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RESUMEN

Resumen—La salud mental en estudiantes universitarios es una problematica creciente, es-
pecialmente en relaciéon con trastornos como el burnout, la ansiedad y la depresion, que
afectan tanto el bienestar emocional como el rendimiento académico. Actualmente, la eva-
luacion de la salud mental en estudiantes se realiza mediante cuestionarios, entendidos co-
mo formularios que integran uno o mas instrumentos psicométricos validados. Entre los mas
utilizados se encuentran el PHQ-9, GAD-7, WHOQOL-BREF y la EUBE, los cuales permiten
diagnosticar sintomas de depresion, ansiedad y burnout. No obstante, la aplicaciéon conjun-
ta de estos instrumentos genera un cuestionario extenso y complejo, lo que disminuye la
cantidad de los datos y la participacion estudiantil. Es por ello, que este trabajo tiene como
objetivo analizar dichos instrumentos y las respuestas recopiladas de un estudio aplicado en
la Universidad Técnica Federico Santa Maria, con el fin de explorar la creacién de un cuestio-
nario unificado y optimizado mediante técnicas de inteligencia artificial. A través del analisis
de los items de los instrumentos, la identificacién de redundancias y correlaciones, y el uso
de algoritmos de IA, se busca disefiar una versidbn mas breve y eficiente, capaz de apoyar la
deteccién temprana y facilitar la intervencion en estudiantes de riesgo de desarrollar tras-
tornos emocionales.

Palabras Clave—Salud Mental; Inteligencia Artificial; Reduccién de dimensionalidad; Selec-
cion de caracteristicas; Andlisis semantico.

ABSTRACT

Abstract—Mental health among university students is a growing concern, particularly re-
garding disorders such as burnout, anxiety, and depression, which negatively affect both
emotional well-being and academic performance. Currently, the assessment of student men-
tal health is carried out through questionnaires, understood as forms that integrate one or
more validated psychometric instruments. Among the most widely used are PHQ-9, GAD-7,
WHOQOL-BREF, and EUBE, which enable the diagnosis of symptoms of depression, anxiety,
and burnout. However, the joint application of these instruments results in a lengthy and
complex questionnaire, which decreases data quantity and student participation. Therefo-
re, this work aims to analyze these instruments and the responses collected from a study
conducted at Universidad Técnica Federico Santa Maria, with the purpose of exploring the
development of a unified and optimized questionnaire through artificial intelligence techni-
ques. By analyzing instrument items, identifying redundancies and correlations, and applying
Al algorithms, the goal is to design a shorter and more efficient version, capable of suppor-
ting early detection and facilitating intervention in students at risk of developing emotional
disorders.

Keywords—Mental Health; Dimensionality Reduction; Artificial Intelligence; Feature Selec-
tion; Semantic Analysis.



GLOSARIO

EUBE: Escala Unidimensional de Burnout Estudiantil.

GAD: Generalized Anxiety Disorder (Trastorno de Ansiedad Generalizada).
FA: Feature Agglomeration.

IA: Inteligencia Artificial.

PHQ: Patient Health Questionnaire (Cuestionario de Salud del Paciente).
SBERT: Sentence-Bidirectional Encoder Representations from Transformers.
UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.

VAE: Variational Autoencoder.

WHOQOL: World Health Organization Quality of Life (Organizacion Mundial de la Salud
Calidad de Vida).
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CREACION, ANALISIS Y OPTIMIZACION DE UN CUESTIONARIO DE SALUD MENTAL MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

INTRODUCCION

La salud mental en el entorno universitario se ha convertido en una problematica de crecien-
te relevancia a nivel mundial, afectando de manera significativa a estudiantes que enfrentan
constantes presiones académicas, sociales y personales. Trastornos como la ansiedad, de-
presion y burnout, no solo impactan negativamente en el bienestar emocional de los estu-
diantes, sino que también comprometen su rendimiento académico y calidad de vida.

Actualmente, para identificar de manera oportuna estos trastornos, se utilizan herramien-
tas psicométricas validadas como los instrumentos PHQ-9, GAD-7, WHOQOL-BREF y EUBE.
En general, los cuestionarios se disennan como formularios mas amplios que, ademas de in-
cluir preguntas sociodemograficas, integran uno o mas instrumentos psicométricos, cada
uno orientado a medir un constructo particular.

Si bien estos instrumentos son efectivos individualmente, su aplicaciéon en un cuestionario
para una deteccién simultdnea presenta una limitacién critica: su considerable extension y
complejidad. Esta longitud provoca fatiga y desmotivacion en los participantes, lo que reduce
la tasa de respuesta y la calidad de los datos obtenidos, dificultando asi la deteccion tempra-
na, lo cual es crucial para una intervencion efectiva. En este contexto, cuando se sefiala que
la extension de los instrumentos “afecta la calidad de los datos”, se hace referencia a que
los participantes, al intentar terminar rapidamente, pueden responder de manera apresura-
da, mecanica o incluso al azar. Esto reduce la validez de la informacion recopilada, ya que,
aungue se espera que las respuestas se entreguen de forma espontanea y sin un andlisis
profundo, deben ser igualmente conscientes para reflejar con fidelidad el estado real del
encuestado.

Frente a esta problematica, la presente memoria propone la creacién y optimizacién de un
cuestionario de salud mental unificado empleando técnicas de inteligencia artificial. La me-
todologia se centrara en analizar el conjunto de preguntas de los instrumentos actuales para
identificar redundancias, correlaciones y variables prescindibles mediante algoritmos de IA.

Para ello, se utilizard una muestra de 568 estudiantes universitarios, quienes respondieron
un cuestionario, en su version sin optimizar, que contenia todos los items de los instrumen-
tos mencionados. Este estudio constituye el caso base de la investigacion, sobre el cual se
evaluaran redundancias y correlaciones, lo que permitird fundamentar la propuesta de op-
timizacion y utilizarlo referencia frente al cuestionario resultante.

Cabe destacar que no se busca sustituir el rol fundamental de los profesionales en salud
mental, sino complementar su labor al proporcionar una herramienta tecnolégica eficiente
que facilite el proceso diagndstico temprano y la implementaciéon oportuna de estrategias
preventivas.

El presente trabajo se estructura en cinco capitulos: el primero consiste en la definicion del
problema y los objetivos que guian la investigacion. El segundo capitulo establece el estado
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CREACION, ANALISIS Y OPTIMIZACION DE UN CUESTIONARIO DE SALUD MENTAL MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

del arte, presentando los fundamentos teéricos y metodologias relevantes para la solucion.
El tercero describe la solucién y creacién del cuestionario. El cuarto capitulo detalla la vali-
dacién de la solucion. Finalmente, el Ultimo capitulo presenta las conclusiones del trabajo,
donde se discuten los resultados, contribuciones y trabajo a futuro.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

La salud mental es una de las problematicas mas relevantes en la sociedad actual, especial-
mente entre los estudiantes universitarios, quienes enfrentan presiones académicas, socia-
les y personales que aumentan su vulnerabilidad a trastornos emocionales como el burnout,
la ansiedad y la depresion [1]. En Chile, este problema es particularmente relevante: estu-
dios recientes indican que mas del 50 % de los universitarios presenta sintomas de ansiedad
o depresion, y un 30 % muestra indicadores de burnout académico [2]. Estos trastornos no
solo afectan el rendimiento académico, sino que también impactan en la calidad de vida,
aumentando el riesgo de desercién académica y problemas de salud a largo plazo [1][3]. La
deteccién temprana de estos trastornos es crucial para implementar estrategias de inter-
vencion efectivas y prevenir complicaciones mayores [3], evitando que evolucionen hacia
cuadros mas graves o crénicos.

Al focalizar el andlisis en el contexto chileno, la situacion adquiere una dimension particu-
larmente critica. Diversos estudios evidencian que el sistema de educacion superior del pais
enfrenta una crisis de salud mental en escalada, ya que previo a la pandemia, ya sefialaban
una prevalencia alarmante de sintomatologia ansiosa y depresiva en la comunidad universi-
taria, donde se reportaban tasas de prevalencia para la depresidn que oscilaban entre 28.3 %
y 28.8 %, y para la ansiedad desde un 24.9 % a un 28.3 % [2][4].

Esta situacion se enmarca en una problematica mas amplia de la juventud chilena, como lo
indicaba la Novena Encuesta Nacional de Juventud (2018), donde un 19.1% de jovenes re-
porto haber sentido ganas de terminar con su vida durante el Gltimo mes [5], sugiriendo que
las presiones universitarias actian como un catalizador sobre una vulnerabilidad preexisten-
te [6]. Es fundamental comprender que esta crisis no es simplemente la suma de dificultades
individuales, sino un fenémeno sistémico, reconocido a nivel institucional y gubernamental.
El aumento sostenido en la demanda de servicios de salud mental en la educacién superior
chilena coincide temporalmente con la implementacién de politicas de gratuidad y equidad
en el acceso. Si bien estas politicas han democratizado el ingreso a la universidad, también
han diversificado el perfil del estudiante, incorporando a jovenes de estratos socioeconé-
micos mas bajos, quienes a menudo enfrentan mayores estresores sistémicos y tienen un
acceso mas limitado a servicios de salud mental privados [7].

Esta nueva realidad ha impuesto una presién sin precedentes sobre los sistemas de apoyo
estudiantil de las instituciones, que no siempre han contado los recursos para escalar sus ser-
vicios de manera proporcional a la demanda. La creacién de organismos como la Comision
de Convivencia Universitaria y Salud Mental del Consejo de Rectoras y Rectores de las Uni-
versidades Chilenas (CRUCH) en 2022 y la publicacién de informes y recomendaciones por
parte del Ministerio de Educacion (MINEDUC) son una clara evidencia de que el bienestar
estudiantil ha trascendido el ambito institucional para convertirse en un desafio de politica
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publica nacional [7]. Este contexto sistémico destaca la necesidad imperativa de desarrollar
soluciones de deteccion y apoyo que sean escalables, eficientes y costo-efectivas, ya que
los modelos de intervencion individual resultan ineficientes para abordar la magnitud del
problema.

Las consecuencias de esta crisis se manifiestan de forma directa en los indicadores clave del
sistema educativo. Los trastornos de ansiedad y depresion estan directamente correlaciona-
dos con un deterioro del rendimiento académico, afectando funciones cognitivas esenciales
como la atencion, la concentracién y la memoria, ademas de disminuir la motivaciéony la ca-
pacidad para gestionar la carga de trabajo, lo que conduce a un ciclo de bajo rendimiento y
aumento del malestar emocional. La consecuencia mas grave de esta dindmica es el impacto
en las tasas de desercion estudiantil. El abandono de los estudios superiores no solo repre-
senta un fracaso personal para el estudiante, sino que también implica costos econémicos y
sociales significativos para sus familias y para el pais, que invierte recursos en una formacién
gue no llega a completarse [7]. Por lo tanto, abordar la salud mental de los estudiantes no es
solo una responsabilidad ética, sino una necesidad estratégica para garantizar la eficiencia
del sistema de educacion superior y el desarrollo del capital humano del pais.

En este marco, uno de los principales mecanismos utilizados para la deteccién de los trastor-
nos emocionales mencionados son los instrumentos de evaluacién, los cuales han demostra-
do su efectividad tanto en términos teéricos como empiricos. En el plano teérico, un cuestio-
nario se entiende como un formulario compuesto por uno o mas instrumentos psicométricos
validados y preguntas sociodemograficas, que permiten evaluar de manera estandarizada el
estado de salud mental de una persona. Entre los més utilizados se encuentran el PHQ-9
(Patient Health Questionnaire-9), GAD-7 (Generalized Anxiety Disorder-7), WHOQOL-BREF
(World Health Organization Quality of Life), y EUBE (Escala Universitaria de burnout en Estu-
diantes), cada uno disefado para medir constructos especificos como depresion, ansiedad,
calidad de vida y burnout.

En términos empiricos, multiples estudios en contextos clinicos y académicos han confir-
mado la utilidad de estos instrumentos, mostrando que su aplicaciéon permite identificar de
manera confiable, la prevalencia y severidad de sintomas en poblacién universitaria. De es-
ta forma, se utilizan ampliamente como herramientas de tamizaje y diagnostico temprano,
aportando datos fundamentales para medir el impacto de los trastornos en los estudiantes
y orientar intervenciones oportunas [8][4][6].

No obstante, la principal limitacién al considerar estos instrumentos en conjunto para detec-
tar los distintos trastornos simultdneamente radica en su extension y complejidad. En total,
la aplicacién de estos instrumentos implica responder 57 items: 9 del PHQ-9, 7 del GAD-7,
26 del WHOQOL-BREF y 15 de la EUBE. Este volumen de preguntas puede provocar fatiga
en los participantes, reduciendo la tasa de respuesta y la calidad de los datos obtenidos [6].
Los estudiantes, al enfrentarse a cuestionarios extensos, pueden desmotivarse o contestar
de manera apurada, generando respuestas sesgadas o incompletas. Como consecuencia, se
produce una falta de precision en los resultados, disminuyendo la efectividad de estos ins-
trumentos para la deteccion temprana de trastornos emocionales. Asimismo, la aplicacién
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conjunta de estos instrumentos suele carecer de integracion tecnolégica moderna, ya que
a menudo se administran por separado en formatos tradicionales, lo cual dificulta su uso
eficiente y la recopilacién agil de resultados unificados para cada estudiante.

Ademas de las limitaciones técnicas y estructurales de los instrumentos existentes, también
es necesario considerar el componente ético asociado a su aplicacion, especialmente en en-
tornos remotos. La administracion de instrumentos psicométricos que abordan temas sen-
sibles, como la depresion o la ansiedad, puede generar malestar emocional en quienes los
responden, particularmente si se encuentran sin acompanamiento profesional al momen-
to de la evaluacioén. Esta situacién plantea desafios importantes respecto a las condiciones
adecuadas para la implementacion de estos instrumentos, incluyendo la necesidad de res-
guardar el bienestar de los participantes, evitar interpretaciones erréneas en contextos no
supervisados, y establecer mecanismos de contencién en caso de respuestas criticas.

Ante este panorama, surge la necesidad de optimizar un cuestionario que combine adecua-
damente los instrumentos mencionados, con el fin de reducir su extension y mejorar la efi-
ciencia del proceso de evaluacion. La solucion propuesta radica en analizar los instrumentos
actuales, identificar redundancias, posibles correlaciones entre las preguntas y evaluar la
factibilidad de construir un cuestionario mas conciso y efectivo.

Para abordar esta optimizaciéon, la metodologia que se empleard contempla tres enfoques
complementarios. El primer enfoque corresponde a la seleccion de caracteristicas (feature
selection), donde las “caracteristicas” corresponden a los items o preguntas individuales de
los instrumentos. Este proceso consiste en aplicar algoritmos capaces de analizar el conjun-
to de datos y determinar qué subconjunto de items resulta ser mas informativo y predictivo
respecto de las condiciones de salud mental que se desean detectar, como la presencia de
un cuadro depresivo o ansioso. El segundo enfoque considera la aplicacién de métodos no
supervisados, con técnicas de clustering tales como k-means o feature agglomeration, con
el fin de identificar grupos de items que tienden a responderse de manera similar. Esto per-
mite detectar redundancias y aplicar técnicas de seleccién de caracteristicas sobre dichos
clisteres, fortaleciendo el analisis de patrones comunes.

Finalmente, el tercer enfoque aborda la similitud semantica entre items, analizando el con-
tenido textual de los items a través de representaciones vectoriales (embeddings) y espacios
latentes. Este andlisis permite identificar preguntas que, aunque estén formuladas de dife-
rentes maneras, capturan constructos similares, aportando una perspectiva adicional para
la reduccién de redundancias.

En conjunto, el objetivo es identificar de manera sistematica las preguntas redundantes, es
decir, aquellas que miden el mismo constructo subyacente, o irrelevantes que correspon-
den a los item que aportan poco valor al andlisis o no tienen ningln poder predictivo. De
esta manera, se busca conservar Unicamente aquellas preguntas que resulten informativas
y pertinentes, evaluando en qué casos es viable simplificar el cuestionario y en cudles es
necesario mantener la totalidad de los items.
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Este proceso no solo reduciria la carga sobre los encuestados, fomentando una mayor par-
ticipacién, sino que también mantendria, o incluso mejoraria, la calidad de la informacion
recopilada para facilitar intervenciones tempranas en salud mental.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Analizar un conjunto de instrumentos psicométricos existentes que detectan burnout, ansie-
dad y depresion en estudiantes universitarios, con el fin de evaluar la factibilidad de crear un
cuestionario integrador optimizado mediante técnicas de inteligencia artificial que reduzca
su extension.

1.1.2. Objetivos Especificos

m Seleccionar métodos de representacion semantica y reduccién de dimensionalidad do-
cumentados en la literatura para su aplicacion en el diseio de cuestionarios de salud
mental.

» Implementar algoritmos de inteligencia artificial para identificar redundancias, simili-
tudes y agrupamientos semanticos entre los items de los instrumentos PHQ-9, GAD-7,
EUBE y WHOQOL-BREF.

m Determinar items representativos y establecer umbrales empiricos que permitan de-
finir reglas de activaciéon u omisién dentro del cuestionario adaptativo.

m Disefar una version preliminar del cuestionario adaptativo que reduzca su extensiéon
ajustando las preguntas segln las respuestas previas.

1.2. Resumen del capitulo

En este capitulo se present6 el contexto de la salud mental en estudiantes universitarios,
destacando la alta prevalencia de ansiedad, depresién y burnout en Chile, asi como los efec-
tos negativos que estos trastornos generan en el rendimiento académico y la calidad de vida.
Se identificaron las limitaciones de los instrumentos actualmente utilizados, principalmente
su extension y falta de integracion, lo que impacta en la calidad de los datos y la participacion
de los estudiantes. Frente a este escenario, se plantea la necesidad de optimizar un cuestio-
nario integrador mediante técnicas de inteligencia artificial, orientado a facilitar la deteccién
temprana y contribuir en las intervenciones en la comunidad universitaria.
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CAPITULO 2
ESTADO DEL ARTE

En los Gltimos anos, la salud mental de los estudiantes universitarios ha emergido como una
problematica global de creciente preocupacion. Existen factores como la presién académica
constante, la inestabilidad econémica y la transicion a la vida adulta, que han contribuido
a un aumento sostenido en la prevalencia de trastornos como el burnout, la ansiedad y la
depresion es esta poblacion. La deteccion tempranay la intervencidn oportuna son cruciales
para mitigar el impacto negativo de estos trastornos en el bienestar personal y el rendimien-
to académico, lo que ha impulsado la necesidad de herramientas de evaluacién eficaces y
accesibles.

