables a las
faciales, lo que sugiere que la sefial de audio constituye una fuente complementaria de informacién

relevante.
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Correlacion de caracteristicas faciales y de audio respecto a ansiedad
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FIGURA 4.18: Top 5 caracteristicas mas correlacionadas con la etiqueta de ansiedad,
evaluadas por pregunta abierta.
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Correlacion de caracteristicas faciales y de audio respecto a depresion

06 Correlacién de caracteristicas para la pregunta 1 Correlacién de caracteristicas para la pregunta 2
s Caracteristicas de audio
0.52 051
050 mmmmm Caracteristicas faciales
0.5 1 0.5 1
0.45 0.44
0.4 1 0.4+

Correlacién
(==
w
Correlacién
S
o

021 0.2
0.14 0.1 1
0.0- 0.0-
6 > & & & [ > 6 & N
@e\ z"\(\ : é\r\ - @’\ @"\ @C’\ 2")\"\ S : @’\ “"5‘?}
N\ Q Q R\ N\ Q NN
,\9@ \S\\Q \Bb\ \@9\ S)\Q ,@\Q S)\Q < \@9\
® ? ¥ ® ® ® ? S ®

Correlacién de caracteristicas para la pregunta 4

0.55

Correlacién

Correlacién
o o
o =

<
o
)

o
s
)

0.0-

FIGURA 4.19: Top 5 caracteristicas mas correlacionadas con la etiqueta de depresion,
evaluadas por pregunta abierta.

4.6.5. Entrenamiento preliminar

Con el objetivo de evaluar de forma preliminar el rendimiento de los vectores obtenidos tras la
integracion multimodal —considerando los enfoques descritos en las secciones anteriores—, se
implementa un esquema de validacion cruzada estratificada. Este procedimiento permite estimar

la capacidad de generalizacion de los modelos a partir de un conjunto reducido de participantes,
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manteniendo en cada particion la proporcién original de clases.

Se emplea StratifiedKFold con cinco particiones (folds), aleatorizando la asignacién de las mues-
tras antes de cada divisién. En cada iteracién, cuatro particiones se destinan al entrenamiento y la
restante a prueba, rotando estos roles hasta completar las cinco evaluaciones. Este enfoque resulta
especialmente adecuado en escenarios con pocos datos —como en este caso, con 36 participan-
tes—, ya que asegura que cada instancia participe tanto en el entrenamiento como en la valida-
cién, reduciendo la dependencia de una tnica divisién del conjunto. Cuando corresponde (véase
Seccién , la validacién cruzada se aplica exclusivamente sobre el subconjunto de entrena-
miento, resguardando que la seleccion de modelos e hiperpardmetros no incorpore informacién

del conjunto de prueba.

En cada modelo se realiza un ajuste de hiperpardmetros mediante biisqueda en malla (Grid Search),
explorando multiples combinaciones para Random Forest, Support Vector Machine y Logistic Regres-
sion. Tanto la seleccion de caracteristicas basada en correlacién de Pearson como la reduccién de
dimensionalidad (PCA) se incluyen dentro del pipeline de aprendizaje, por lo que se ajustan exclu-
sivamente con los datos de entrenamiento de cada fold, evitando fuga de informacién. La métrica
empleada para seleccionar el mejor modelo en la bisqueda es F1-score (ver detalles en los resulta-
dos), manteniéndose el mismo espacio de biisqueda y los mismos clasificadores en ambos esque-
mas de integracion, de modo que la tinica diferencia entre evaluaciones corresponde a la estrategia

de integracién multimodal empleada.