Tradicionalmente, la evaluacién de la salud mental se ha realizado mediante cuestionarios
psicométricos, que integran instrumentos validados como el PHQ-9, GAD-7, WHOQOL-BREF
o la EUBE, cada uno orientado a medir constructos especificos. Si bien la fiabilidad de estos
instrumentos esta bien documentada en la literatura, la practica de administrarlos conjun-
tamente ha dado lugar a cuestionarios de una extensién y complejidad considerable. Esta
limitacién impacta negativamente en la calidad de los datos recolectados y en la participa-
cion de los encuestados, quienes pueden experimentar fatiga de respuesta o abandono. En
un escenario donde las instituciones buscan escalar los servicios de apoyo a una poblacion
estudiantil cada vez mas diversa, la eficiencia de los métodos de tamizaje’ se vuelve una
prioridad.

En este contexto, el avance de la inteligencia artificial ofrece alternativas innovadoras para
abordar las limitaciones mencionadas. Herramientas como feature selection, la reduccion de
dimensionalidad y los modelos generativos permiten analizar grandes volimenes de datos,
detectar correlaciones y redundancias entre items, e identificar las preguntas mas relevantes
y predictivas de cada instrumento que son imperceptibles para un analisis humano tradicio-
nal. En el &mbito de los cuestionarios psicométricos, estas técnicas posibilitan la creacién de
versiones optimizadas que permiten reducir la extensién del cuestionario.

El proposito de este capitulo es revisar las investigaciones mas relevantes y recientes que
han explorado y aplicado técnicas computaciones e inteligencia artificial en la optimizacién
de instrumentos de salud, con énfasis en cuestionarios psicométricos. Se presentaran los
conceptos fundamentales, los enfoques metodolégicos utilizados en la literatura y los prin-
cipales resultados reportados, junto con sus limitaciones.

LEl tamizaje es un proceso de evaluacién para identificar tempranamente posibles enfermedades, trastor-
nos o condicion de salud.
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2.1. Salud Mental en el Contexto Universitario

La salud mental de los estudiantes universitarios se ha convertido en una preocupacion cre-
ciente en las Ultimas décadas. Diversos estudios epidemiolégicos han evidenciado una alta
prevalencia de sintomas depresivos, ansiosos y de burnout en la poblacién estudiantil uni-
versitaria [9]. Este escenario se atribuye a factores académicos (carga de estudios o presién
por el rendimiento), factores sociofamiliares como expectativas familiares, limitaciones eco-
noémicas y al estrés en general de la vida universitaria. Una compresién adecuada de los
trastornos emocionales mas comunes en este contexto es fundamental para disenar herra-
mientas efectivas de deteccién y prevencion dirigidas a jovenes universitarios.

2.2. Trastornos emocionales

Los trastornos emocionales engloban afecciones de salud mental caracterizadas por alte-
raciones del estado de animo y respuestas de estrés. En el entorno universitario, los mas
frecuentes son la depresién, la ansiedad y el sindrome de burnout. Estos problemas, de no
abordarse, pueden interferir significativamente con el desempefio académico y el bienestar
general de los estudiantes.

2.2.1. Depresion

La depresion es un trastorno del estado de animo caracterizado por sentimientos persisten-
tes de tristeza, falta de interés en actividades que antes eran placenteras, fatiga y cambios
en apetito o sueno. En estudiantes universitarios, se ha reportado que mas de la mitad pue-
den presentar sintomas depresivos clinicamente significativos [10]. Esta alta frecuencia se
relaciona con factores como la transicién a la vida adulta, la presién académica vy la falta de
una red de apoyo. Este trastorno no solo afecta la calidad de vida del estudiante, sino que se
asocia con un rendimiento académico deficiente y un mayor riesgo de desercion. Es por esto
que en muchos campus se utilizan instrumentos de tamizaje como el PHQ-9 para identificar
la depresion de forma temprana, permitiendo derivar a los estudiantes a apoyo profesional.

2.2.2. Ansiedad

La ansiedad se manifiesta tipicamente como preocupacién excesiva, inquietud, tensibn mus-
cular y sintomas fisiolégicos como palpitaciones o sudoracién. Es altamente prevalente en
jovenes universitarios donde estudios con grandes muestras indican que entre el 30 % y 50 %
de los estudiantes presentan algun nivel de trastorno de ansiedad durante su formacion [7].
Las fuentes de ansiedad en esta etapa incluyen los exdmenes, hablar en publico, las cargas
de trabajoy laincertidumbre sobre el futuro profesional. Si bien cierta ansiedad puede llegar
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a ser motivadora, los niveles elevados afectan la concentracion y la memoria, repercutiendo
en el desempeno académico. Herramientas como el GAD-7 se emplean para cuantificar la
severidad de la ansiedad en estudiantes, facilitando su monitoreo y eventual intervencién.

2.2.3. Burnout

El burnout estudiantil es un sindrome relacionado al estrés crénico académico, analogo al
burnout laboral pero en el contexto educacional. Se caracteriza por el agotamiento emocio-
nal, la despersonalizacion (actitudes negativas o distantes hacia el estudio) y baja realizacién
personal. A diferencia de la depresion y la ansiedad, el burnout se origina principalmente en
factores situacionales del entorno académico: sobrecarga de tareas, poca retroalimentacion,
conflictos de rol y altas expectativas [11]. Los estudiantes con burnout se sienten exhaustos
mental y fisicamente, con dificultad para concentrase y con sensacion de ineficacia en las
actividades académicas.

Este sindrome ha sido documentado especialmente en estudiantes de areas exigentes (me-
dicina, enfermeria, ingenieria, etc.), aunque puede presentarse en cualquier carrera. Actual-
mente, se cuenta con un instrumento especifico para medir el burnout estudiantil que es
la Escala Unidimensional de Burnout Estudiantil (EUBE) de 15 items [8]. Detectar burnout a
tiempo también es crucial, ya que se asocia a mayor riesgo de abandono de los estudios y
otros problemas de salud.

2.3. Instrumentos psicométricos en salud mental

Para evaluar de forma estandarizada sintomas de depresion, ansiedad, calidad de vida o bur-
nout en estudiantes, se emplean instrumentos psicométricos validados. Estos instrumentos
consisten en items (preguntas o afirmaciones) cuyas respuestas suelen darse en escalas Li-
kert, los cuales permiten estimar la severidad de los sintomas y realizar evaluaciones a gran
escala de manera eficiente y de bajo costo. A continuacién, se describen cuatro instrumentos
ampliamente utilizados en salud mental: PHQ-9, GAD-7, WHOQOL-BREF y EUBE, los cuales
seran el foco de este estudio por su relevancia en la comunidad universitaria.

2.3.1. Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9)

Instrumento de 9 items disefiado para evaluar la presencia y gravedad de sintomas depre-
sivos [12]. Cada item corresponde a un criterio de depresién mayor segtin el DSM-IV2, por
ejemplo:

2DSM-1V: Manual Diagnéstico y Estadistico de los Trastornos Mentales, cuarta edicién, publicado por la
American Psychiatric Association
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= “Poco interés o placer en hacer las cosas”

= “Se ha sentido decaido, deprimido o sin esperanzas”

Las respuestas van de 0 (“Ningun dia”) a 3 (“Casi todos los dias”), por lo que la puntuacién
total oscila entre 0 y 27 puntos. Segun el puntaje obtenido, el PHQ-9 permite clasificar el
nivel de depresién en diferentes categorias: 0-4 puntos indica depresién minima, 5-9 leve,
10-14 nivel moderada, 15-19 moderadamente severa y 20-27 depresion severa [12].

El PHQ-9 es muy utilizado en entornos clinicos y de investigacion por su brevedad y validez,
ya que, ademas de detectar casos, permite monitorear cambios en sintomas con el tiempo.
En el contexto universitario, el PHQ-9 sirve para identificar estudiantes en riesgo que po-
drian beneficiarse de evaluacién y apoyo psicolégico. Cabe destacar que existe una version
abreviada PHQ-2, el cual corresponde a las primeras dos preguntas del cuestionario original,
empleada para tamizaje rapido, sin embargo, reducen la sensibilidad diagnéstica en compa-
racion al PHQ-9 completo.

2.3.2. Generalized Anxiety Disorder-7 (GAD-7)

Instrumento de 7 items orientado a medir sintomas de trastorno de ansiedad generalizada.
Indaga con qué frecuencia en las Gltimas dos semanas la persona ha experimentado sintomas
como:

= “Se ha sentido tan inquieto que no ha podido quedarse quieto”

= “Ha tenido miedo de que algo terrible fuera a pasar”

Cada item se califica de 0 (“Ningun dia”) a 3 (“Casi todos los dias”), sumando un puntaje
total de 0 a 21 [13]. De acuerdo con la puntuacién obtenida, se distinguen cuatro niveles de
ansiedad: 0-4 puntos corresponde a nivel minimo, 5-9 ansiedad leve, 10-14 presenta un nivel
moderado de ansiedad y 15-21 equivale a una ansiedad severa.

El GAD-7 ha demostrado alta fiabilidad y validez para deteccién de trastornos de ansiedad en
diversos contextos. En estudiantes universitarios, es Gtil para cuantificar el nivel de ansiedad
académica y general, permitiendo identificar aquellos casos que requieren intervenciones
como por ejemplo, técnicas de manejo de estrés o derivacion a ayuda psicolégica. Similar al
PHQ, también existe una version abreviada GAD-2 de dos items, aunque con las limitaciones
inherentes de menor sensibilidad.
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2.3.3. World Health Organization Quality of Life-BREF (WHOQOL-BREF)

Instrumento disenado por la Organizacién mundial de la salud (OMS) en los afos 80 basa-
do en WHOQOL-100, siendo WHOQOL-BREF una version abreviada de este, con tan solo 26
items [14]. A diferencia de los instrumentos anteriores centrados en sintomas, el WHOQOL-
BREF evalla el bienestar integral de la persona en cuatro dominios: fisico, psicolégico, rela-
ciones sociales y entorno. Incluye preguntas sobre satisfaccion con la salud, nivel de energia,
estado emocional, apoyo social, condiciones de vivienda, entre otros aspectos. Ejemplos de
items del WHOQOL-BREF incluyen afirmaciones como:

m “;Como de satisfecho/a esta de si mismo?”

m “;Como de satisfecho/a esta con su habilidad para realizar sus actividades de la vida
diaria?”

Cada item se califica en una escala tipo Likert de 1 a 5, donde 1 corresponde a “Muy insa-
tisfecho/a” y 5 a “Muy satisfecho/a”. Los puntajes obtenidos en cada dominio se suman y
transforman en escalas comparables, de modo que un mayor puntaje refleja una mejor per-
cepcion de calidad de vida en ese dmbito especifico. De esta manera, el WHOQOL-BREF no
entrega un puntaje Unico global, sino que permite analizar de forma diferenciada la calidad
de vida en cada uno de los cuatro dominios evaluados.

En contextos universitarios, el WHOQOL-BREF permite apreciar cdmo factores estresantes
impactan la calidad de vida de los estudiantes mas alla de sintomas aislados de depresiéon o
ansiedad.

2.3.4. Escala Unidimensional de Burnout Estudiantil (EUBE)

Instrumento desarrollado especificamente para medir el burnout en poblacion estudiantil
universitaria. Consta de 15 items que se puntian en una escala Likert, de 0 (“Nunca”) a 3
(“Siempre”), que evallan el agotamiento y estrés académico del estudiante [3]. Ejemplos de
items de la EUBE incluyen afirmaciones como:

= “Siento que estudiar me esta desgastando fisicamente”

= “No creo terminar con éxito mis estudios”
Al ser unidimensional, la escala considera el burnout estudiantil como un Unico constructo
global, centrado principalmente en el agotamiento emocional, en lugar de dividirlo en subdi-

mensiones especificas. Esta herramienta fue propuesta por Barraza en 2008 [8] y validada en
poblacién universitaria hispanohablante [3]. Su puntuacion total indica el nivel de burnout,
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a mayor puntuacion, mayor sindrome de desgaste. La EUBE resulta util para identificar estu-
diantes en riesgo de burnout que podrian beneficiarse de intervenciones preventivas como
talleres de manejo del estrés o asesorias en técnicas de estudio.

2.4. Problemas de clasificacion

La clasificacién corresponde a una de las tareas fundamentales en el aprendizaje automatico
y se refiere al proceso de asignar una categoria o etiqueta a una instancia, que corresponde
a un conjunto de caracteristicas que representa un Unico punto de datos, en funcién de sus
caracteristicas observadas [15]. En términos generales, este proceso busca encontrar una
relacion entre un conjunto de variables de entrada y una variable de salida, de modo que un
modelo entrenado pueda generalizar y predecir correctamente etiquetas para nuevas ob-
servaciones.

Formalmente, un problema de clasificacion puede expresarse como la busqueda de una fun-
cion:

f: X—=>Y (1)
donde cada instancia + = (z1,xs,...,x,) estd definida por un vector de caracteristicas
(x;), mientras que y € Y corresponde a la clase asignada. En el marco de esta memoria,
las caracteristicas representan las respuestas individuales que los estudiantes proporcionan
a los items de los cuestionarios psicométricos, y la clase denota la condicion de salud mental
inferida, como por ejemplo “depresién severa” o “ansiedad leve”. Asi, una instancia equivale
al conjunto completo de respuestas de un estudiante, constituyendo la unidad fundamental
de andlisis a partir de la cual se aborda el problema de clasificacion.

La Figura 1 resume el funcionamiento general de un problema de clasificacion desde una
perspectiva algoritmica. Dado un vector de atributos z, el modelo de clasificaciéon busca
aproximar una funcién f que mapea cada instancia al conjunto de clases posibles. El esque-
ma permite observar que el conjunto de caracteristicas constituye la entrada del sistema,
mientras que la salida corresponde a una etiqueta discreta y. Este proceso formaliza la idea
de que, a partir de variables observables, el modelo genera una decisién categoérica, lo que
constituye la base para aplicar técnicas de aprendizaje supervisado en contextos como la
salud mental estudiantil.

Entrada Salida
Conjunto de atributos Modelo de Etiqueta de clase
(x) clasificacién )

Figura 1: Representacion del problema de clasificacion, donde a partir de un conjunto de
entrada x se asigna una etiqueta de clase y.
Fuente: [15]
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Una vez definido el problema de clasificacién, es necesario un proceso de entrenamiento
mediante el cual un algoritmo ajusta su estructura o sus reglas de decisién, dependiendo
del tipo de algoritmo, para reconocer patrones en los datos. Dicho entrenamiento consis-
te en utilizar ejemplos representativos que contienen tanto las caracteristicas de entrada
como la informacion asociada a las clases, agrupados en lo que se denomina conjunto de
entrenamiento (training set). A partir de este conjunto, el algoritmo aprende a relacionar
los atributos con sus etiquetas, generando un modelo capaz de realizar predicciones sobre
instancias nuevas. Durante este proceso, uno de los principales desafios es manejar la pre-
sencia de “ruido” en los datos, entendido como errores, respuestas inconsistentes o valores
atipicos que distorsionan los patrones reales de las observaciones. Este tipo de ruido puede
originarse por fallos en la medicién o por respuestas poco atentas de los encuestados, afec-
tando la capacidad del modelo para generalizar correctamente y reduciendo su precision en
la prediccion de nuevas instancias.

Sin embargo, evaluar el desempeno Unicamente sobre los datos utilizados en el entrena-
miento llevaria a una estimacién sesgada, es decir, una estimacién no realista de la capa-
cidad del modelo para clasificar correctamente nuevas instancias, ya que el modelo estaria
siendo evaluado con los mismos ejemplos que utilizd para aprender. En consecuencia, los
resultados obtenidos no reflejarian su verdadera capacidad para generalizar a datos no ob-
servados. Por ello, se reserva una porcion distinta de los datos, conocida como conjunto de
validacion (validation set), utilizado durante el entrenamiento para ajustar los hiperparame-
tros y seleccionar el mejor modelo, o conjunto de prueba (test set), empleado Ginicamente
al final del proceso para evaluar el desempeno general del modelo sobre datos no vistos. De
esta forma, se evita que el modelo sea evaluado con los mismos ejemplos utilizados para
aprender, asegurando que la estimacién de su rendimiento refleje su verdadera capacidad
de generalizacion.

Dado que el objetivo de esta investigacidn es procesar y analizar respuestas de cuestionarios
psicométricos, resulta pertinente distinguir entre clasificacién supervisada, no supervisaday
semisupervisada, cuyos enfoques que permiten abordar el problema desde diferentes pers-
pectivas y que se presentan en las siguientes subsecciones.

2.4.1. Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada consiste en el aprendizaje de una funcién de decisién f : X — Y
a partir de un conjunto de instancias previamente etiquetadas [16]. En este enfoque, ca-
da elemento del conjunto de entrenamiento se representa como un par (z,y), donde
r = (x1,9,...,2,) corresponde al vector de caracteristicas de una instanciae y € Y es
la etiqueta de clase asignada. El objetivo del algoritmo es encontrar una aproximacion de f
que, a partir de las caracteristicas observadas en x, logre predecir correctamente la etiqueta
asociada a nuevas instancias no vistas durante el entrenamiento.

Esto se puede ilustrar en la Figura 2, donde se representan dos tipos de instancias (circulos
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y tridngulos) y la funcién f aprendida por el modelo corresponde a la frontera de decision
gue separa ambas clases. De esta forma, al introducir nuevas instancias, el modelo puede
asignarles la etiqueta adecuada segln el lado de la frontera en el que se ubiquen.

En el contexto de esta memoria, un ejemplo de instancia seria el conjunto completo de res-
puestas de un estudiante a los items de un instrumento psicométrico, mientras que la eti-
queta y corresponderia al diagnéstico clinico asociado, como “depresién” o “burnout”. El
procedimiento de entrenamiento permite que el modelo identifique patrones y relaciones
entre las caracteristicas y las clases correspondientes, de modo que pueda generalizar este
conocimiento a casos futuros.

Figura 2: Ejemplo de clasificacién supervisada.
Fuente: Elaboracion propia.

Existen multiples algoritmos para clasificaciéon supervisada, entre ellos arboles de decisién,
Random Forest, las maquinas de soporte vectorial (SVM) y las redes neuronales artificiales,
cada uno con distintas estrategias para aprender la funcién f. La descripcién detallada de
estos algoritmos se presenta en la Subseccidn 2.5. El éxito de este enfoque depende critica-
mente de la calidad de la etiquetas empleadas como ground truth® y de que el conjunto de
entrenamiento sea lo suficientemente representativo de la poblacién objetivo, ya que de lo
contrario el modelo puede aprender patrones erréneos y perder capacidad de generaliza-
cion.

2.4.2. Clasificacion no supervisada

La clasificacién no supervisada, cominmente denominada clustering, agrupa instancias en
funcién de sus similitudes sin necesidad de contar con etiquetas previamente definidas [17].
Formalmente, dado un conjunto de instancias 1, zs, ..., z,, €n un espacio de caracteris-
ticas X, el objetivo es particionar dicho conjunto en k grupos (', Cs, ...,z tales que las
instancias dentro de un mismo grupo presenten alta similitud interna y, al mismo tiempo,

3El término ground truth se refiere a las etiquetas reales o de referencia que sirven como verdad objetiva
para entrenar y evaluar un modelo de aprendizaje automatico.
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diferencias significativas respecto a las instancias de otros grupos. En este enfoque, el algo-
ritmo no busca aproximar una funcién f : X — Y, sino descubrir la estructura latente de
los datos, entendida como los patrones o relaciones subyacentes que no son directamente
observables en las variables originales pero que explican cdmo se organizan naturalmente
las instancias.

Clister 1

l Clister 2

Clister 3

Figura 3: Ejemplo de clasificacién no supervisada.
Fuente: Elaboracién propia.

Esto se puede demostrar con la Figura 3, donde en una primera etapa todas las instancias
aparecen en gris, reflejando la ausencia de etiquetas conocidas. Posteriormente, el algoritmo
identifica la estructura latente y organiza las instancias en diferentes clUsteres. De esta forma,
se observa como las instancias con caracteristicas similares quedan agrupadas, mientras que
aquellas con diferencias o de mayor distancia, se separan en distintos conjuntos.

En el contexto de esta memoria, las técnicas no supervisadas permiten, por ejemplo, apli-
car K-Means para identificar items de los cuestionarios que tienden a responderse de forma
similar por parte de los estudiantes, lo que puede evidenciar redundancia entre preguntas.
Asimismo, los métodos de agrupamiento resultan Utiles para detectar patrones emergentes,
caracterizar subtipos de estudiantes de acuerdo con sus perfiles de salud mental, o realizar
reducciéon de dimensionalidad al identificar conjuntos de variables altamente correlaciona-
das.

K-Means

El algoritmo K-Means es una técnica de clasificacién no supervisada ampliamente utilizada
para agrupar observaciones en funcién de su similitud. Formalmente, dado un conjunto de
datos X = {x1,2s,...,2,}, donde cada z; € R?, el objetivo es particionar X en k grupos
disjuntos C' = {C, (5, ..., C).} minimizando la suma de las distancias cuadradas entre los
puntos y el centroide de su clister:

k
argmin >~ > [z —

i=1 zeC}
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donde u; representa el centroide del cluster C;, calculado como el promedio de los puntos
asignados a dicho grupo.

El algoritmo sigue un proceso iterativo:

1. Inicializacién: Seleccion de k centroides iniciales, que pueden ser elegidos aleatoria-
mente o mediante métodos especificos como k-means++.

2. Asignacidén: Cada punto de datos se asigna al cllster cuyo centroide esté mas cercano,
segln una métrica de distancia (usualmente la distancia euclidiana).

3. Actualizacion: Recélculo de los centroides de cada clister como el promedio de los
puntos asignados a ellos.

4. Repeticidon: Los pasos de asignacién y actualizacion se repiten hasta que las asignacio-
nes de los puntos ya no cambian o se alcanza un criterio de convergencia predefinido.

Entre los principales hiperpardmetros del algoritmo se encuentran:

= Numero de clisteres (k): Nimero de clUsteres a generar que determina la granulari-
dad de la particion.

= Método de inicializacion (init): Método para seleccionar los centroides iniciales. El
esquema mas comun es k-means++, que selecciona los centroides iniciales de manera
probabilistica para mejorar la estabilidad y evitar soluciones subéptimas.

= Numero de inicializaciones independientes (n_init): Cantidad de ejecuciones inde-
pendientes del algoritmo con distintas inicializaciones. El resultado final corresponde
al agrupamiento con menor inercia total, lo que reduce la dependencia de una inicia-
lizacion especifica.

= Semilla aleatoria (random_state): Semilla del generador de niimeros aleatorios que

permite garantizar la reproducibilidad de los resultados.

Aunque K-Means es valorado por su simplicidad, rapidez y buena escalabilidad con grandes
voliumenes de datos, presenta ciertas limitaciones: requiere definir a priori el nimero de
clisteres k, es sensible a la inicializacion de los centroides y puede verse afectado por la
presencia de outliers o por la forma no esférica de los grupos en el espacio de caracteristicas.

2.4.3. Clasificacion semisupervisada

Un problema de clasificacién semisupervisada corresponde a un enfoque intermedio entre la
clasificacion supervisada y la no supervisada. En este caso, el conjunto de datos disponible
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contiene tanto instancias etiquetadas como no etiquetadas, siendo estas Gltimas general-
mente la mayoria. Formalmente, se dispone de un conjunto reducido de pares (z;,y;) con
y; € Y, junto con un conjunto mas amplio de instancias x; sin etiqueta asociada. El objetivo
del algoritmo es aprovechar simultdneamente la informaciéon de ambas fuentes para cons-
truir una funcién de decision f : X € Y con mayor capacidad de generalizacién que la que
se obtendria usando Gnicamente los datos etiquetados [16].

En el &mbito de la salud mental universitaria, este paradigma resulta especialmente relevan-
te, ya que obtener etiquetas confiables suele ser costoso y requiere intervencion de especia-
listas, mientras que recopilar respuestas a cuestionarios es mucho mas sencillo y escalable.
Asi, los métodos semisupervisados permiten explotar la gran cantidad de datos sin etiquetar
(respuestas sin diagnéstico clinico confirmado) junto con un subconjunto reducido de casos
validados, mejorando el aprendizaje del modelo.

Entre las estrategias mas utilizadas se encuentran los enfoques de auto-entrenamiento (self-
training), donde un modelo inicial asigna etiquetas provisionales a los datos no clasificados y
posteriormente se reentrena utilizando este conjunto ampliado. También destacan los mé-
todos basados en grafos, que representan las relaciones de similitud entre instancias etique-
tadas y no etiquetadas para propagar la informacién de la clase a través de la estructura del
grafo. Enla Figura 4 se ejemplifica este proceso: los nodos coloreados corresponden a instan-
cias con etiquetas conocidas, mientras que los nodos grises representan datos sin etiquetar.
Luego, tras aplicar el algoritmo, las etiquetas se extienden a estos Gltimos en funcién de su
similitud con los datos ya clasificados, generando asi las pseudo-etiquetas que incrementan
el volumen de informacién disponible para el entrenamiento.

Figura 4: Ejemplo de clasificacién semisupervisada mediante propagacion de etiquetas.
Fuente: [18]

En el contexto de la presente investigacion, la clasificacién semi-supervisada ofrece un marco
adecuado para escenarios donde no se cuenta con un diagnoéstico clinico exhaustivo de todos
los estudiantes. Pero si se dispone de cuestionarios masivos y de un subconjunto acotado de
casos validados por especialistas.
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2.5. Algoritmos de clasificacion

En el ambito del aprendizaje automatico, los algoritmos de clasificacién cumplen un rol fun-
damental en tareas donde se requiere asignar una etiqueta o categoria a partir de un con-
junto de caracteristicas observadas. En el contexto de salud mental, permiten predecir si
un estudiante presenta o no sintomas de ansiedad, depresion o burnout en base a sus res-
puestas a cuestionarios psicométricos. El objetivo central de estos modelos es identificar
patrones y dependencias entre las variables de entrada, que corresponden a los items de
los cuestionarios, y la variable objetivo, que indica la presencia de sintomatologia. Ademas,
buscan lograr una adecuada capacidad de generalizacién hacia nuevas instancias no vistas
durante el entrenamiento.

Dentro de la amplia gama de algoritmos disponibles, destacan los Arboles de decisién, Ran-
dom Forest, Support Vector Machine (SVM) y Redes Neuronales, que han demostrado ser
especialmente Utiles por su versatilidad para manejar distintos tipos de datos, su capacidad
de capturar relaciones complejas y, en algunos casos, su potencial para ofrecer interpreta-
ciones claras sobre los factores que influyen en la clasificacién.

2.5.1. Arboles de decisién

Los arboles de decision son algoritmos de clasificacion que representan el proceso de predic-
cion mediante una estructura jerarquica en forma de arbol. Cada nodo interno corresponde
a una condicion sobre una variable, las ramas representan los posibles resultados de esa
condicion y cada hoja indica la clase asignada a las instancias que cumplen con la secuencia
de reglas trazada desde la raiz hasta la hoja [19].

La construccién del arbol se realiza de manera recursiva, dividiendo el conjunto de datos en
particiones cada vez mas homogéneas de acuerdo con un criterio de impureza. Este criterio
mide el grado de mezcla de clases en un nodo, por lo que mientras menor sea la impureza,
mas “puro” es el nodo, es decir, mas instancias pertenecen a una sola clase. Entre los criterios
mas utilizados destacan [18]:

= indice de Gini: Mide la probabilidad de clasificar incorrectamente una instancia selec-
cionada al azar si se le asigna una etiqueta de acuerdo con la distribucién de clases del
nodo. Se define como:

C
Gini(t) =1-Y p} (2)
i=1

Donde p; es la proporcion de instancias de la clase i en el nodo t y C' es el nUmero total
de clases. Un valor cercano a 0 indica menor impureza del nodo.

= Entropia: Mide la cantidad de informacién necesaria para representar la distribucion
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de clases en un nodo. Se define como:

c
Entropy(t) = — Zpi log,(p;) (3)
i=1

Donde, al igual que en el criterio anterior, p; es la proporcién de instancias de la clase
1. Un valor bajo de entropia indica mayor homogeneidad en el nodo y un nodo es mas
homogéneo cuando la mayoria de la instancias que contiene pertenecen a una misma
clase.

Ambas métricas cuantifican laimpureza del nodoy, por tanto, son comparables. Sin embargo,
difieren en la forma en que penalizan la incertidumbre: la entropia tiene una base logaritmica
y tiende a asignar un peso mayor a las clases minoritarias, mientras que el indice de Gini es
una medida mas simple y menos sensible a estas diferencias. En la practica, ambas suelen
producir particiones muy similares, y la eleccién entre una u otra depende del criterio de
implementacion o de la estabilidad buscada en el modelo.

Durante el entrenamiento, en cada nodo el algoritmo evalla las posibles divisiones de acuer-
do con estos criterios y selecciona aquella que produce la mayor reduccién de impureza, es
decir, la que genera nodos hijos mas homogéneos que el nodo padre. Este proceso continla
hasta cumplir una condicién de parada como alcanzar una profundidad maxima o un nimero
minimo de instancias en cada nodo. Como resultado de este procedimiento, los arboles de
decisiéon no solo permiten realizar predicciones, sino que también ofrecen una representa-
cion grafica del proceso de clasificaciéon.

Una de sus principales ventajas es la interpretabilidad, ya que permiten visualizar de mane-
ra clara qué atributos o umbrales resultan determinantes en la clasificacién. Sin embargo,
presentan ciertas limitaciones: son sensibles al ruido en los datos y tienden a sobreajustarse
si no se aplican técnicas de control de complejidad, como la poda o la regularizacién de la
profundidad del arbol.

2.5.2. Random Forest

Por definicion, el Random Forest es un clasificador que consiste en una coleccién de arboles
de decision, cada uno construido de manera independiente a partir de un muestreo aleato-
rio de los datos y de las variables disponibles. Cada arbol genera de manera independien-
te una prediccién para una entrada X, y el resultado final se obtiene mediante un proceso
de votacion mayoritaria entre todos los arboles [20]. El término bosque hace referencia al
conjunto de multiples arboles generados, mientras que el adjetivo aleatorio proviene de la
introduccién de variabilidad tanto en los datos como en las caracteristicas utilizadas en la
construccion de cada arbol.

Cuando se entrena un namero suficientemente grande de arboles, cada uno con un vector
de caracteristicas aleatorio, el algoritmo asigna la clase final en funcion de la categoria mas
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votada entre los arboles individuales. Este procedimiento permite reducir la varianza de las
predicciones, mejorar la capacidad de generalizacién y otorgar mayor estabilidad frente al
sobreajuste que los arboles de decisién.

Esto se ilustra en la Figura 5, donde un mismo conjunto de datos se utiliza para generar
multiples arboles de decision independientes, cuyas salidas se combinan en un proceso de
votacién o promedio para producir el resultado final.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 5: Funcionamiento general de un Random Forest.
Fuente: [21][20]

Al implementar un modelo de Random Forest, resulta fundamental ajustar los hiperparame-
tros que controlan tanto la construccion de los arboles individuales como el funcionamiento
conjunto del modelo, basado en la combinacion de multiples arboles de decision. Los mas
relevantes son los siguientes [20]:

= Criterio: Funcion utilizada para evaluar la calidad de las particiones en cada nodo, sien-
do los mas comunes el indice de Gini y la entropia.

= Cantidad de estimadores: Nimero total de arboles a generar para el ensamble final, es
decir, para la combinacién final de predicciones de todos los arboles. Un mayor valor
incrementa la estabilidad del modelo pero aumenta el costo computacional.

= Profundida maxima: Limite de niveles que puede alcanzar cada arbol en forma verti-
cal, lo que permite controlar su complejidad y prevenir sobreajuste.

= Casos minimo por rama: Niumero minimo de instancias requeridas en un nodo para
permitir la creacion de una particiéon, evitando divisiones irrelevantes en ramas con
pocos datos.

= Cantidad de caracteristicas: Niumero de variables consideradas en cada division, lo
gue introduce aleatoriedad y favorece la diversidad entre arboles.
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2.5.3. Support Vector Machine (SVM)

Son algoritmos de clasificacién supervisada que buscan encontrar el hiperplano 6ptimo que
separe las instancias de distintas clases dentro del espacio de caracteristicas. Este hiperplano
se define de tal manera que el margen de separacién entre clases, es decir, la distancia a
los puntos mas cercanos de cada clase, sea maximo, lo que le otorga al modelo una mayor
robustez frente a instancias cercanas al limite de decision [22].

Una caracteristica fundamental de las SVM es la incorporacién de funciones kernel, que per-
miten proyectar los datos originales a un espacio de mayor dimensién, donde resulta posi-
ble encontrar separaciones lineales incluso cuando en el espacio original las clases no son
linealmente separables. Este enfoque amplia significativamente la capacidad de las SVM pa-
ra capturar relaciones no lineales entre variables, mejorando asi su poder de clasificacién en
comparacién con los modelos estrictamente lineales.

2.5.4. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos de aprendizaje automatico inspirados
en la estructura y funcionamiento del cerebro humano. Estdn compuestas por unidades ele-
mentales llamadas neuronas artificiales, organizadas en capas y conectadas mediante pesos
sinapticos que determinan la importancia que tiene cada entrada en la activacion de la si-
guiente neurona [23]. El procesamiento de la informacién ocurre de forma progresiva a tra-
vés de varias capas, lo que permite transformar las representaciones iniciales de los datos
de entrada en caracteristicas de mayor nivel de abstraccion.

2.5.4.1 Neuronas

Componente basico de una red neuronal artificial, que simula el proceso de recibir multiples
entradas, ponderarlas y generar una salida transformada [24]. Matematicamente, se define
como [20]:

N=c¢ ZWiXi—H) (4)
=1
Siendo:

m ¢: Funcién de activacioén, que introduce no linealidad en el modelo y permite capturar
relaciones complejas entre variables.
= X: Datos de entrada vectorizados.

» |V: Vector de pesos conformado por la informacién entregada de cada neurona que
conforma la capa. Cada neurona tiene un peso especifico asociado a la conexién entre
ella y otra neurona.
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m b: Sesgo o bias que representa un valor opcional adicional para favorecer uno de los
resultados en las neuronas o la activacion de ellas mismas.

Una red neuronal se organiza en capas de neuronas interconectadas. Existen tres tipos
[23][20]:

= Capa de entrada (Input layer): Encargada de recibir la informacion, transformarla y
enviarla a la siguiente capa.

= Capas ocultas (Hidden layers): Realizan transformaciones intermedias de los datos
mediante combinaciones lineales de las entradas seguidas de la aplicacién de funcio-
nes de activacién no lineales.

= Capa de salida (Output layer): Se encarga de tomar la informacion de todas las capas
anteriores y generar la prediccion final, entregando un resultado traducible al lenguaje
humano.

En la Figura 6 se ilustra la arquitectura general de una red neuronal artificial. La capa
de entrada (color verde) recibe las variables del conjunto de datos, representadas como
Xo,1,...,%,. Estas entradas se combinan linealmente con los pesos w, que representan
la importancia de cada caracteristica en la prediccién. La informacién resultante se trans-
mite hacia una o mas capas ocultas (color azul), donde cada neurona aplica una funcién de
activacion f;, sobre la suma ponderada de las entradas. Esto permite introducir no lineali-
dad en el modelo y aprender representaciones de mayor nivel de abstraccion. Finalmente,
la capa de salida (color rojo) recibe las transformaciones de las capas ocultas y produce la
prediccidn g, mediante una funcion de activacién apropiada al tipo de tarea: sigmoide en
clasificacion binaria, softmax en clasificacion multiclase o una activacién lineal en regresion.

Backpropagation of Error

o J;

X,

Feed Forward Information

Figura 6: llustracion de una red neuronal artificial.
Fuente: [21]
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2.5.4.2 Funciones de activacion

Las funciones de activacion permiten que las redes neuronales modelen relaciones no linea-
les. Entre las mas utilizadas destacan [24]:

= Sigmoide: Funcién que mapea cualquier valor real a un rango entre 0 y 1, definida

como:
1

O'(l’) = m

Es especialmente Util en la capa de salida para tareas de clasificacién binaria, ya que
su salida puede interpretarse como una probabilidad.

(5)

= RelLU (Rectified Linear Unit): Funcidén que retorna el valor de entrada si es positivo y
cero en caso contrario, definida como:

ReLU(x) = max(0, x) (6)

Es ampliamente utilizada en capas ocultas debido a su simplicidad computacional y a
gue ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente durante el entre-
namiento.