4.6.6. Evaluaciéon comparativa del modelo multimodal

Con el objetivo de analizar el efecto de las dos estrategias de integraciéon propuestas, se evaltian
de manera independiente dos configuraciones experimentales para cada problema de clasificacién
(ansiedad y depresion). La primera corresponde al enfoque de integracion directa descrito en la
Seccién en el cual se concatenan todas las modalidades junto con las métricas biométricas y
se aplica tnicamente una reduccién de dimensionalidad mediante PCA. La segunda incorpora el
procedimiento de seleccién de caracteristicas descrito en la Secciéon donde se retienen tni-
camente las variables que superan el umbral de correlacién definido por modalidad y pregunta,

integrandose posteriormente en un vector consolidado por participante.
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En ambos casos, el rendimiento se calculé exclusivamente sobre el conjunto de prueba definido
previamente (véase Seccién [£.6.2), utilizando los mismos clasificadores —Random Forest, Support
Vector Machine 'y Logistic Regression— y los hiperparametros resultantes del mismo espacio de bts-
queda, de manera que la tinica diferencia entre configuraciones corresponde a la estrategia de inte-
graciéon empleada. Las métricas consideradas fueron FI-score, ROC-AUC y Accuracy, seleccionadas

por su complementariedad en contextos con posibles desbalances de clase.

TABLA 4.5: Comparaciéon de métricas para ansiedad entre modelo con una integra-
cién directa y con seleccién de caracteristicas.

Enfoque Clasificador Fl-score ROC-AUC Accuracy Recall Precision
ID SVM 0,706 0,500 0,545 1,000 0,545
ID Logistic Regression 0,615 0,533 0,545 0,667 0,571
1D Random Forest 0,706 0,333 0,545 1,000 0,545
SC SVM 0,500 0,500 0,455 0,500 0,500
SC Logistic Regression 0,800 0,800 0,818 0,667 1,000
SC Random Forest 0,600 0,633 0,636 0,500 0,750

ID: Integracién Directa.

SC: Seleccion de Caracteristicas.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla[4.5|para el caso de ansiedad y en la Tabla[4.6|para
depresion. En el primer caso, la estrategia con seleccion de caracteristicas permitié un incremento
claro en el desemperio, particularmente con el clasificador de Logistic Regression, que alcanzé va-
lores superiores en todas las métricas evaluadas. Esto sugiere que, para este escenario, el filtrado
previo contribuye a reducir el ruido derivado de la alta dimensionalidad y a facilitar la identifica-

cién de patrones relevantes.
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TABLA 4.6: Comparacion de métricas para depresion entre modelo con una integra-
cién directa y con seleccién de caracteristicas.

Enfoque Clasificador Fl-score ROC-AUC Accuracy Recall Precision
ID SVM 0,533 0,143 0,364 1,000 0,363
ID Logistic Regression 0,571 0,821 0,727 0,500 0,667
1D Random Forest 0,727 0,857 0,727 1,000 0,571
SC SVM 0,533 0,357 0,364 1,000 0,364
SC Logistic Regression 0,444 0,643 0,545 0,500 0,400
SC Random Forest 0,571 0,750 0,727 0,500 0,667

ID: Integracién Directa.

SC: Selecciéon de Caracteristicas.

En contraste, para depresién, los mejores resultados se observaron en el modelo con integraciéon
directa, destacando el desempefio de Random Forest, que alcanz6 valores superiores de Fl-score,
ROC-AUC y Accuracy. Esto podria indicar que, en este caso, la eliminacién de variables mediante
el criterio de seleccién basado en el coeficiente de correlacion de Pearson redujo informacién po-
tencialmente valiosa o que los patrones asociados a la etiqueta se encuentran distribuidos en un
conjunto mas amplio de caracteristicas, lo cual dificulta su captura mediante un andlisis univariado

de correlacién.

En conjunto, los resultados muestran que la utilidad de la seleccién de caracteristicas no es uni-
forme entre las etiquetas consideradas. Mientras que para ansiedad la estrategia de filtrado previo
favorecié un desemperio mds robusto, en depresién el modelo con integraciéon directa preservo
mas informacioén relevante. Estos hallazgos deben entenderse en el marco del caracter exploratorio
del estudio y la reducida cantidad de participantes en relacién con la dimensionalidad de los datos,
lo que obliga a interpretar los resultados con cautela y refuerza la necesidad de seguir evaluando

estrategias multimodales mds sofisticadas.
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Mejor modelo para ansiedad

En el caso de ansiedad, el mejor desempefio se obtuvo con el clasificador de Logistic Regression
bajo la estrategia de seleccién de caracteristicas. Este modelo alcanzé un F1-score y un ROC-AUC
superiores a los de Random Forest y SVM, lo que confirma la utilidad del filtrado previo en la

reduccién de ruido y la identificaciéon de variables relevantes.