= Softmax: Funcién que convierte un vector de valores reales en un vector de probabi-
lidades, donde cada componente esta en el rango (0,1) y la suma total es 1. Se define

como: .
Softmax(x;) = _c (7)

Zj et

Es comUnmente utilizada en la capa de salida para tareas de clasificacion multiclase.

2.5.4.3 Entrenamiento de redes neuronales

El aprendizaje de una red neuronal se realiza mediante un proceso iterativo que ajusta los
pesos y sesgos para minimizar la discrepancia entre las predicciones y los valores reales.
Este proceso se conoce como retropropagacion del error (backpropagation) y funciona de la
siguiente manera [23]:

1. Propagacion hacia adelante (Feedforward): Los datos de entrada se pasan a través
de la red, capa por capa, aplicando las funciones de activacién en cada neurona para
generar una prediccion g.

2. Calculo del error: Se evalta la diferencia entre la prediccién g y el valor real y utilizando
una funcion de pérdida adecuada, como el error cuadratico medio para regresion o la
entropia cruzada para clasificacion.
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3. Retropropagacion (Backpropagation): El error calculado se propaga hacia atras a tra-
vés de la red, computando los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a cada
peso y sesgo mediante la regla de la cadena.

4. Actualizacion de pesos: Los pesos y sesgos se ajustan utilizando un algoritmo de op-
timizacién, como el descenso del gradiente, que actualiza cada pardmetro en la direc-
cion que reduce el error. Este proceso se repite durante multiples iteraciones (épocas)
hasta que el modelo converge a una solucién éptima o se alcanza un criterio de parada.

Este ciclo se repite durante varias iteraciones o épocas, hasta alcanzar un nivel de error bajo
o cumplir un criterio de parada.

2.5.4.4 Funciones de pérdida

En el aprendizaje automatico, el entrenamiento de un modelo requiere un criterio que per-
mita cuantificar la discrepancia entre las predicciones generadas (") y los valores reales y(*).
Este criterio se conoce como funcién de perdida (loss function), y constituye el elemento
central que guia el ajuste de los parametros del modelo durante la optimizacion.

Su valor se calcula para cadainstancia o lote de instancias, y el algoritmo de optimizacién mo-
difica los parametros del modelo en direccién opuesta al gradiente de la pérdida, buscando
minimizarla progresivamente.

Formalmente, dada una muestra de entrenamiento de tamafo n, la funcién de pérdida L se
define como:

~ (i i 1 - ~ (1 )
L(y()7y()):EZg<y()7y()) (8)
i=1

Las funciones de pérdida mas utilizadas son:

= Error cuadratico medio (MSE): Se define como el promedio del cuadrado de las dife-
rencias entre ambos valores, donde n corresponde al niUmero total de instancias.

n

1 ) .
MSE == (5% —y)2 9
S nE(y y*) (9)

=1

= Error absoluto medio (MAE): Se define como el promedio de las diferencias absolutas
entre ambos valores.

1 ,
MAE — EZ |y(z) _ y(z)| (10)

=1

= Entropia cruzada (Cross-Entropy): Utilizada en tareas de clasificacion, mide la diferen-
cia entre dos distribuciones de probabilidad: la distribucién real y la predicha por el
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modelo. Para clasificacion binaria, se define como:

n

1 . . . .
__1 @) 1o (1) _ ) _ )
CE = nE [y log(y") + (1 — y') log(1 — 3'")] (11)

=1

Para clasificacién multiclase, se generaliza a:

n C
1 N
CE=——3 > ylog(y") (12)

i=1 c=1

donde C' es el nimero de clases y ygl) es un indicador binario que vale 1 si la clase

correcta para la instancia ¢ es ¢, y 0 en caso contrario.

2.5.4.5 Hiperparametros

El rendimiento de una red neuronal depende en gran medida de la eleccién adecuada de sus
hiperparametros. Entre los mas relevantes destacan [3]:

= Funcién de activacién: Funcion de activacion para una capa del modelo.

= Tamaiio de muestra (Batch size): NOmero de instancias que se procesan antes de ac-
tualizar los parametros del modelo.

= Cantidad de iteraciones (Epochs): Niumero de veces que el algoritmo recorrera todo
el conjunto de datos durante el entrenamiento.

= Tasa de aprendizaje (Learning rate): Nimero que define la velocidad con el que el al-
goritmo aprende, es decir, la velocidad de actualizacién de los pesos en cada iteracion.

= Cantidad de capas ocultas: Determina la profundidad del modelo y su capacidad para
aprender representaciones complejas.

» Cantidad de neuronas: Cantidad de neuronas presentes en cada capa oculta.

En sintesis, las ANN son una de las herramientas mas potentes del aprendizaje automati-
co, capaces de modelar relaciones altamente no lineales y complejas entre los datos. No
obstante, presentan limitaciones importantes que deben considerarse. Su interpretabilidad
es reducida en comparacién con modelos mas transparentes* como los arboles de decision
o Random Forest. Ademas, requieren grandes volimenes de datos y recursos computacio-
nales para alcanzar un buen rendimiento y estdn expuestas al riesgo de sobreajuste si no
se aplican técnicas de regularizacién como dropout, normalizacién o ajuste de hiperparame-
tros. Por ello, su implementacion debe equilibrar la capacidad predictiva con la necesidad de
garantizar confiabilidad y transparencia, especialmente en ambitos sensibles como la salud
mental.

4El término transparencia hace referencia a la facilidad con la que se puede comprender cémo las variables
influyen en la prediccién final.
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2.6. Meétricas

La evaluacién de un modelo de clasificacién requiere el uso de métricas cuantitativas que
permitan medir de forma objetiva su desempefio y determinar la validez y confiabilidad de
los resultados. Estas métricas ofrecen distintas perspectivas complementarias sobre el com-
portamiento del modelo. En un contexto supervisado, la matriz de confusion y las medidas
derivadas de ella (precision, exactitud, recall, F1-score) constituyen herramientas fundamen-
tales para analizar la capacidad del modelo de distinguir correctamente entre clases. Adicio-
nalmente, el Error Cuadratico Medio (MSE) permite cuantificar la magnitud de los errores
entre las predicciones del modelo y los valores reales.

En conjunto, estas métricas proporcionan una vision integral del rendimiento del modelo y
son esenciales para validar la efectividad de la solucién propuesta, asi como para comparar
diferentes enfoques de clasificacion.

2.6.1. Matriz de confusiéon

La matriz de confusién constituye una herramienta fundamental para la evaluacién de mo-
delos de clasificacion, ya que permite representar de manera estructurada la relacion entre
las clases reales y las clases predichas por el modelo. Se organiza en una tabla cuadrada don-
de las filas corresponden a las clases reales y las columnas a las predicciones realizadas. De
esta forma, cada celda refleja la cantidad de instancias clasificadas en esa combinacioén, lo
que permite identificar cuatro categorias principales: verdaderos positivos (TP), verdaderos
negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) [3]. Esta representacion facilita un
analisis detallado tanto de los aciertos como de los errores cometidos por el modelo y cons-
tituye la base para el calculo de métricas derivadas, tales como la exactitud, la precision, el
recall y la medida F1.

Esto se puede ejemplificar con la Figura 7, en la que se presenta una matriz de confusiéon
para un problema de clasificacién binaria. En ella, los cuadrantes diagonales indican las pre-
dicciones correctas (TP y TN), mientras que los cuadrantes fuera de la diagonal reflejan las
clasificaciones erréneas (FP y FN). De esta manera, la matriz permite una interpretacion in-
mediata del desempeno del modelo y sirve de punto de partida para cuantificar su eficacia
mediante diferentes métricas de evaluacién.
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Positivo

Valor real

Negativo

Positivo Negativo
Prediccion del modelo

Figura 7: Ejemplo de matriz de confusién para un problema de clasificacién binario.
Fuente: Elaboracion propia.

2.6.2. Meétricas de evaluacion

Estas métrican permiten evaluar de manera cuantitativa el desempeno del modelo en dis-
tintos aspectos [25]. Cada una enfatiza una perspectiva particular sobre la calidad de las
predicciones:

= Exactitud (Accuracy): Corresponde a la proporcion de predicciones correctas respecto
del total de casos evaluados. Su valor puede ser interpretado como la probabilidad de

gue una clasificacion del modelo sea correcta.
TP+TN

A - 13
Y = TP A TN+ FP+ FN (13)

= Precision (Precision): Mide la proporcién de instancias clasificadas correctamente co-
mo positivas en relacién con todas las instancias predichas como positivas.

Precisi e (14)
recision = —————
TP+ FP
= Recall (Sensibilidad): Indica la proporciéon de instancias positivas que fueron correcta-
mente identificadas por el modelo.

TP
Recall = ————— (15)
TP+ FN
m F1-Score: Corresponde a la media arménica entre precisiéon y recall, equilibrando am-
bas métricas y ofreciendo una evaluacién mas robusta en escenarios con clases des-

balanceadas. o
Precision - Recall

F1=2 (16)

" Precision + Recall
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= AUC-ROC: Mide la capacidad global del modelo para discriminar entre clases positivas
y negativas, calculando el area bajo la curva (AUC) que relaciona la tasa de verdade-
ros positivos con la tasa de falsos positivos. Su valor varia entre O y 1, donde valores
cercanos a 1 reflejan un buen desempefio.

1
AUC = / TPR(FPR \(z))dz (17)
0

= Silhouette Score: Evalla la calidad de una particion generada por un algoritmo de clus-
tering. Su valor oscila entre -1y 1, donde valores cercanos a 1 indican buena separa-
cién y cohesion; valores cercanos a 0 reflejan solapamiento entre clisteres; y valores
negativos sugieren una asignacion incorrecta.

Para cada muestra 7, se define:
b(i) — a(i)
méx{a(i),b(i)}

donde a(i) es la distancia promedio entre i y los puntos de su mismo cluster, y b(i) es
la distancia promedio entre 7 y los puntos del clister mas cercano distinto del suyo.

s(i) =

2.7. Seleccion de caracteristicas (Feature Selection)

Es una técnica de reduccién de dimensionalidad cuyo objetivo es identificar, dentro de un
conjunto amplio de variables, aquel subconjunto mas relevante para la tarea de interés [26].
A diferencia de otros métodos de reducciéon que generan nuevas representaciones de los
datos, feature selection mantiene un subconjunto de las variables originales, lo que facilita
la interpretacion de los resultados y su aplicacion practica. En nuestro contexto, las caracte-
risticas corresponden a los items de los cuestionarios psicométricos. Reducir el nGmero de
items presenta ventajas practicas, tales como disminuir el tiempo de aplicacion, reducir la
fatiga de los encuestados y favorecer la escalabilidad en estudios poblacionales. No obstan-
te, la seleccion debe realizarse cuidadosamente para evitar eliminar variables que aportan
informacion diagnostica esencial.

Diversos enfoques basados en algoritmos de aprendizaje automatico permiten identificar
los items mas informativos, ya sea mediante medidas de importancia de variables como en
modelos de Random Forest, o mediante técnicas de seleccidn iterativa.

En términos aplicados, la seleccién de caracteristicas puede operar no solo reduciendo items
redundantes, sino también adaptando dindmicamente la aplicacion de un cuestionario. Por
ejemplo, items con alta correlacién pueden agruparse y representarse por una sola pregunta,
mientras que otros pueden aplicarse de forma condicional, es decir, presentar preguntas
adicionales Ginicamente cuando las respuestas iniciales sugieren la presencia de un sintoma
relevante. Asi, si un estudiante responde que no presenta problemas de sueio, no resulta
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necesario indagar mas sobre ese dominio. En cambio, si indica dificultades para dormir, se
pueden habilitar items adicionales que permitan caracterizar la severidad y frecuencia del
problema.

A continuacion se presentan los principales métodos de seleccién de caracteristicas, agru-
pados en tres enfoques: métodos de filtro, métodos wrapper y métodos embebidos.

2.7.1. Métodos de Seleccion de Caracteristicas

2.7.1.1 Meétodos de filtro (Filter Methods)

Los métodos de filtro constituyen un enfoque de seleccidon de caracteristicas basado en el
analisis de propiedades estadisticas e informativas de los datos, sin involucrar directamente
un modelo predictivo. Su propésito es identificar aquellas variables que muestran mayor
relevancia en relacién con la variable objetivo o que aportan informacién no redundante al
conjunto [26]. Entre los procedimientos mas comunes se incluyen:

= Correlacion: Medida estadistica que cuantifica el grado y la direccion de la relacion
lineal entre dos variables [27]. Se expresa mediante el coeficiente de correlacion de
Pearson (r), donde cov(X,Y) es la covarianza entre las variables X e Y,y ox, oy sus
desviaciones estandar. Los valores de r varian entre -1y +1.
cov(X,Y)

r=—""" (18)
0x0y

= Chi-cuadrado (y?): Evalua si existe asociacion estadisticamente significativa entre un
itemy la clase. Se define como [27]:

D) P 19

=1 j5=1

Donde O;; representa la frecuencia observada de la categoria del item 7 en la clase j,
mientras que F;; corresponde a la frecuencia esperada bajo la hipotesis de indepen-
dencia entre ambas variables. Aqui, r es el niUmero de categorias del item y c el nGmero
de clases o grupos de la variable objetivo. Valores altos de x? indican una relacién mas
fuerte entre la caracteristica y la clase.

» Informacién mutua: Cuantifica la cantidad de informacion compartida entre un itemy
la clase, es decir, cuanto reduce laincertidumbre de una variable al conocer la otra. Una
mayor informacién mutua implica mayor relevancia de la caracteristica para predecir

la clase [27].
=> ) play |0g( ((""Ury) ) (20)

S z)p(y)
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= Analisis de varianza (ANOVA): Evalla si existen diferencias estadisticamente significa-
tivas en las medias de un item entre distintos grupos de la variable objetivo. Valores
de F mas altos indican mejor capacidad discriminativa del item. Se calcula como [27]:

. MSbetween

F=——"""
Mswithin

(21)
Donde M Spetween €S 1a media de los cuadrados entre grupos y M .S ,inin 1a media de
los cuadrados dentro de los grupos.

= Feature Agglomeration: Técnica de agrupamiento jerarquico aplicada sobre variables
en lugar de instancias. Define una medida de similitud d(z;, z,) entre caracteristicas,
como la correlacién o la distancia euclidiana. Este enfoque agrupa items altamente
similares en clUsteres, seleccionando un representante en cada grupo para reducir la
dimensionalidad. La distancia euclidiana se define como [24]:

n

d(ﬂ?i, ZL']') = Z(xzk — :Cjk)Q (22)

k=1

2.7.1.2 Métodos wrapper (Wrapper Methods)

Los métodos wrapper son técnicas de seleccion de caracteristicas que evaltan directamen-
te el desempeino de un modelo de prediccion entrenado sobre distintos subconjuntos de
variables, entendidos como combinaciones especificas de caracteristicas extraidas del sub-
conjunto total [26]. Por ejemplo, si un cuestionario contiene 9 items, un subconjunto podria
estar formado por 3 de ellos, otro por 4 distintos, y asi sucesivamente. El algoritmo compa-
ra el rendimiento alcanzado por cada subconjunto y selecciona aquellos que maximizan el
desempeno del modelo. Entre las estrategias mas utilizadas se encuentran [28]:

» Forward Selection: Comienza con un conjunto vacio y agrega en cada iteracién la ca-
racteristica que produce la mayor mejora en el rendimiento. En cada paso, el algoritmo
evalla todas las caracteristicas ain no seleccionadas, incorporando temporalmente
cada una al conjunto actual y calculando una métrica de desempeno mediante valida-
cion cruzada. La variable que genera la mayor mejora en la métrica elegida se incorpora
de manera definitiva, repitiéndose el proceso hasta que no se observe un incremento
significativo en el rendimiento o se alcance un nUmero maximo de caracteristicas.
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Ist iteration  2nd iteration 3rd iteration Result

AN

Figura 8: Ejemplo de Forward Selection.
Fuente: [29].

= Backward Elimination: El procedimiento inicia con todas las caracteristicas disponibles
y elimina en cada paso la menos relevante, es decir, la que menos aporta a la mejora
del rendimiento.

Ist iteration  2nd iteration Result

588966065 066

Figura 9: Ejemplo de Backward Elimination.
Fuente: [29].

» Recursive Feature Elimination (RFE): Consiste en entrenar un modelo con todas las
variables, eliminar la de menor importancia y repetir el procedimiento de manera re-
cursiva hasta obtener el subconjunto de caracteristicas deseado. En la practica, el na-
mero final de caracteristicas puede fijarse de antemano como un hiperparametro o
determinarse automaticamente mediante validacion cruzada, seleccionando el punto
en que el rendimiento del modelo deja de mejorar significativamente.
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2.7.1.3 Métodos embebidos (Embedded Methods)

Los métodos embebidos realizan la seleccién de caracteristicas de manera simultanea al en-
trenamiento del modelo predictivo. A diferencia de los métodos de filtro o wrapper, la selec-
cion se integra en el propio proceso de aprendizaje: el modelo ajusta sus pardmetros no solo
para optimizar la funcién de pérdida, sino también para controlar su complejidad y resaltar
la relevancia de las variables [26]. En este enfoque destacan dos grandes mecanismos:

1. Regularizacién: Consiste en afadir términos de penalizacién a la funcion de pérdida
con el objetivo de limitar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste. Formal-
mente, para un modelo lineal, donde se tiene que cada variable de entrada z; se asocia
con un coeficiente 3; que representa el peso o contribucion de esa caracteristica en la
prediccién, existen las siguientes variantes:

= Regularizacion L, (Lasso): Algunos coeficientes se reducen exactamente a cero,
eliminando implicitamente las variables irrelevantes [15].

L(B) =Y _1BY 4D+ 1> 8l (23)
i=1 j=1

En esta expresion, n representa el nUmero de observaciones del conjunto de da-
tos y p el nUmero total de caracteristicas o variables consideradas en el modelo.
El término de penalizacién A )", |3;| se aplica a todos los coeficientes 3}, for-
zando a algunos a ser exactamente cero cuando A es suficientemente grande.
De este modo, la regularizaciéon actia sobre todas las variables, pero sélo algu-
nas son retenidas al minimizar la funcién de pérdida.

2. Importancia de variables: Técnica que permite estimar el impacto de cada variable en
el desempeno del modelo.

= Valores de Shapley: Basados en la teoria de juegos cooperativos, miden la con-
tribucion de cada caracteristica en la prediccion final. Dada una prediccion f(z),
un conjunto de caracteristicas NV y un subconjunto S, el valor de Shapley para
una caracteristica j se define como [30]:

o= > PHECS=Rrsou - e e
SCN\{j} '

donde N representa el conjunto total de caracteristicas, S un subconjunto de
caracteristicas sin incluir 7, y f(.5) la prediccién del modelo cuando solo se con-
sideran las variables en S. El término f(SU{j}) — f(S) expresa el cambio en la
prediccién al incorporar la caracteristica 7, ponderado por el nUmero de posibles
combinaciones en las que j podria ser afiadida. De esta forma, ¢;( f) cuantifica
la contribucién promedio de la variable j al resultado final del modelo.
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2.8. Reduccion de dimensionalidad

La reduccion de dimensionalidad es un proceso cuyo objetivo es representar un conjunto da-
tos en un espacio de menor nimero de dimensiones, preservando la mayor cantidad posible
de la informacién contenida en las variables originales. Formalmente, consiste en encontrar
una funcién de transformacion f : R* — R*k < n, que proyecte los datos desde un es-
pacio de alta dimensiéon R™ a un subespacio de dimension reducida R*, de manera que la
estructura esencial se mantenga [31].

A diferencia de la seleccidon de caracteristicas, que conserva un subconjunto de las variables
originales, la reduccion dimensional generalmente genera nuevas caracteristicas transfor-
madas o combinaciones de las originales. Entre los enfoques mas representativos destacan
técnicas clasicas como PCA (Anélisis de Componentes Principales), que construye variables
ortogonales, denominadas componentes, que explican la mayor varianza de los datos, y mé-
todos modernos basados en redes neuronales, como los autoencoders, que aprenden repre-
sentaciones comprimidas en su espacio latente. El espacio latente se refiere a la represen-
tacion de los datos en un nimero reducido de dimensiones que captura sus factores sub-
yacentes mas relevantes. Este proceso puede ayudar tanto a eliminar ruido y redundancia
como a facilitar la visualizaciéon de datos complejos en pocas dimensiones.

En el contexto de cuestionarios psicométricos, la reduccion de dimensionalidad puede uti-
lizarse para identificar variables latentes que capturen patrones comunes entre items alta-
mente correlacionados. Por ejemplo, los nueve items del PHQ-9 podrian sintetizarse en dos
o tres factores subyacentes que representen constructos como “Estado de animo depresivo”,
facilitan asi tanto el analisis como la prediccién.

2.8.1. Feature Agglomeration

La técnica de Feature Agglomeration corresponde a un método jerarquico de reduccion de
dimensionalidad que agrupa variables o caracteristicas similares en funcién de su correlacion
o distancia semantica, reduciendo la redundancia informativa del conjunto de datos.

Formalmente, el método aplica un procedimiento de agglomerative clustering sobre las co-
lumnas de la matriz de caracteristicas X € R™*?, en lugar de sobre las filas (instancias),
con el fin de construir una jerarquia de fusiones de variables hasta obtener un nimero re-
ducido de componentes k < d. Cada componente resultante puede representarse como el
promedio o combinacién lineal de las variables originales pertenecientes a su clister.

En el contexto de los cuestionarios psicométricos, esta técnica permite agrupar items con alto
grado de correlacion semantica o estadistica, reduciendo el nimero total de preguntas sin
perder representatividad del constructo evaluado. Por ejemplo, items como “duermo mal” y
“me cuesta dormir” podrian fusionarse en una sola dimension latente asociada a la “calidad
del sueno”.
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2.8.2. Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

El algoritmo UMAP es una técnica de reduccién de dimensionalidad no lineal basada en la
teoria de variedades y en la construccién de grafos de similitud. Su propésito es preservar
la estructura topoldgica del espacio original en una representacion de menor dimensién,
manteniendo las relaciones de vecindad entre las observaciones. Formalmente, UMAP mo-
dela los datos como un grafo ponderado G = (V, E'), donde los vértices V' representan las
instancias y las aristas £ se definen a partir de una funcién de conectividad local. Poste-
riormente, busca una proyeccion Y € R™*? con d’ < d, que minimice la divergencia de
Kullback-Leibler entre las distribuciones de conectividad de los espacios original y reducido,
obteniendo asi una representacién topolégicamente coherente y de menor dimensién.

Los principales hiperpardmetros utilizados en UMAP son los siguientes:

n_neighbors: Nimero de vecinos considerados para construir el grafo de similitud.

min_dist: Distancia minima entre puntos en el espacio reducido.

metric: Métrica de distancia utilizada para calcular la similitud entre puntos.

n_components: Dimension del espacio resultante.

random_state: Semilla para el generador aleatorio, que permite reproducibilidad.

UMAP destaca por su capacidad para preservar tanto la estructura local como la global de
los datos, siendo computacionalmente eficiente y escalable a grandes volimenes de infor-
macion. Ademas, su combinacién con técnicas de agrupamiento como K-Means o Feature
Agglomeration permite detectar estructuras semanticas latentes con alta coherencia con-
ceptual. Sin embargo, su principal limitacion radica en que la interpretacion de las dimensio-
nes reducidas no siempre es directa y depende de la configuracién de sus hiperparametros,
los cuales determinan el equilibrio entre la preservacién topolégica del espacio original y la
claridad visual de la proyeccion obtenida.

A continuacién, la Figura 10 ilustra un ejemplo del funcionamiento de UMAP, mostrando
como un conjunto de datos en tres dimensiones (3D) puede ser proyectado a un espacio
bidimensional (2D) manteniendo la estructura de los datos, con los diferentes clusters, iden-
tificados por color, separados y definidos en la nueva proyeccion.
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Figura 10: Ejemplo del funcionamiento de UMAP (3D—2D).
Fuente: [32].

2.8.3. Autoencoders

Un autoencoder es un tipo de red neuronal artificial no supervisada, disefada con el obje-
tivo fundamental de aprender una representacion eficiente y comprimida de los datos de
entrada, a la cual se le denomina cédigo o espacio latente. El espacio latente es un espacio
vectorial de menor dimension que captura las caracteristicas mas relevantes o informati-
vamente significativas y la estructura subyacente de los datos de entrada, descartando la
informacion redundante. La distinciéon entre informacion esencial y redundante se define de
manera implicita durante el entrenamiento: el modelo aprende a conservar las propiedades
gue permiten reconstruir los datos originales con la menor pérdida posible, mientras que los
patrones o variaciones que no contribuyen significativamente a esa reconstruccion tienden
a ser descartados. Este proceso se guia por una funcién de pérdida que mide la diferencia
entre los datos de entrada y los datos reconstruidos, ajustando los pesos de la red para mi-
nimizar dicho error.

Se puede entender como una versién resumida de los datos originales, donde cada punto
en este espacio representa una combinacion significativa de las caracteristicas principales
de los datos [33]. Su principal caracteristica radica en que el objetivo de entrenamiento es
la reconstruccién de sus propios datos de entrada, minimizando la pérdida de informacién
en el proceso de comprension. A diferencia de otras arquitecturas, un autoencoder no tiene
una tarea de prediccion de etiquetas, sino que se enfoca en la reduccién de dimensionalidad
y la extraccién de caracteristicas intrinsecas de los datos.

La arquitectura de un autoencoder se compone de dos partes funcionales interconectadas:
el encoder y el decoder. El encoder es responsable de mapear los datos de entrada, x € R",
a una representacion de menor dimensién en el espacio latente, h € R"”, donde d < n.
Formalmente, esta transformacién es como una funcién de codificacion b = f(Wix + by),
donde W, es la matriz de pesos y b, es el vector de sesgo del encoder. A continuacién, el de-
coder toma esta representacion latente o codificada, h, y la utiliza para reconstruir la entrada
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original, produciendo una salida z° € R". Esta fase de decodificacion se representa como
P g(W3h+bs), donde W5 y by son los parametros del decoder. Los parametros son los va-
lores numéricos internos de la red que el modelo aprende y ajusta durante el entrenamiento
para realizar la transformacion de datos de manera 6ptima [34].

El entrenamiento del autoencoder se lleva a cabo ajustando sus parametros W7, by, W5, b,
con el fin de minimizar la funcién de pérdida de reconstruccioén, L(z, :v'). Esta funcion mide
la diferencia entre los datos de entrada y su version reconstruida. Una métrica cominmen-
te utilizada es el error cuadratico medio, definida anteriormente en la Seccion 2.5.4.4. Al
minimizar esta pérdida, el autoencoder captura las caracteristicas esenciales de los datos,
eliminando la redundancia y el ruido, y almacenandolas en el cédigo de baja dimensién h.
Cuando la reconstruccién es satisfactoria, el modelo ha logrado una representacién latente
gue encapsula la variabilidad mas significativa de los datos [33][34].

La Figura 11 ilustra de manera esquematica la arquitectura basica de esta red. En la capa
de entrada, se observa el vector de datos originales X. A través del encoder, estos datos
se comprimen en la capa oculta, representada por el vector h. Posteriormente, el decoder
utiliza esta representacion latente para generar la salida reconstruida X en la capa de salida.
Las conexiones entre capas estan mediadas por las matrices de pesos W1, para el encoder, y
W, para el decoder.

Input Layer Output Layer

Hidden Layer

Encoder Decoder

Figura 11: Diagrama de la estructura de un Autoencoder.
Fuente: [34].

2.8.4. Variational Autoencoders (VAE)

Los Autoencoders Variacionales (VAE) son una extension de los autoencoders tradicionales
gue incorporan principios de inferencia variacional y modelos generativos dentro de su ar-
quitectura [33]. A diferencia de un autoencoder convencional, cuyo objetivo es aprender una
representacion comprimida y reconstruir los datos de entrada, el VAE introduce una formu-
lacion estadistica que permite modelar explicitamente la distribucién latente de los datos
[35].
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En un VAE, el encoder no asigna un punto fijo en el espacio latente para cada instancia, sino
una distribucién probabilistica, generalmente Gaussiana, caracterizada por parametros de
media u(z) y varianza o2 () [33]. Durante el muestreo, cada dato se codifica como un vector
latente z ~ N(u,0?), lo que introduce continuidad y permite generar nuevas instancias
plausibles a partir del espacio latente.

El entrenamiento de un VAE se basa en optimizar la llamada Evidence Lower Bound [24]:

donde el primer término E (.|, [log p(x|2)] corresponde al error de reconstruccién [24], que
mide qué tan bien el decodificador reproduce la entrada original, y el segundo término D,
es la divergencia Kullback-Leibler [24], que regulariza las distribuciones latentes ¢(z|x) para
aproximarlas a una distribucion gaussiana estandar p(z) = N(0,1).

Este doble objetivo permite que el VAE no solo aprenda representaciones comprimidas, sino
que también construya un espacio latente estructurado, continuo y regularizado, donde ins-
tancias similares en los datos originales se ubican cercanas entre si.

Entre las ventajas de los VAE destaca su capacidad de capturar relaciones no lineales comple-
jas en los datos, lo que los convierte en una herramienta poderosa para la reduccion de di-
mensionalidad. En el ambito de cuestionarios psicométricos, esto permite representar items
correlacionados como combinaciones de dimensiones latentes, identificando redundancias
y agrupando preguntas que miden constructos similares.

La Figura 12 muestra la diferencia entre un autoencoder simple, que mapea instancias a pun-
tos fijos en el espacio latente, y un VAE, que los representa como distribuciones, garantizando
continuidad y capacidad generativa.

SIMPLE AUTOENCODER

\ INPUT
INPUT ENCODER SPACI DECODER RECONSTRUCTION

VARIATIONAL AUTOENCODER
Mean

x £ =d(2)

Standard

MPLED LATIE INPUT
INPUT  ENCODER Desviation ; DECODER

RECONSTRUCTION

Figura 12: Autoencoder simple vs. Variational Autoencoder.
Fuente: [35].
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2.9. Analisis semantico de items

Ademas de evaluar redundancias estadisticas entre variables, resulta fundamental analizar
los items desde una perspectiva semantica, es decir, considerar el significado del texto de
cada pregunta.

En los instrumentos psicométricos, diferentes items pueden expresar constructos® concep-
tualmente cercanos, generando solapamientos en el contenido. Por ejemplo, el item “;Te
sientes triste y sin esperanzas?”’ y “;Has perdido el interés en actividades que antes disfruta-
bas?”, abordan dimensiones similares del estado de animo depresivo, aunque con formula-
ciones distintas.

El propdsito del analisis semantico es cuantificar estas similitudes de significado entre items,
lo que permite identificar redundancias conceptuales y aportar criterios adicionales para la
optimizacion de cuestionarios. Para ello se emplean técnicas de representacion vectorial del
lenguaje, conocidas como embeddings de texto, que proyectan las palabras o frases en un
espacio mateméatico donde la proximidad refleja la cercania semantica.

2.9.1. Embeddings de texto

Los embeddings de texto son representaciones vectoriales que permiten codificar palabras,
frases o documentos en un espacio matematico de dimensién reducida, de modo que la
proximidad geométrica entre vectores refleje la similitud semantica entre los textos [24][36].
Formalmente, un embedding es una funcién de mapeo:

f:T—R? (26)

donde T es el conjunto de secuencias de texto y R¢ es el espacio latente de dimension d,
cond < |V]y |V] el tamafo del vocabulario.

A diferencia de las representaciones tradicionales basadas en conteos (como bag-of-words o
TF-IDF), los embeddings capturan informacion contextual y semantica, permitiendo que ex-
presiones con significados cercanos se ubiquen proximas en el espacio vectorial. Por ejem-
plo, los vectores de “triste” y “deprimido” estaran mas cercanos entre si que al vector de
“alegria”. De manera ilustrativa, una palabra como “triste” podria representarse en un espa-
cio de 5 dimensiones mediante un vector como:

triste — (0.2, —0.1,0.4,0.7, —0.3] (27)

A continuacion se revisan diferentes enfoques para generar embeddings.

>Un constructo es una variable abstracta o concepto teérico, como depresion o ansiedad, que no se observa
directamente, pero que se mide a través de items o indicadores en un instrumento psicométrico.
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2.9.1.1 Word2Vec

Es un método de representacion distribuida de palabras desarrollado por Mikolov et al.
(2013) [36], que permite codificar términos del lenguaje en vectores numéricos dentro de
un espacio de baja dimensionalidad. Su objetivo es ubicar palabras con significados similares
en posiciones cercanas dentro del espacio vectorial.

El modelo se entrena mediante dos arquitecturas principales:

= Continuous Bag of Words (CBOW): Predice una palabra a partir de su contexto, es
decir, del conjunto de palabras que la rodean.

m Skip-Gram: Predice el contexto de una palabra a partir de la palabra central.

En ambos casos, el modelo ajusta los pesos de manera que la similitud entre vectores refleje
la probabilidad de coocurrencia en el lenguaje natural. Para cuantificar dicha similitud, se
utiliza la similitud coseno, definida como:
A-B
sim(A, B) = ———— (28)
[A[IB]l

donde A - B corresponde al producto punto entre los vectores Ay B,y || Al|, || B|| son sus
magnitudes euclidianas®. Esta medida toma valores entre -1y 1, siendo cercanos a 1 cuan-
do los vectores apuntan en direcciones similares (alta similitud semantica) y préximos a 0
cuando son ortogonales (sin relacion).

En la Figura 13 se muestra un ejemplo de cémo Word2Vec organiza palabras en un espacio
vectorial de tres dimensiones. En este caso, “triste” y “deprimido” aparecen cercanas, refle-
jando su similitud semantica, mientras que “feliz” se ubica con mayor distancia, reflejando
su menor similitud semantica, pero dentro del mismo espacio que “triste”, ya que ambos
corresponden a un estado de animo.

En el contexto de instrumentos psicométricos, Word2Vec permite representar cada palabra
como un vector que captura su significado en funcién de las palabras que lo componen,
posibilitando detectar similitudes semanticas entre preguntas con distinta redaccién pero
gue evaltan el mismo constructo.

SLas magnitudes euclidianas corresponden a la longitud del vector en el espacio, calculada como la raiz
cuadrada de la suma de los cuadrados de sus componentes.
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A

Deprimido | Triste

Feliz

/\»
Figura 13: Representacion de la ubicacion de los embeddings de las palabras “triste”, “depri-

mido” y “alegria” en un espacio vectorial de tres dimensiones.
Fuente: Elaboracién propia.

2.9.1.2 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), desarrollado por Devlin et
al. (2019) [36], es un modelo de lenguaje basado en la arquitectura Transformer que genera
representaciones contextuales de palabras y frases. A diferencia de Word2Vec, que asigna
un Unico vector fijo a cada palabra independientemente de su contexto, BERT produce em-
beddings distintos seglin el entorno en el que aparece la palabra, lo que permite capturar
matices semanticas mas complejas.

Para comprender su funcionamiento, es necesario introducir algunos conceptos claves [36]:

m Tokenizacion: El texto se divide en unidades minimas llamadas tokens. En BERT, ade-
mas de palabras y subpalabras, se incluyen tokens especiales como [C'LS], utilizado
para representar la secuencia completa, y [SE P] para separar oraciones cuando se
analizan en pares.

= Embeddings de entrada: Cada token se convierte en un vector que combina tres tipos
de informacién: embedding de palabra, embedding posicional, el cual indica la posi-
cion del token en la secuencia, y, embedding de segmento, que distingue si un token
pertenece a la Sentence A o Sentence B.

= Mecanismo de autoatencién: Nlcleo de la arquitectura Transformer que permite que
cada token se relacione con todos los demas de la secuencia, asignando pesos segln
su relevancia. De esta manera, BERT captura dependencias a largo plazo y relaciones
bidireccionales entre palabras.

m Representaciones contextuales: El resultado del proceso anterior es que cada palabra
obtiene un embedding distinto segun el contexto en el que aparece. Por ejemplo, la
palabra “banco” tendra una representacion diferente si se refiere a una institucion
financiera o a un asiento.
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El entrenamiento de BERT se realiza mediante dos tareas principales [36]:

= Masked Language Modeling (MLM): Prediccion de tokens ocultos en una oracion, uti-
lizando el contexto bidireccional.

= Next Sentence Prediction (NSP): Determina si una oracion sigue légicamente a otra,
lo que permite a BERT modelar relaciones entre frases.