Matriz de confusién - Ansiedad (LR)

1.0

0.8

Sin Ansiedad

0.4

Etiqueta real

Ansiedad
0.2

T
Sin Ansiedad Ansiedad
Etiqueta predicha

FIGURA 4.20: Matriz de confusién del mejor modelo para ansiedad (Logistic Regres-
sion, seleccién de caracteristicas).

La Figura presenta la matriz de confusién correspondiente, evaluada sobre el conjunto de
prueba. Se observa que el modelo alcanzé una tasa de verdaderos negativos de 100 %, clasificando
correctamente a todos los participantes sin ansiedad, y una tasa de verdaderos positivos de 67 %, lo
que indica que identific6 dos tercios de los casos con ansiedad. Estos resultados reflejan un equili-
brio adecuado entre ambas medidas, aunque persisten errores en la detecciéon de participantes con

sintomatologia ansiosa.
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Efecto de las caracteristicas en la prediccién de ansiedad (Logistic Regression)
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P2 Pose-Ry (rotY) p
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FIGURA 4.21: Efecto de las caracteristicas para el modelo de Logistic Regression en

La Figura presenta los coeficientes estimados por el modelo de Logistic Regression en la pre-
diccién de ansiedad. La vigilia nocturna (minutos despierto durante la noche) se identifica como
la caracteristica con mayor coeficiente positivo, lo que indica que un incremento en el tiempo de
vigilia se asocia con una mayor probabilidad de ansiedad. En contraste, la AU14 (Dimpler, sonri-
sa social) muestra el coeficiente negativo de mayor magnitud, sefialando que su mayor presencia
se relaciona con una menor probabilidad de ansiedad. Estos resultados ponen de relieve la con-

tribucién conjunta de los biomarcadores fisiol6gicos del suefio y de las expresiones faciales como

ansiedad.

variables clave para la prediccién de ansiedad.

1.25
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Mejor modelo para depresién

Para la clasificacién de depresidn, el rendimiento mas alto se obtuvo con el modelo de Random
Forest bajo el esquema de integracién directa de modalidades. A diferencia de lo observado en
ansiedad, en este caso la seleccion de caracteristicas redujo informacién relevante, lo que se tradujo

en un peor desempefio de los modelos entrenados con esa estrategia.

La matriz de confusion del modelo ganador, mostrada en la Figura refleja una capacidad
razonable para discriminar entre participantes con y sin sintomas de depresién, aunque con cierta

tendencia a favorecer la clase negativa.

Matriz de confusién - Depresién (RF)

1.0

Sin depresién

Etiqueta real

0.4

Depresién
F0.2

T
Sin depresién Depresién

Etiqueta predicha

FIGURA 4.22: Matriz de confusién del mejor modelo para depresién (Random Forest,
integracién directa).
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Conclusiones

El desarrollo del estudio demuestra que la metodologia planteada es factible y coherente con los
objetivos definidos. La fase de caracterizacion inicial de los participantes, sustentada en un ins-
trumento sociodemogréfico y psicométrico disefiado especificamente para este fin, proporciona
una base sélida para el analisis. La incorporacién de escalas validadas internacionalmente, co-
mo el PHQ-4, no solo entrega indicadores confiables del bienestar, sino que también asegura la
comparabilidad metodolégica con trabajos previos. Asimismo, la consideracién de aspectos de re-
presentatividad, como el balance de género, contribuye a reducir sesgos y a mejorar la diversidad

de condiciones evaluadas, reforzando la solidez del disefio experimental.

La implementacién del protocolo experimental confirma la viabilidad técnica de realizar una cap-
tura sincronizada y no invasiva de datos biométricos, faciales y actisticos en un contexto universi-
tario. Este proceso se respalda en procedimientos de validacién y control de calidad, como el uso
del WER para evaluar las transcripciones y la cuantificacién de pérdidas en los registros genera-
dos por los dispositivos wearables. La metodologia aplicada para la obtencién y filtrado de datos
permite preservar la integridad de la informacién, aunque se reconocen oportunidades para in-
corporar estrategias de validacién mds avanzadas en futuros estudios con el fin de incrementar la

confiabilidad del sistema.

En la etapa de modelacién se desarrolla un primer prototipo multimodal que integra de mane-
ra estructurada las diferentes fuentes de informacién —biométrica, facial, actstica y textual— en
un tnico vector de caracteristicas por participante. Este modelo, entrenado y evaluado de forma
preliminar, aborda la clasificacién binaria de sintomas de ansiedad y depresién utilizando el PHQ-

4 como referencia, y explora estrategias de seleccién de caracteristicas basadas en correlacién de
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Pearson para optimizar su rendimiento. Aunque los resultados deben interpretarse con cautela
debido al tamafio reducido de la muestra, se evidencia que la integracién de modalidades hetero-
géneas y la seleccion de atributos relevantes pueden mejorar de manera consistente la capacidad

predictiva.

De cara al futuro, se recomienda ampliar tanto el tamafio como la diversidad de la muestra con
el propdsito de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. Asimismo, resulta pertinente
profundizar en el andlisis del aporte especifico de cada modalidad —biométrica, facial, actstica
y textual— y en cémo las distintas preguntas planteadas durante la entrevista inciden en el de-
sempefio del sistema. Este tipo de evaluaciéon permitiria identificar combinaciones de variables y
estimulos mds informativas, optimizando la estructura del modelo. Paralelamente, la exploraciéon
de técnicas avanzadas de integracién multimodal y de métodos de aprendizaje profundo podria

facilitar la deteccién de relaciones complejas y no lineales entre las fuentes de datos.
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A. Anexos

A continuacién se presenta la informacién complementaria que refuerza y amplia el contenido del

estudio

A.1. Anexo 1: Formato de consentimiento informado

Estimado (a) participante:

Ud. ha sido invitado/a participar en el estudio modelo multimodal no invasivo para la estima-
cion preliminar del bienestar estudiantil, a cargo de Ricardo Flores Huenchullanca PhD., profesor
asistente del Departamento de Ingenieria Informatica y Ciencias de la Computacién (DIICC) de la

Universidad de Concepcién.

El objetivo del proyecto es validar un modelo multimodal de caracterizaciéon de patrones, a partir
de la recoleccién no invasiva de datos biométricos mediante dispositivos wearables, asociados al

bienestar de estudiantes de ingenieria de la Universidad de Concepcién.

Si usted decide participar del estudio, se le pedird que acepte su participacién a través del presente
consentimiento informado. Su participacién consistird en completar un formulario de informacién
sobre sus caracteristicas sociodemogréficas y screening para estrés, soledad, depresion y percep-
cién de soledad, una breve entrevista grabada (video y audio) y la utilizacién de un reloj inteligente
que mide sus biomarcadores (ritmo cardiaco, saturaciéon de oxigeno, ntimeros de pasos, patrones

de suefio) durante 2 dias.

Un eventual riesgo podria ser que se sintiera incomodo/a mientras contesta este cuestionario. No

obstante, usted es libre de dejar el estudio en cualquier momento, sin necesidad de dar ningan
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tipo de explicacion. La informacién que usted aporte sera de gran valor para la investigacion res-
pecto a la relacién existente entre los mecanismos de aprendizaje automaético para el monitoreo de

bienestar estudiantil.