Esto se refleja en la Figura 14, donde se muestra el proceso aplicado a un par de oraciones
(Sentence A y Sentence B). Tras la tokenizacion, ambas oraciones son procesadas por la ar-
quitectura Transformer de BERT, generando embeddings contextuales. Posteriormente, se
obtiene una representacion conjunta (embedding z) que puede emplearse en tareas como
el calculo de similitud semantica entre frases, usualmente a través de una funciéon de activa-
cion como la sigmoide y una capa de comparacion.

Similarity

f

Sigmoid
\

Embedding z

Sentence A Sentence B

Figura 14: Esquema de BERT aplicado a pares de oraciones.
Fuente: [37].

De esta forma, BERT aprende relaciones profundas entre palabras y frases, lo que lo hace
adecuado para tareas de comprensiéon semantica compleja. En el &mbito de cuestionarios,
BERT puede capturar matices en la formulacion de items que Word2Vec no logra distinguir,
como diferencias entre “animo bajo” y “desmotivacion persistente” en contextos distintos.
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2.9.1.3 Sentence-BERT

Sentence-BERT (SBERT) es una variante de BERT propuesta por Reimers y Gurevych (2019)
[36], especificamente disenada para generar representaciones vectoriales de oraciones com-
pletas que puedan compararse de manera eficiente en términos de similitud semantica.
Mientras que BERT produce embeddings a nivel de tokens que requieren calculos de similitud
costosos, SBERT emplea una arquitectura siamés/triplete que permite mapear directamen-
te oraciones completas a un espacio vectorial denso y de dimensién fija, optimizado para
calculos de similitud.

Una arquitectura siamés consiste en dos redes neuronales idénticas, con pardmetros com-
partidos, que procesan entradas distintas en paralelo. Su objetivo es aprender un espacio de
representacion donde ejemplos similares queden cercanos y los diferentes se ubiquen mas
alejados. Cuando el diseno se amplia a tres redes, se denomina arquitectura triplete, y se
entrena de modo que la oracién de referencia y la oracidn con significado similar estén mas
proximos que con el de diferente significado.

En el esquema de la Figura 15, dos redes BERT paralelas procesan oraciones diferentes, y a
sus salidas se aplica un mecanismo de agregacién como mean pooling, que consiste en pro-
mediar los vectores de todos los tokens de la oracién, para obtener un Unico embedding por
cada oracion. Posteriormente, se mide la similitud entre los vectores generados mediante
funciones como la similitud coseno o la distancia euclidiana. Durante el entrenamiento, el
modelo minimiza la distancia entre frases semanticamente equivalentes y maximiza la sepa-
racion entre aquellas que no guardan relacién, logrando asi un espacio vectorial en el que la
proximidad refleja la cercania semantica.

Similarity

?

cosine-sim(u,v)

Embedding u Embedding v
Mean pooling Mean pooling
Bert Bert

: »

Sentence A Sentence B

Figura 15: Esquema de SBERT aplicado a pares de oraciones.
Fuente: [37].
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En el contexto de cuestionarios psicométricos, SBERT permite representar cada item como
un vector de frase que captura su significado global. Esto posibilita cuantificar con mayor pre-
cision laredundancia semantica entre items completos, mas alla de las palabras individuales,
mejorando la deteccidn de preguntas conceptualmente equivalentes.

2.10. Aplicaciones previas de IA en salud mental

En la actualidad, la salud mental se encuentra en un punto de inflexion, impulsado por la
creciente integracion de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico. Esta sinergia
no solo ofrece nuevas herramientas para el diagnéstico y la evaluacion, sino que también
esta redefiniendo el tratamiento y la intervencion. Diversos estudios recientes demuestran
la eficacia de estas tecnologias, abordando desafios que van desde la diferenciacion precisa
de trastornos complejos hasta la optimizacion de cuestionarios mediante técnicas de IA, con
el objetivo de reducir el nimero de items o integrar varios instrumentos en versiones mas
breves que los originales.

La aplicacién de la IA en la salud mental ha permitido optimizar la evaluacion y el diagnésti-
co de diversas maneras. Un ejemplo destacado es el uso de técnicas avanzadas de selecciéon
de caracteristicas. Erguzel et al. (2015) emplearon registros de coherencia en medidas que
reflejan el grado de sincronizacién entre las sefiales eléctricas captadas en distintas regiones
cerebrales, de pacientes con Trastorno Depresivo Mayor (MDD) y Trastorno Bipolar (BD), ini-
cialmente conformados por 48 variables [38]. Para reducir la dimensionalidad, aplicaron un
algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas mejorado (IACO), donde cada solucion
candidata representaba un subconjunto de caracteristicas. La calidad de cada subconjunto
se evaluaba mediante el desempeno de un clasificador, de modo que las variables con mayor
aporte discriminativo acumulaban mayor probabilidad de ser seleccionadas en las siguien-
tes iteraciones. Este proceso permitié identificar un conjunto 6ptimo de 22 caracteristicas
relevantes alcanzando una precisiéon del 80,19 %, superando a métodos alternativos como
ACO estandar y algoritmos genéticos.

Otra aproximacién relevante es el uso de clasificadores hibridos para mejorar la prediccién
de la salud mental. Yadav y Bokhari (2024) plantearon el desarrollo de modelos hibridos de
clasificacion con el objetivo de mejorar la prediccion de problemas de salud mental a partir
de datos clinicos y de instrumentos psicométricos [30]. El algoritmo comienza con una fase de
preprocesamiento e ingenieria de caracteristicas, realizando una limpieza de datos y segin
las variables derivadas generadas, se seleccionaron aquellas que aportaban mayor informa-
cion relevante. Posteriormente, entrenaron modelos de referencia individuales: Arboles de
Decision, k-Vecinos Mas Cercanos (kNN), Redes Neuronales y Random Forest, evaluando su
rendimiento de manera independiente a través de dos enfoques.

En el primer enfoque, el modelo DT+kNN se organizé de forma secuencial: el Arbol de deci-
sién se utilizé para realizar una particion inicial del espacio de caracteristicas, simplificando
la estructura de los datos, y sobre cada subconjunto resultante se aplic6 kNN para identi-
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ficar similitudes locales entre instancias. De este modo, el arbol aport6 interpretabilidad y
reduccion de la complejidad, mientras que kNN se encargé de refinar la clasificacién dentro
de cada grupo. Por otro lado, en el segundo enfoque, el modelo RF+NN integré un Random
Forest como primera capa de seleccion y ponderacién de variables, y sobre sus salidas se
entrend una Red Neuronal, capaz de capturar relaciones no lineales mas complejas y de alto
nivel. Asi, el Random Forest funcioné como un generador de representaciones enriquecidas
y robustas, que la red neuronal aprovechd para optimizar la clasificacion final.

Al comparar los resultados, los modelos hibridos superaron de manera consistente a sus con-
trapartes individuales. El enfoque DT+kNN alcanzé una precision del 86,69 %, mientras que
el modelo RF+NN llegé al 93,54 %, confirmando que la combinacion estratégica de algorit-
mos complementarios permite capturar patrones tanto lineales como no lineales presentes
en los datos y ofrecer un camino intermedio entre la interpretabilidad y la alta precisién.

En paralelo, se han explorado estrategias para optimizar directamente cuestionarios psi-
cométricos. Glavin et al. (2023) exploraron el uso de algoritmos de machine learning para
optimizar el cuestionario PHQ-9 y generar versiones ultra breves destinadas al tamizaje de
depresion [39]. El objetivo fue comparar combinaciones de solo dos items del cuestionario
completo con el tradicional PHQ-2, que incluye GUnicamente las preguntas sobre “4nimo de-
primido” y “pérdida de interés o placer”. Para ello, los autores trabajaron con bases de datos
clinicas en las que el PHQ-9 habia sido previamente administrado a pacientes, y realizaron
un analisis sistematico de todas las posibles combinaciones de pares de items. Cada com-
binacion se evalud entrenando clasificadores de aprendizaje automéatico que estimaban la
presencia de depresion clinica segln criterios diagnésticos estandarizados. Los modelos se
validaron mediante procedimientos de validacién cruzada y pruebas en conjuntos externos
de datos, lo que permitié medir de manera robusta el desempeno de cada pareja de items.
Los resultados mostraron que varias combinaciones alternativas superaban ligeramente el
rendimiento del PHQ-2. La mas destacada fue la formada por los items de “animo deprimi-
do” y “baja energia”, que alcanzé un AUC = 0,954, mientras que el PHQ-2 tradicional obtuvo
un AUC = 0,942. Este hallazgo indica que es posible acortar instrumentos como el PHQ-9
manteniendo un nivel aceptable de sensibilidad, siempre que los items sean seleccionados
estratégicamente.

De manera similar, Wang et al. (2024) desarrollaron versiones abreviadas del cuestionario
GAD-7 utilizando el algoritmo RiskSlim, con el propésito de obtener instrumentos més bre-
ves pero igualmente validos para la deteccion de ansiedad en poblaciones multiculturales
[40]. El estudio inicia a partir de bases de datos clinicas internacionales que incluian res-
puestas completas al GAD-7, lo que permitié evaluar el desempefio de modelos en distintos
contextos culturales y lingtiisticos. El procedimiento consistié primero en entrenar el modelo
RiskSlim, un método de aprendizaje supervisado que construye reglas de puntuacién escasas
y lineales, optimizadas para obtener clasificadores simples y facilmente interpretables. El al-
goritmo fue aplicado de forma iterativa para generar y evaluar multiples versiones reducidas
del cuestionario, que incluian entre dos y seis items seleccionados en funcién de su capaci-
dad para discriminar la presencia de ansiedad clinica. Cada versién abreviada fue validada
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internamente mediante validacion cruzada y externamente en bases de datos independien-
tes. Los indicadores de desempeio (AUC, sensibilidad y especificidad) se compararon con
los obtenidos al aplicar GAD-7 completo y con la escala ultrabreve GAD-2, recomendandose
finalmente la version de tres items (GAD-7R3) por su equilibrio entre brevedad y exactitud
diagnéstica, mostrando una generalizacién robusta en todos los paises evaluados y superan-
do al GAD-2.

Complementariamente, otros estudios han utilizado algoritmos evolutivos para abreviar es-
calas especificas. En el caso del Inventario de Mindfulness para el Deporte, se implementa-
ron algoritmos genéticos (GA) como estrategia evolutiva para reducir la longitud de la escala
original de 95 items [41]. La propuesta inicia con la generacion de una poblacién inicial de po-
sibles subconjuntos de items, representados como cadenas binarias donde un “1” indicaba
gue un item era retenido y un “0” que era descartado. Cada subconjunto fue evaluado me-
diante una funcién de aptitud que combinaba indicadores de validez factorial, consistencia
interna (alfa de Cronbach) y capacidad de explicar la varianza total del constructo. Los sub-
conjuntos con mayor puntuacion se seleccionaban para reproducirse mediante operadores
de cruce y mutacién, generando nuevas combinaciones de items en las siguientes generacio-
nes. Iteracién tras iteracion, el algoritmo aprende a conservar aquellos items que aportaban
mayor informacién psicométrica y eliminar aquellos redundantes o con baja carga factorial.
Tras converger, el GA identificé una version reducida de 37 items, que mantuvo niveles equi-
valentes de fiabilidad y validez en comparacion con la escala completa, confirmando que los
algoritmos evolutivos permiten optimizar cuestionarios extensos preservando su rigor cien-
tifico.

Mas alla de la reduccidon de instrumentos estaticos, la administracion adaptativa y la com-
binacion de cuestionarios apoyadas en inteligencia artificial ofrecen un gran potencial. Co-
lledani et al. (2025) desarrollaron cuestionarios adaptativos para la evaluacion de depresion
y ansiedad, con el propoésito de reducir la carga de aplicacién manteniendo la validez diag-
nostica [42]. El enfoque se inicia a partir de las versiones completas de los cuestionarios y
utiliza arboles de decisién como motor de seleccion dindmica de items. En este enfoque,
cada nodo del arbol correspondia a una pregunta, y las ramas definian las posibles rutas de
acuerdo con la respuesta del participante. El algoritmo fue entrenado con datos clinicos para
identificar cuales items tenian mayor capacidad predictiva de la severidad, de manera que
fueran presentados primero. Si la respuesta indicaba ausencia de sintomas en un dominio
especifico, el arbol “podaba” automaticamente las preguntas subsecuentes relacionadas con
ese dominio. En cambio, si la respuesta revelaba la presencia de un sintoma, se habilitaban
items adicionales que permitian caracterizar su intensidad y frecuencia. La l6gica adaptativa
se evalué comparando los resultados obtenidos con la aplicacion completa de los cuestio-
narios. Los autores comprobaron que, en promedio, los cuestionarios adaptativos requerian
menos de la mitad de los items originales para llegar a estimaciones de severidad equiva-
lentes, lo que demuestra que el uso de arboles de decision no solo reduce el nimero de
preguntas administradas, sino que también personaliza la experiencia de cada encuestado.
Este enfoque ofrece asi una via metodolégica eficaz para disefar cuestionarios inteligentes
que equilibran eficiencia y precisién en la evaluacion clinica.
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En la misma linea, Kuleindiren et al. (2022) disefaron una aplicacién mévil que integré items
de los cuestionarios PHQ-9 y GAD-7 en un solo instrumento adaptado para tamizaje digital
[43]. El objetivo fue evaluar si una combinacién de preguntas seleccionadas estratégicamen-
te podia mantener la capacidad diagnéstica de ambos instrumentos, reduciendo la redun-
dancia y mejorando la experiencia de uso en entornos méviles. Para ello, los autores realiza-
ron un analisis de los items mas representativos de cada escala, considerando tanto su peso
estadistico en la prediccién de los diagnésticos como su relevancia clinica segin expertos en
salud mental. El sistema desarrollado presentaba primero un conjunto base de preguntas co-
munes a ambos cuestionarios, y, de acuerdo con las respuestas, habilitaba items adicionales
especificos de depresién o ansiedad. Esta estructura permitié integrar dominios de los dos
instrumentos en un flujo Unico, evitando la aplicacion duplicada de preguntas con contenido
similar. Posteriormente, el rendimiento del cuestionario combinado fue evaluado con mode-
los de machine learning entrenados sobre las respuestas de muestras clinicas y comparado
con los resultados obtenidos al aplicar PHQ-9 y GAD-7 de manera independiente, asi como
con las versiones ultrabreves PHQ-2 y GAD-2. Los resultados mostraron que el cuestionario
combinado alcanzaba un nivel de precisién equivalente al de los instrumentos completos
aplicados por separado, pero con una administracién mas rapida y una mejora significativa
frente a las escalas ultrabreves. De esta manera, el estudio evidencia que la integracién de
items mediante IA y disefio adaptativo puede generar cuestionarios digitales mas eficientes
y con un desempenio clinico robusto.

Este enfoque adaptativo ha sido explorado en mayor profundidad por Tallroth y Alander
(2016) con un enfoque hibrido para la reduccion de items en cuestionarios de autoinforme
de salud mental, combinando Random Forest (RF) con Algoritmos Genéticos (GA) [44]. El es-
tudio considera inicialmente un cuestionario de 160 items administrado a poblacién general,
con el objetivo de identificar un subconjunto reducido que mantuviera un poder predictivo
elevado. En primer lugar, Random Forest se utilizé para calcular la importancia de cada item,
empleando medidas como la disminucién de la impureza y la reduccion del error de clasifi-
cacion cuando la variable era incluida en los arboles. Estas puntuaciones de importancia se
incorporaron como criterios dentro del algoritmo genético, que operaba sobre representa-
ciones binarias de los items (1 = conservar, O = eliminar). A través de iteraciones sucesivas,
el GA genero6 poblaciones de posibles subconjuntos de preguntas, los evalué en funcion de
su capacidad predictiva y psicométrica, y aplico operadores de cruce y mutacién para refinar
las soluciones en cada generacion. Como resultado, el cuestionario fue reducido de 160 a
alrededor de 12 items, conservando una capacidad de prediccidn elevada y comparable al
instrumento completo.

En el contexto universitario, Tabares et al. (2024) aplicaron modelos de machine learning
para el tamizaje simultaneo de multiples trastornos en poblacién juvenil, integrando datos
de los cuestionarios PHQ-9 y GAD-7 junto con variables psicosociales y contextuales [45]. La
muestra incluyé jévenes en edad escolar y universitaria, lo que permitié evaluar tanto sinto-
mas clinicos como factores de riesgo asociados a su entorno social y familiar. El procedimien-
to inicia con la recopilacion y preprocesamiento de los datos, que incluyé la normalizacion
de escalas y la codificacion de variables categoricas. Posteriormente, se entrenaron distintos
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clasificadores supervisados para detectar sintomas de depresion, ansiedad y otros trastor-
nos, siendo Random Forest el algoritmo que alcanzé el mejor desempefio. Este modelo cons-
truyd multiples arboles de decisién a partir de subconjuntos aleatorios de caracteristicas y
observaciones, y combiné sus predicciones para mejorar la robustez y reducir el sobreajuste.
Random Forest logré una precision del 91 % en la deteccidon de ansiedad, ademas de un ren-
dimiento elevado en la identificacion de depresién y otros problemas psicologicos. El analisis
de importancia de variables reveld que, junto con los items de los cuestionarios clinicos, te-
nian un peso significativo factores psicosociales como el nivel educativo de los padres y el
consumo de alcohol, mostrando que la combinacién de instrumentos psicométricos estan-
darizados con variables contextuales permite construir modelos predictivos mas completos
Y precisos.

Finalmente, Magalh3es et al. (2025) evaluaron a estudiantes de psicologia en Portugal me-
diante cuestionarios de burnout académico, con el objetivo de predecir el riesgo de este
sindrome a partir de modelos de machine learning [46]. El estudio considera multiples di-
mensiones del burnout, incluyendo dificultad en la regulacién emocional, fatiga, baja calidad
del suefo y carga académica percibida. Los datos fueron preprocesados para estandarizar
escalas y manejar valores faltantes, y posteriormente se entrenaron clasificadores supervi-
sados como SVM, Random Forest y XGBoost. El procedimiento consistié en dividir la muestra
en conjuntos de entrenamiento y prueba, optimizando los hiperparametros de cada modelo
mediante validacién cruzada. Los tres algoritmos alcanzaron desemperos muy altos, con pre-
cisiones entre 94 %y 98 %, y coincidieron en sefalar que la regulacion emocional deficiente
y la mala calidad del suefio eran los predictores mas influyentes. Estos resultados muestran
que el uso de algoritmos de clasificacién avanzados permite identificar de forma temprana a
estudiantes en riesgo de burnout, aportando evidencia para disefnar estrategias preventivas
y de apoyo en el contexto universitario.