Toda la informacién derivada de su participacion serd manejada con estricta confidencialidad a
través de un sistema de informacién anonimizado. Sélo el equipo de investigacién tendra acceso
a los datos por usted proporcionados. La informacién serd resguardada segiin todos los requeri-
mientos que las leyes chilenas explicitan (ley 20.120). Asimismo, tanto en el andlisis como en la
publicacién y difusién cientifica de los resultados, no se identificara la identidad de ninguno de lo-
s/as participantes ni su respectiva organizacion, para asi resguardar el anonimato. La informacién
que entregue mediante su participacién sélo serd utilizada con fines cientificos y relativos a esta

investigacién y no serd usada con fines ajenos a los explicitamente expresados en este documento.

La participacion en esta investigacion es absolutamente voluntaria y usted puede retirarse en cual-

quier momento del estudio, sin que ello tenga ninguna consecuencia.

Cualquier pregunta que yo quisiera hacer con relacién a mi participaciéon en este estudio sera con-
testada por el/la investigador/a responsable en el correo electrénico riflores@udec.cl. Para cual-
quier duda que no me haya sido satisfactoriamente resuelta por el investigador responsable me
podré dirigir a la Dra. Sandra Saldivia Presidenta del Comité de Etica, Bioética y Bioseguridad de

la Universidad de Concepcién. Correo: secrevrid@udec.cl.

Después de haber recibido y comprendido la informacién de este documento y de haber podido
aclarar todas mis dudas, otorgd el consentimiento para participar en el estudio: Modelo multimo-

dal no invasivo para la estimacién preliminar del bienestar estudiantil.

Comprendo y acepto la informacién que se entregé anteriormente y declaro conocer los objetivos

del estudio.

En atencién a estas consideraciones, libremente marque la que corresponda.

Yo Acepto [ ] Yo No Acepto[ ]

Nombre y firma del participante
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A.2. Anexo 2: Descripcion de caracteristicas extraidas con OpenFace y

OpenSMILE

Con el fin de complementar la descripcion metodolégica presentada en el Capitulo 4, en este anexo
se detallan las principales caracteristicas extraidas a partir de las modalidades facial y actstica

mediante las herramientas OpenFace y OpenSMILE, respectivamente.

La inclusién de estas modalidades responde a la necesidad de contar con indicadores objetivos y
cuantificables que reflejen tanto la expresividad no verbal (movimientos faciales, mirada y micro-
expresiones) como la prosodia vocal (entonacién, energia y calidad de la voz), dimensiones que
la literatura cientifica ha asociado estrechamente con la manifestacion de estados emocionales y

alteraciones del bienestar.

En las siguientes secciones se presenta una sintesis de los tipos de variables generadas por cada
herramienta, la forma en que fueron representadas y los descriptores estadisticos aplicados para

consolidar un vector de caracteristicas robusto y comparable entre participantes.

A.2.1. Caracteristicas extraidas con OpenFace

Complementando lo descrito en el marco tedrico acerca de OpenFace, en este anexo se presenta
un mayor nivel de detalle respecto de las variables generadas por la herramienta. OpenFace cons-
tituye una de las implementaciones mas utilizadas para la extraccién automatica de indicadores
faciales, incluyendo medidas relacionadas con la pose de la cabeza, la direcciéon de la mirada y las

Unidades de Accién Facial (Action Units, AUs).

Facial Action Coding System (FACS)

El Facial Action Coding System (FACS) define un conjunto amplio de Unidades de Accién (AUs),
cada una correspondiente a la contraccién de un musculo o grupo muscular especifico del rostro.
Estas unidades permiten descomponer expresiones faciales complejas en componentes musculares
béasicos y constituyen un estindar ampliamente utilizado en el andlisis del comportamiento no

verbal.
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OpenFace implementa un subconjunto de estas AUs, seleccionadas por su relevancia y frecuencia

en estudios de reconocimiento automatico de emociones. Dichas AUs se presentan en la Tabla[A.T]

TABLA A.1: Unidades de Accién Facial (AUs) reconocidas por OpenFace.