2.11. Resumen del capitulo

En este capitulo se revisaron las bases conceptuales y técnicas para la optimizacién de instru-
mentos psicométricos. El andlisis se inicid estableciendo el contexto universitario como un
escenario de alta prevalencia de burnout, ansiedad y depresién, lo que subraya la necesidad
urgente de herramientas de tamizaje eficientes. Para ello, se revisaron los fundamentos del
machine learning aplicados a la deteccién de patrones en datos de salud mental, junto con
técnicas de optimizacion clave, como la seleccidn de caracteristicas y la reduccion de dimen-
sionalidad. Por Ultimo, se exploré el aporte crucial de la IA, incluyendo el uso de embeddings
y modelos avanzados, confirmando la viabilidad de reducir y adaptar estos instrumentos de
manera efectiva.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En los instrumentos psicométricos aplicados a salud mental universitaria es comin encontrar
items que, aunque estén formulados de manera diferente, expresan un contenido seman-
tico similar. Esta redundancia introduce una sobrecarga de items en la construcciénde un
cuestionario unificado al integrar multiples items que finalmente apuntan a medir el mismo
constructo, lo que puede provocar fatiga en los encuestados y afectar negativamente en la
tasa de participacién y la calidad de las respuestas recolectadas.

A continuacién se presentan algunos ejemplos de items que podrian considerarse semanti-
camente similares y que miden el mismo constructo:

Tabla 1: Ejemplos de items que podrian considerarse semanticamente similares

Constructo item Enunciado
Concentracién EUBE-5 “Cada vez me es mas dificil concentrarme en clases”
EUBE-9 “Cada vez me cuesta mas ponerle atencion al maestro”
PHQ-7 “Ha tenido dificultad para concentrarse en ciertas acti-
vidades, tales como leer el periddico o ver la television”
WHO-5 “;Cual es su capacidad de concentracion?”
Nivel de energia | WHO-8 “;Tienes energia suficiente para la vida diaria?”
PHQ-4 “Se ha sentido cansado(a) o con poca energia”
Desmotivacion PHQ-2 “Se ha sentido decaido(a), deprimido(a) o sin esperan-
zas”
EUBE-2 “Mis problemas escolares me deprimen facilmente”
EUBE-6 “Me desilusionan mis estudios”

El objetivo de esta propuesta metodolégica es verificar si efectivamente tales items son se-
manticamente similares y, ademas, identificar otros que no resultan evidentes a simple vista.

La identificacién de posibles redundancias en los items evidencia la necesidad de contar con
un enfoque sistematico que permita evaluar estas similitudes de manera objetiva. La de-
teccién manual, basada Unicamente en la percepcién del investigador, resulta ineficiente,
ya que existen relaciones semanticas menos evidentes que podrian pasar desapercibidas y
que, sin embargo, contribuyen a la sobrecarga del cuestionario.

Por esta razdn, el presente capitulo propone una solucién metodolégica basada en técnicas
de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje automatico (ML) que permitan
identificar, agrupar y seleccionar los items mas representativos, con el objetivo de reducir,
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cuando sea posible, la cantidad de preguntas del cuestionario optimizado.

La propuesta metodolégica se estructura en una secuencia de etapas que van desde la pre-
paracion de los datos hasta el disefio del cuestionario optimizado. En primer lugar, se realiza
un preprocesamiento de los items y respuestas, transformando cada pregunta en un vector
semantico mediante técnicas de embeddings, lo que permite capturar relaciones de similitud
mas alla de la coincidencia |éxica. Posteriormente, estos vectores se ingresan a un Variatio-
nal Autoencoder (VAE), que proyecta la informacion en un espacio latente donde es posible
identificar patrones subyacentes.

. : Screening Cuestionario
Espacio Clusterin, MY In&rnl
Embeddings VAE La?ente 9 dinamico dinamico

@

. —> Encoder z Decoder

49.
50.

Figura 16: Flujo general de la propuesta metodologica.
Fuente: Elaboracion propia.

A partir del espacio latente generado por el modelo Variational Autoencoder (VAE), se im-
plementaron tres variantes de analisis de agrupamiento orientadas a evaluar distintas estra-
tegias de estructuraciéon semantica de los items. Cada variante explora una forma diferente
de descomponer el espacio de representaciones latentes y permite comparar la coherencia
de las agrupaciones obtenidas.

= Top-Down Clustering: Estrategia jerarquica descendente que inicia con un nimero re-
ducido de clisteres amplios y los divide recursivamente segln su disimilitud seman-
tica. En cada iteracion, se aplican particiones mediante K-Means para identificar sub-
conjuntos mas homogéneosy fusiones de items con el cluster mas similar a ellos, hasta
alcanzar agrupaciones con coherencia semantica interna.

» Clustering Iterativo: Estrategia ascendente de refinamiento iterativo que inicia su eje-
cucion con un numero elevado de clusteres pequenos generados por K-Means. En ca-
da iteracion, se evalla la similitud semantica entre grupos y se fusionan aquellos mas
cercanos hasta alcanzar un equilibrio entre compacidad y coherencia.

= Feature Agglomeration: Método jerarquico ascendente que agrupa los items de forma
progresiva, fusionando aquellos que presentan mayor similitud en su representacién
latente. Se utilizé principalmente como técnica de reducciéon de dimensionalidad y co-
mo punto de comparacion para evaluar la coherencia de los resultados obtenidos con
los métodos anteriores.
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De la comparacion entre estas tres variantes se selecciona el resultado mas consistente para
proceder con una etapa de screening dinamico. En esta fase, se identifica dentro de cada gru-
po el item mas representativo (aquel con mayor correlacion item-total), que actuard como
puerta de entrada.

La légica del screening consiste en adaptar la aplicacion del cuestionario: si la respuesta del
estudiante a este item supera un umbral definido, se despliegan las preguntas adicionales
asociadas al mismo constructo. En caso contrario, se omiten y se continGia con el siguiente
constructo.

Finalmente, el objetivo central de esta propuesta es el disefio de un cuestionario dinamico
adaptativo, orientado a reducir la cantidad total de items presentados a cada participan-
te, de modo que sélo se contesten aquellas preguntas estrictamente necesarias segln sus
respuestas previas. Este enfoque busca optimizar el proceso de evaluacion mediante un sis-
tema que adapta el recorrido del cuestionario en tiempo real segln la activacion de cada
constructo.

Para alcanzar este objetivo, el presente capitulo describe la secuencia metodolégica imple-
mentada: se inicia con el preprocesamiento y reformulacion de los items (Seccion 3.1.1),
seguido por la generacion de representaciones vectoriales semanticas (Seccion 3.1.3), la re-
duccién de dimensionalidad mediante modelos latentes (Seccion 3.2), el agrupamiento se-
mantico de items (Seccion 3.3) y, finalmente, el disefio del cuestionario optimizado a través
del proceso de screening dinamico (Seccion 3.4).

3.1. Preprocesamiento semantico y generaciéon del embedding

3.1.1. Reformulaciéon semantica de items

Previo a la generacion de los embeddings, se llevd a cabo un proceso de reformulacion se-
mantica de los items mediante técnicas de prompt engineering, con el objetivo de estan-
darizar la estructura linglistica de las preguntas y facilitar su procesamiento por modelos
de lenguaje. Esta etapa fue necesaria debido a que los instrumentos incluidos no fueron re-
dactados bajo un mismo propésito ni con un mismo estilo linglistico. Mientras que PHQ-9,
GAD-7 y WHOQOL-BREF fueron disenados para evaluar sintomas clinicos, la EUBE fue formu-
lada desde un enfoque educacional, orientado a describir experiencias académicas como el
desgaste por estudio o la percepcion de rendimiento. Estas diferencias de contexto implican
que, sin una estandarizacién previa, los modelos de lenguaje podrian interpretar los items
atendiendo a claves superficiales de su redaccién, atribuyéndoles significados propios de do-
minios distintos al constructo que realmente evaltan. La reformulaciéon semantica permitié,
por tanto, alinear el estilo lingliistico de todos los instrumentos, manteniendo su contenido
psicoldgico pero evitando que diferencias de contexto, propésito o formato influyeran en la
representacion semantica capturada por el modelo.
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Los instrumentos psicométricos originales —PHQ-9, GAD-7, EUBE y WHOQOL-BREF— pre-
sentan diferencias significativas en la redaccién de sus items, en el uso de tiempos verba-
les (“Ha tenido..” vs. “Me he sentido..”), el tipo de sujeto gramatical (primera, segunda o
tercera persona) y tienen formas interrogativas o declarativas. Estas variaciones introducen
ruido semantico, interfiriendo en la capacidad del modelo para capturar relaciones seman-
ticas entre preguntas que, pese a estar formuladas de manera diferente, miden un mismo
constructo psicolégico (por ejemplo, ansiedad, energia, animo o calidad del suefo). Por esta
razén, se reformularon los items procurando que los cambios en la redaccién no alteraran
el constructo que se busca evaluar, sino que permitieran expresar la misma idea con una
forma mas coherente y comparable entre instrumentos. Algunos items se mantuvieron en
su forma original, otros se adaptaron solo al uso de primera persona, y varios pasaron por
multiples reformulaciones hasta lograr que el modelo pudiera identificar correctamente su
sentido semantico y agruparlos junto a los items con significado similar.

3.1.2. Prompt Enginering

El prompt engineering se define como una metodologia de disefio y ajuste de instrucciones
(prompts) dirigidas a modelos de lenguaje con el propésito de guiar la generacion o refor-
mulacion del texto segin objetivos especificos [47]. En este contexto, se utiliz para generar
versiones lingliisticamente equivalentes de los items originales, de modo que la similitud
semantica reflejara el constructo subyacente y no dependiera de la forma gramatical o del
estilo del enunciado.

El proceso no fue un simple reemplazo automatico, sino un diseifo analitico e iterativo. Se
observé en las primeras iteraciones que las reformulaciones sutiles, como solo cambiar a
primera persona, no eran suficientes para que el modelo capturara las similitudes semanticas
deseadas. El modelo SBERT, si bien es semanticamente robusto, resultaba ser excesivamente
literal, ya que podia agrupar correctamente “desilusiéon” con “deprimido”, pero fallaba al
separar “aburrido” de “falta de interés”, o “problemas de suefio” de “insatisfaccion con el
sueno”, tratando los matices como constructos completamente diferentes.

El resultado de este proceso se puede observar en la Tabla 2, la cual presenta ejemplos re-
presentativos de items reformulados provenientes de los distintos instrumentos. Este pro-
cedimiento permitié obtener un conjunto de items con una redacciéon mas uniforme y clara,
donde las diferencias entre ellos reflejan principalmente el significado psicolégico que bus-
can medir, y no solo la manera en que estaban redactados. Esta versién reformulada de los
items constituye la base para el siguiente paso del proceso: su transformacién en represen-
taciones numéricas o embeddings, las cuales permiten analizar de forma computacional la
similitud semantica entre las preguntas.
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Tabla 2: Ejemplos de la reformulacion semantica de items mediante Prompt Engineering

Instrumento | item original item reformulado
PHQ-9 “Ha tenido dificultad para concen- | “He tenido una baja capacidad para
trarse en ciertas actividades, tales | mantener la atencién y la concen-
como leer el periédico o ver la te- | tracidon en tareas cotidianas, como
levisiéon.” leer o ver TV.”
GAD-7 “No ha sido capaz de parar o con- | “He tenido una preocupacién exce-
trolar su preocupaciéon” sivay persistente que me resulta di-
ficil de controlar, pensando dema-
siado en diferentes motivos.”
EUBE “Creo que estudiar hace que me | “He sentido agotamiento y desgas-
sienta agotado” te por mis estudios: sintiéndome
completamente agotado(a).”
WHOQOL- “;Con qué frecuencia tiene senti- | “He notado que tengo con frecuen-
BREF mientos negativos, tales como tris- | cia sensaciones de malestar emo-
teza, desesperanza o depresion?” cional, como tristeza, ansiedad o
una tension constante que no des-
aparece.”
3.1.3. Representacion semantica mediante embeddings

Una vez obtenidos los items reformulados, se procedi6 a representar cada uno de ellos en
un espacio vectorial continuo mediante técnicas de embeddings semanticos. Estos modelos
permiten transformar el significado de un texto en un vector numérico de alta dimensiona-
lidad, de modo que items con contenidos conceptualmente similares se ubiquen préximos
entre si dentro de ese espacio.

A diferencia de enfoques tradicionales como bag of words o TF-IDF, los embeddings captu-
ran relaciones contextuales y semanticas profundas, lo que resulta especialmente Util para
detectar redundancias entre preguntas redactadas de forma distinta pero que evalGan un
mismo constructo psicologico.

En este trabajo se utilizd como base el modelo preentrenado paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2, perteneciente a la familia Sentence-BERT (SBERT) [36]. Este modelo fue ele-
gido no solo por su compatibilidad multilinglie, sino también por su capacidad para repre-
sentar enunciados completos con matices semanticos complejos, preservando las relaciones
de contexto que suelen encontrarse en items psicométricos.

Durante las etapas iniciales se probaron distintos modelos preentrenados como all-MiniLM-
L6-v2y bert-base-spanish-wwm-cased, pero su desempeno dependia fuertemente de la lon-
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gitud y la formulacién gramatical de los items. Tras realizar multiples iteraciones de ajuste y
comparacion, se seleccion6 el modelo que mejor mantenia la coherencia entre items de un
mismo constructo y, a la vez, separaba con mayor claridad los distintos dominios.

3.1.4. Fine-tuning del modelo SBERT

El fine-tuning (o ajuste fino) consiste en reentrenar parcialmente un modelo de lenguaje pre-
entrenado para adaptarlo a un dominio o tarea especifica [48]. En este caso, el objetivo fue
ajustar los pesos del modelo SBERT a las caracteristicas linglisticas y semanticas propias de
los items psicométricos reformulados. El proceso se llevd a cabo utilizando un conjunto de
pares de items con etiquetas de similitud semantica, permitiendo que el modelo aprendie-
ra qué enunciados son mas cercanos entre si en términos conceptuales como por ejemplo
los items “Poco interés o placer en hacer cosas” (PHQ9-1) y “El asistir a clases se me hace
aburrido” (EUBE-10).

El entrenamiento se realiz6 empleando el script mostrado a continuacion, especificando los
hiperparametros utilizados en el proceso:

python3 scripts/fine_tuning.py \
--train_path data/finetuning_v5.x1lsx \
--model_name paraphrase-multilingual-MinilLM-L12-v2 \
--output_dir models/sbert_finetuned_v5 \
--epochs 3 \
--batch_size 32 \
--1r 2e-5

Estos parametros corresponden a un proceso de ajuste de un modelo en tres épocas (epochs)
con un tamano de lote (batch_size) de 32 y una tasa de aprendizaje (learning rate) de
2 x 107°. Bajo estas condiciones, el modelo SBERT preentrenado se expone a pares de items
previamente emparejados segln su nivel de similitud semantica, es decir, duplas de pre-
guntas que fueron previamente definidas como conceptualmente cercanas o distantes en
funcién del constructo psicolégico que evaltan. Esto permite que el modelo internalice de
manera mas fina las relaciones lingliisticas entre los distintos enunciados, reconociendo qué
preguntas expresan un mismo constructo psicologico y cudles pertenecen a dimensiones di-
ferentes. De este modo, el modelo ajusta sus representaciones internas al dominio especifico
de los cuestionarios de salud mental.

Como resultado del proceso de fine-tuning se obtiene una versién del modelo especializada
en el dominio psicolégico, cuya configuracion interna ha sido optimizada para capturar de
forma mas precisa las similitudes y diferencias entre los items.

La Tabla 3 muestra ejemplos de pares de items junto con sus respectivas similitudes coseno
calculadas a partir de los embeddings generados por el modelo fine-tuneado, demostrando
su capacidad de relacionar items que son similares entre si.
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Tabla 3: Ejemplos de similitud semantica entre items mediante distancia coseno

item 1 item 2 Similitud coseno

He tenido dificultad para concen- | Cada vez me es mas dificil con- 0.81
trarme en ciertas actividades, ta- | centrame en clases.
les como leer el periddico o ver la

television.

No ha sido capaz de parar o con- | Se ha preocupado demasiado 0.78
trolar su preocupacion. por motivos diferentes.

Ha tenido miedo de que algo te- | Ha tenido dificultad para que- 0.25
rrible fuera a pasar. darse o permanecer dormido,

o ha dormido demasiado.

Finalmente, los embeddings obtenidos se integraron con las respuestas normalizadas de los
participantes, conformando vectores extendidos de 385 componentes (384 correspondien-
tes a la representacion semantica de cada item y uno al valor de respuesta). Estos vectores
constituyen la entrada del modelo VAE, descrito en la siguiente seccion, cuyo propdsito es
explorar y visualizar la estructura latente de los items en funcién de sus relaciones semanti-
cas.

3.2. Reduccion de dimensionalidad con VAE

Dado que los embeddings generados por el modelo Sentence-BERT son vectores de alta di-
mensionalidad, se empled un Autoencoder Variacional (VAE) con el propdsito de obtener
una representacion latente compacta y estructurada que permitiera analizar de manera mas
clara las relaciones semanticas entre los items. Los VAE ofrecen una aproximacion probabi-
listica que resulta especialmente adecuada para capturar variaciones sutiles en el significado
psicolégico de los enunciados, representandolos dentro de un espacio continuo que preserva
relaciones conceptuales relevantes.

El VAE estd compuesto por dos redes neuronales: un encoder, encargado de comprimir la
entrada en un conjunto reducido de variables latentes, y un decoder, cuya funcién es recons-
truir la entrada original a partir de dichas variables. A diferencia de un autoencoder clasico, el
VAE aprende distribuciones probabilisticas para cada dimensién del espacio latente, lo que
confiere mayor flexibilidad y estabilidad al modelo al representar relaciones subyacentes de
los datos.

En este caso, el modelo recibié como entrada vectores extendidos de 385 componentes. Sin
embargo, solo los 384 componentes semanticos fueron utilizados en el proceso de recons-
truccion, ya que el componente correspondiente al valor de respuesta se mantuvo separado
para su uso posterior en la etapa de screening dindmico (Seccion 3.4). De este modo, el espa-
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cio latente aprendido por el VAE refleja exclusivamente la estructura semantica de los items,
sin influencias derivadas de las respuestas de los participantes.