AU Descripcion

AUl  Levantamiento de ceja interna

AU2  Levantamiento de ceja externa

AU4  Fruncimiento de cejas

AU5  Apertura de parpados superio-
res

AU6  Elevacion de mejillas (sonrisa
genuina)

AU7  Tension de parpados inferiores

AU9  Arrugamiento de la nariz (dis-
gusto)

AU10 Elevacion del labio superior

AU Descripcion

AU12 Sonrisa (comisuras elevadas)

AU14 Asimetria bucal (desdén)

AU15 Descenso de comisuras labiales

AU17 Elevacién del mentén

AU20 Estiramiento horizontal de la-
bios

AU23 Compresion de labios

AU25 Separacion de labios

AU26 Apertura de la mandibula

AU28 Protrusion de labios

AU45 Parpadeo

Para cada AU, OpenFace entrega dos tipos de medidas:

» Presencia binaria, que indica si la unidad de accién estd activa en un fotograma (0 = ausente,

1 = presente).

= Intensidad escalar, representada en una escala continua que generalmente varia entre 0y 5,

donde valores mas altos reflejan contracciones musculares mas marcadas.

La combinacién de presencia e intensidad permite diferenciar entre microexpresiones sutiles y

gestos faciales de mayor magnitud. Por ejemplo, una sonrisa (AU12) puede detectarse con intensi-

dades bajas como una expresion leve o social, mientras que intensidades mds altas suelen asociarse

a emociones positivas genuinas.

Pose de la cabeza y direccién de la mirada

OpenFace proporciona medidas de la pose de la cabeza y de la direccién de la mirada, las cuales

son fundamentales para entender la orientacién visual del sujeto y su interaccion con el entorno.
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Ambas variables se representan mediante vectores tridimensionales que describen la rotacién al-
rededor de los ejes cartesianos x, y, z, lo que permite obtener una estimacién precisa de la postura

y el foco atencional.
En el caso de la pose de la cabeza, los valores corresponden a tres dngulos de rotacién:

= Yaw (rotacién sobre el eje vertical, y): indica la desviacion horizontal de la cabeza. Valores
positivos representan un giro hacia la derecha del observador, mientras que valores negativos

reflejan un giro hacia la izquierda.

= Pitch (rotacién sobre el eje horizontal, x): describe el movimiento de inclinacién vertical.
Valores positivos indican que el rostro se orienta hacia arriba, mientras que valores negativos

implican una inclinacién hacia abajo.

= Roll (rotacién sobre el eje longitudinal, z): corresponde a la inclinacién lateral del rostro.

Valores positivos representan una inclinacién hacia la derecha y negativos hacia la izquierda.

Por su parte, la direccién de la mirada se estima a partir de la posicion de las pupilas y la geome-
tria del globo ocular, generando vectores tridimensionales que describen la orientacion relativa de
ambos ojos respecto del rostro. Estos valores permiten identificar si la mirada estd dirigida hacia el
frente (valores cercanos a cero) o desviada hacia los lados, arriba o abajo. Un incremento positivo
en el eje x refleja una mirada hacia la derecha, mientras que un valor negativo indica una desvia-
cién hacia la izquierda. De manera andloga, valores positivos en el eje y representan una mirada

hacia arriba y valores negativos, hacia abajo.

La interpretacién conjunta de la pose y de la mirada resulta relevante en contextos experimentales,
ya que permite diferenciar, por ejemplo, entre un sujeto que desvia los ojos manteniendo la cabeza
estable (mirada periférica) y otro que gira toda la cabeza para orientar su atencién. Estas distincio-
nes aportan informacién complementaria sobre la implicacién atencional, el contacto visual y la

expresion de estados emocionales.
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A.2.2. Caracteristicas extraidas con OpenSMILE

La configuracién eGeMAPSvO1a. conf, utilizada en este estudio, genera un total de 88 caracteristicas
acusticas por segmento de audio. Estas variables se agrupan en categorias disefiadas para capturar
dimensiones prosddicas, espectrales y de calidad vocal de la sefial, ampliamente utilizadas en

investigaciones sobre voz y emociones [36]. La Tabla [A.2] resume estas categorias.

TABLA A.2: Resumen de las 88 caracteristicas actsticas extraidas con la configuracién
eGeMAPSvO1a de OpenSMILE.

Categoria Caracteristicas

Frecuencia fundamen- Variaciones bésicas del tono de voz: valores medios, dispersion,

tal (FO) percentiles y pendientes de ascenso y descenso.

Intensidad y energia Medidas de sonoridad que reflejan la fuerza y variabilidad del
volumen de la voz, incluyendo tendencias crecientes y decrecien-
tes.

Espectro Distribucion de energia en distintas frecuencias: flujo espectral,

alpha ratio, Hammarberg index y pendientes espectrales.

Coeficientes cepstrales Primeros cuatro coeficientes en segmentos vocalizados y no voca-

(MFCCs) lizados, que condensan la informacién del timbre y la resonancia
de la voz.

Calidad vocal y pertur- Indicadores de estabilidad como jitter, shimmer, relaciéon

bacién armoénicos-ruido (HNR) y medidas logaritmicas relativas al es-
pectro de armoénicos.

Formantes Frecuencia, ancho de banda y amplitud relativa de F1, F2 y F3,
relacionados con la articulacién del habla y la configuracion del
tracto vocal.

Dindmica temporal Organizacion del discurso a lo largo del tiempo: nimero de seg-

mentos vocalizados, duracién media de vocalizaciones y pausas.
Nivel sonoro equiva- Potencia actstica global expresada en dB SPL, que resume la in-
lente tensidad promedio de la voz en un segmento.

Frecuencia fundamental (F0)

La frecuencia fundamental refleja la vibracién periédica de las cuerdas vocales y se percibe como
el tono de la voz. Sus variaciones estan asociadas a la entonacién y a la modulacién afectiva: au-
mentos abruptos pueden indicar sorpresa o excitacién, mientras que descensos sostenidos suelen

relacionarse con tristeza o fatiga emocional.
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Intensidad y energia

La intensidad mide el volumen de la voz, mientras que la energia refleja la potencia actstica global.
Estas dimensiones aportan informacién sobre el nivel de activacién emocional: voces méds fuertes
suelen asociarse a estados de excitacion o estrés, mientras que niveles bajos pueden reflejar abati-

miento o retraimiento.

Caracteristicas espectrales

Las variables espectrales describen como se distribuye la energfa a lo largo de las frecuencias.
Permiten caracterizar el timbre y la claridad de la articulacién, aspectos que cambian con la tensiéon

muscular y el estado emocional del hablante.

Coeficientes cepstrales (MFCCs)

Los MFCCs son una representacion compacta de la envolvente espectral. Capturan la estructura
armonica y resonante de la voz, y han demostrado ser especialmente ttiles para diferenciar entre

patrones lingiiisticos y variaciones emocionales.

Calidad vocal y perturbacién

Este grupo incluye medidas de estabilidad de la sefial, como jitter (variaciones en la frecuencia),
shimmer (variaciones en la amplitud) y la relacién arménicos-ruido. Estos indicadores son sensi-

bles a la tensioén fisioldgica y psicoldgica que afecta el control de la voz.

Formantes

Los formantes (F1, F2 y F3) corresponden a las principales resonancias del tracto vocal. Su posi-
ciéon y amplitud aportan informacién sobre la articulaciéon y claridad del habla, ademas de reflejar

adaptaciones fisioldgicas ligadas al estado emocional.
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Dindmica temporal

La dindmica temporal captura la organizacién del habla en el tiempo, incluyendo la duracién de
pausas y segmentos vocalizados. Alteraciones en este ritmo pueden reflejar cambios en la fluidez

y espontaneidad del discurso, caracteristicos en situaciones de ansiedad, estrés o depresion.

Nivel sonoro equivalente

El nivel sonoro equivalente resume la potencia media de la voz durante un intervalo. Valores més
altos reflejan un mayor esfuerzo vocal, mientras que niveles bajos pueden asociarse a estados emo-

cionales de menor activacién.
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