El entrenamiento del modelo se realizé utilizando los hiperpardmetros resumidos en la Ta-
bla 4, seleccionados tras un proceso exploratorio orientado a equilibrar capacidad de recons-
truccion, estabilidad numérica e interpretabilidad del espacio latente.

Tabla 4: Hiperparametros empleados para el entrenamiento del modelo VAE

Parametro Valor
Dimensioén del espacio latente (z) 16
Dimensioén de la capa oculta 96
Tasa de aprendizaje (Ir) 1x 1073
Tamano de lote (batch size) 256
Numero de épocas 60
Dropout 0.1
[ (peso de regularizacion KL) 10.0
Capacidad maxima C,,,4z 5.0
Epoca de saturacion Ci,, 30
Semilla aleatoria 42

3.2.1. Variantes del modelo VAE

Para obtener el modelo VAE que se utilizé en los pasos posteriores, se entrenaron diversas
variantes del VAE modificando parametros como la arquitectura interna, el tamano de las
capas ocultas, la fuerza de regularizacion y las condiciones de entrenamiento. Todas estas
variantes utilizaron exactamente el mismo conjunto de embeddings de entrada, de manera
que cualquier diferencia observada en las representaciones latentes se atribuye exclusiva-
mente a la configuracién interna del modelo.

Cada variante gener6 una estructura latente distinta, lo que permitié evaluar como las de-
cisiones arquitecténicas influyen en la organizacién semantica de los items. Para ello, las
medias latentes (1) producidas por cada modelo fueron posteriormente proyectadas me-
diante UMAP, con el objetivo de visualizar y comparar las distintas estructuras generadas.

Para poder comparar las distintas variantes del VAE, todas las proyecciones fueron generadas
utilizando una proyeccién bidimensional con n_neighbors = 12 y min_dist = 0.5, empleando
la métrica de distancia coseno y una semilla aleatoria fija (random_state = 42) para garantizar
la reproducibilidad y capturar relaciones locales entre items sin forzar una separacion artifi-
cial entre grupos, equilibrando la preservacién de la estructura global y la interpretabilidad
visual del espacio proyectado. La Tabla 5 resume los patrones observados en cada varian-
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te del modelo VAE y la evaluacion cualitativa correspondiente, incluyendo la configuracion

seleccionada como modelo final (Variante F).

Tabla 5: Resumen cualitativo de las variantes evaluadas del modelo VAE.

Variante | Patron observado en el espacio latente | Evaluacion y decision

A Agrupamientos excesivamente compac- | Indica una regularizaciéon de-
tos, con varios items concentrados en re- | masiado fuerte y pérdida de
giones muy reducidas del espacio proyec- | variabilidad entre items. Va-
tado. riante descartada.

B Estructura similar ala Variante A, con con- | Presenta problemas de sobre-
glomerados muy densos y poca separa- | compactacion; no permite
cion interna entre items. analizar fines detalles seman-

ticos. Variante descartada.

C Distribucion mas extendida, con itemsre- | Genera un patron disperso y
partidos a lo largo del espacio pero sin | de dificil interpretacién. Va-
formacion clara de grupos coherentes. riante descartada.

D Estructura también dispersa, con cliste- | La falta de agrupamientos ni-
res poco definidos y solapamiento entre | tidos dificulta la identificacidon
dominios. de clusteres estables. Variante

descartada.

E Organizacién mas coherente, con agrupa- | Se considera una configura-
mientos visibles y cierta separacion entre | cion intermedia; mejora la es-
dominios, aunque aln con zonas de sola- | tructura, pero no es la mas cla-
pamiento. ra. Variante exploratoria.

F Estructura latente claramente organiza- | Presenta la organizacion mas
da, con cllsteres definidos y buena sepa- | estable y coherente; se selec-
racion entre los instrumentos y dominios | ciona como configuracién final
psicologicos. del VAE.

3.3. Agrupamiento semantico de items

Una vez obtenido el espacio latente del modelo VAE, se procedié con el agrupamiento de
los items para identificar patrones de similitud semantica entre preguntas pertenecientes a
distintos instrumentos psicométricos. Este proceso busca reconocer items que evalGan cons-
tructos conceptualmente equivalentes, aun cuando difieran en su redaccion, y servir como
base para la seleccién de los items representativos que se utilizaran posteriormente en el
screening dindmico (Seccion 3.4).

El agrupamiento semantico tiene tres objetivos principales:
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1. Distinguir preguntas que miden el mismo constructo psicolégico.

2. ldentificar subdimensiones dentro de los constructos principales (ansiedad, depresion,
burnout, calidad de vida).

3. Establecer grupos semanticamente coherentes que faciliten el disefio de un cuestio-
nario dindAmico mas eficiente.

Normalizaciéon y métrica de similitud

Previo a aplicar cualquier algoritmo de agrupamiento, es necesario normalizar los vectores
latentes generados por el VAE mediante normalizacién L2. Esta transformacién garantiza que
todos los embeddings tengan una longitud unitaria (||z||s = 1), lo que permite que el pro-
ducto punto entre dos vectores corresponda directamente a su similitud coseno:

l’i'l’j
Cos(zj,x;) = ———" = T; - T 29
o) = Tl = %@ 29)

De este modo, el valor resultante varia entre -1 y 1, representando el grado de similitud
semantica entre dos items en funcién de su posicion en el espacio latente. Esta métrica es
especialmente adecuada para embeddings textuales, ya que la direccién del vector, mas que
su magnitud, refleja el significado semantico del texto. En otras palabras, dos items pueden
tener longitudes (normas) distintas por variaciones en la complejidad gramatical o el nimero
de palabras, pero seguir apuntando en la misma direccion en el espacio vectorial si expre-
san una idea similar. Sin esta normalizacion, los modelos podrian interpretar errbneamente
diferencias de escala como diferencias de significado.

A continuacion, se detallan los tres métodos implementados para lograr el agrupamiento de
items.

3.3.1. Top-Down Clustering

El método Top-Down corresponde a una estrategia jerarquica descendente que comienza su
ejecucion considerando un nimero reducido de clisteres amplios y los divide recursivamen-
te seglin su diferencia semantica, refinando las divisiones obtenidas en la iteracién anterior.
El propésito de este enfoque es identificar inicialmente la estructura global del espacio laten-
tey, a partir de ella, refinar de manera progresiva las divisiones para obtener agrupamientos
cada vez méas compactos y coherentes.

El algoritmo comienza con una particién inicial del conjunto completo de items mediante
K-Means, y en cada iteracion el clister se subdivide en k,,,;, nuevos subclisteres y se repite
el proceso hasta alcanzar una estructura estable. En los casos en que se genera un clister
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con un solo item (singleton), este se fusiona con el cluster mas semanticamente cercano,
determinado por la mayor similitud coseno entre sus centroides. Si no existen clusteres dis-
ponibles para fusionar, el algoritmo procede con la subdivisién estandar en k,,,;, particiones.

El procedimiento completo se resume en el pseudocodigo siguiente:

Algorithm 1 Algoritmo de Top-Down Clustering

Require: X: matriz de embeddings normalizados (norma L2)
1 Kinicial < 4
ksub —2
threshold < 0.40
clusters < KMeans(.X, ngusters = Kinicial, Tinit = 20, init="k-means++”, random_state=42)
while True do
split + False
for cada cluster ¢ € clusters do
size < nlmero de items en ¢
cohesion +— mean_cosine_similarity(c)

WO N> H D

10: if cohesion < threshold then

11: subclusters + KMeans

12: reemplazar c por subclusters en clusters

13: split < True

14: else if size = 1 then

15: fusionar item con el clster mas semanticamente cercano
16: end if

17: end for

18: if not split then

19: break > Se detiene cuando ya no se generan nuevas subdivisiones
20: end if

21: end while
22: return clusters

El resultado de este proceso es una estructura jerarquica descendente que refleja como los
items se agrupan de manera natural segiin su proximidad semantica en el espacio latente.
Cada nivel de division permite identificar subdimensiones progresivamente mas especificas,
las cuales servirdn de base para el analisis comparativo y el proceso de screening dinamico
descrito en la Seccién 3.4.

3.3.2. K-Means lterativo

El método Iterativo corresponde a una estrategia ascendente de refinamiento progresivo. A
diferencia del enfoque anterior, este comienza con un nimero elevado de cllsteres peque-
nos y los consolida sucesivamente en funcién de su similitud semantica.
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El algoritmo comienza con una particion inicial del conjunto completo de items mediante
K-Means, generando multiples clisteres de tamano reducido. A continuacién, en cada itera-
cion, los clusteres con baja cohesion interna (threshold <0.40) se subdividen en kg, nuevos
subclusteres, permitiendo separar grupos heterogéneos en unidades mas consistentes. El
valor del threshold se selecciond de manera empirica, tras evaluar diferentes valores y ob-
servar que este punto ofrecia un equilibrio adecuado entre evitar fragmentaciones excesivas
y asegurar que los clisteres mantuvieran una coherencia semantica suficiente. En particular,
valores mas bajos tendian a unir items que no compartian un significado psicolégico claro,
mientras que valores mas altos impedian que los items con afinidad semantica se reagrupa-
ran. El umbral de 0.40 representé asi el punto de estabilidad en el cual los items se organiza-
ban de manera coherente dentro de cada clister sin perder la separacion conceptual entre
dominios.

Cuando se generen clisteres con un solo item (singletons), estos se fusionaran con el clster
mas semanticamente cercano, determinado por la mayor similitud coseno entre sus centroi-
des. El proceso continta hasta alcanzar una estructura estable y coherente.

El procedimiento completo de este método se detalla en el siguiente pseudocddigo:

Algorithm 2 Algoritmo de Clustering Iterativo

Require: X: matriz de embeddings normalizados (norma L2)
1: kinicial +— 12

2: threshold < 0.40
3: clusters < KMeans(.X, ncusters = Kinicial» Ninit = 20, random_state=42)
4: while True do
5: calcular centroides < promedio de X en cada cllster
6: normalizar centroides con norma L2
7: split < False
8: for cada cluster c do
9: cohesion +— mean_cosine_similarity(c)
10: if cohesion < threshold then
11: subdividir ¢ aplicando KMeans(c, ncjusters = Ksub)
12: reemplazar ¢ por sus subclisteres
13: split < True
14: else if size(c) = 1 then
15: fusionar item con el clister mas semanticamente cercano
16: end if
17: end for
18: if not split then
19: break > Se detiene cuando ya no se generan nuevas subdivisiones
20: end if

21: end while
22: return cllusters
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El enfoque iterativo permite refinar los agrupamientos hasta obtener una estructura mas
precisa y estable, priorizando la compacidad y la consistencia conceptual de los items.

3.3.3. Feature Agglomeration

El método Feature Agglomeration se incorporé como técnica complementaria de reduccién
y comparacién, con el propésito de evaluar como la estructura latente influye en la cohe-
rencia de los agrupamientos obtenidos. A diferencia de los métodos previos que operan di-
rectamente sobre los items y buscan agrupar preguntas segln su similitud semantica, este
enfoque actla sobre las dimensiones del espacio latente generado por el VAE.

En este contexto, cada dimensién latente puede interpretarse como una caracteristica abs-
tracta aprendida por el modelo, por ejemplo, una direccién del espacio que capture cuan
orientado esta un item hacia sintomas de dnimo bajo, otra asociada a agotamiento fisico, u
otra que refleje preocupacion excesiva. Estas variables no existen explicitamente en los cues-
tionarios originales, pero emergen del VAE como representaciones numéricas que combinan
patrones semanticos presentes en los distintos instrumentos.

De esta manera, Feature Agglomeration agrupa aquellas dimensiones latentes que muestran
comportamientos o correlaciones similares, reduciendo la complejidad del espacio latente y
generando una representacion mas compacta y estable de las caracteristicas.

El procedimiento consistié en reducir de 16 a 8 dimensiones el espacio latente original me-
diante un proceso jerarquico ascendente, donde cada fusién entre caracteristicas preserva
la varianza promedio del conjunto. Posteriormente, se aplicd K-Means sobre este nuevo es-
pacio reducido y se siguieron las mismas etapas de evaluacién empleadas en los enfoques
Top-Down e Iterativo: subdivision por kg, fusién de items aislados y proyeccién de resulta-
dos con UMAP para poder comparar los resultados obtenidos en cada método.

El proceso descrito se implementé mediante una secuencia de pasos definidos que permi-
ten operacionalizar la aplicacién de Feature Agglomeration y la evaluacién posterior de los
clisteres obtenidos. Dichos pasos se detallan a continuacion:

1. Normalizacion L2 de las medias latentes por item.

Aplicacién de Feature Agglomeration para reducir la dimensionalidad (16 — 8).

Ejecucion de K-Means sobre el nuevo espacio reducido.

> LD

Evaluacién de cohesién y tamanio de clisteres obtenidos.

v

Subdivision de clusteres dispersos mediante kqp.
6. Fusion de items aislados con el clister mas cercano.

7. Repetir los pasos 3-6 hasta alcanzar clisteres con mayor coherencia.
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3.3.4. Seleccion del método final

Finalmente, tras la aplicacion y analisis de los tres enfoques de agrupamiento, se seleccio-
n6 el método Top-Down Clustering como estrategia final de agrupamiento semantico. Esta
eleccién se fundamento en que dicho enfoque logré una mayor coherencia conceptual entre
los items dentro de cada grupo, reflejando con mayor fidelidad los constructos psicologicos
subyacentes. Los clUsteres obtenidos mediante este método presentaron una estructura mas
interpretable, en la que los items compartian un significado semantico comdn y mostraban
una separacion mas clara respecto de otros dominios.

Cabe senalar que la estructura de clisteres generada por cada uno de los tres métodos eva-
luados, se presenta y analiza en detalle en el Capitulo 4, como parte de la comparacién em-
pirica entre enfoques.

3.3.5. Analisis probabilistico de items

El analisis probabilistico tuvo como propésito cuantificar el grado de coincidencia entre los
métodos de agrupamiento utilizados y evaluar la consistencia estructural de los cllsteres
formados. Para ello, se comparé la asignacién comun de cada par de items en los mismos
grupos, a lo largo de los tres algoritmos aplicados.

Este procedimiento permitié identificar redundancias, subgrupos semanticos robustos y, es-
pecialmente, conjuntos de items cuya organizacién latente se mantiene estable sin depender
del método empleado. Estos patrones constituyen la base para seleccionar items represen-
tativos y definir las reglas de activacion del cuestionario adaptativo.

Con este fin, se establecié un procedimiento sistematico compuesto por cuatro etapas prin-
cipales:

1. Extraccion de asignaciones de cluster: Para cada uno de los tres métodos de agrupa-
miento (Top-Down, Iterativo y Feature Agglomeration), se registré el cluster asignado
a cada item, generando tres particiones independientes del conjunto.

2. Calculo de co-ocurrencias: Se contabilizo cuantas veces cada par de items (i, j) coin-
cidié en el mismo claster. Esta cantidad se denota como v;; y corresponde a la co-
ocurrencia observada entre métodos.

3. Construccion de la matriz de co-asociacion A: Definiendo M = 3 como el nime-
ro total de métodos evaluados, la co-asociacién se obtuvo como el promedio de co-
ocurrencias: -

ij
Aij = Vi (30)
Valores cercanos a 1 indican alta estabilidad entre métodos; valores cercanos a O re-

flejan ausencia de coincidencias.
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4. Sistema de votacion del nivel de co-asociacion: Con el fin de estandarizar la interpre-
tacion de estas coincidencias, se definié un sistema discreto de votacién que asigna
un valor fijo de co-asociacién segun la cantidad de métodos que agruparon conjunta-
mente a los items. Este esquema se resume en la Tabla 6.

Tabla 6: Sistema de votacién para la matriz de co-asociacion.

Cantidad de votos | Nivel de co-ocurrencia | A;
3 votos Fuerte co-ocurrencia 1.0
2 votos Moderada co-ocurrencia | 0.66
1 voto Baja co-ocurrencia 0.33
0 votos Sin co-ocurrencia 0.0

Este esquema permitié uniformar los niveles de acuerdo entre métodos y facilitar la
identificacién de relaciones robustas entre items.

5. ldentificacion de clisteres estables: Con la matriz A estandarizada, se definié como
clister estable a cualquier conjunto de items donde cada par cumple:

A;; > 0.66 (31)
Este umbral corresponde a que al menos dos de los tres métodos coincidieron en agru-
parlos, reflejando estructuras semanticas consistentes dentro del espacio latente.

A partir de la matriz A, se calcularon luego métricas de cohesion por instrumento:

= mean_A: promedio de co-asociacion entre pares de items del mismo instrumento.

» std_A: variabilidad de esa co-asociacion, que indica si el instrumento se comporta co-
mo un conjunto homogéneo o como un grupo diversificado.

Este andlisis no busca determinar los clusteres finales, sino evaluar la estabilidad y consis-
tencia de las relaciones entre items a través de métodos distintos. Asi, la matriz A permite
detectar:

Pares de items altamente redundantes.

Nucleos semanticos robustos dentro de cada instrumento.

Instrumentos mas compactos o mas heterogéneos.

Clusteres estables que podran ser utilizados posteriormente en el diseio del cuestio-
nario adaptativo.
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En sintesis, el analisis probabilistico permitié identificar qué relaciones entre items se man-
tienen estables a través de los distintos métodos de agrupamiento, asi como cuantificar la
cohesién interna de cada instrumento psicométrico. Estos resultados entregan una base ob-
jetiva para seleccionar los items mas representativos de cada clister y, especialmente, para
definir los puntos de activacion utilizados en la etapa adaptativa del cuestionario.

Con esta informacion, es posible avanzar desde la caracterizacion estructural de los items
hacia la construccién de un mecanismo de decisidon que determine cuando profundizar en un
constructo y cudndo omitirlo. Este paso corresponde al screening dinamico, el cual organiza
la secuencia del cuestionario utilizando los items representativos y los umbrales derivados
del analisis probabilistico.

3.4. Screening Dinamico

Con los clusteres semanticos definidos, el siguiente paso consiste en establecer un mecanis-
mo de screening dindmico que organice la secuencia de preguntas de manera mas eficiente.
La idea central es utilizar la estructura obtenida en el analisis previo para determinar qué
grupos de items se activan en funcion de las primeras respuestas entregadas por cada parti-
cipante. De este modo, el cuestionario adapta su recorrido de forma progresiva, priorizando
los clusteres que resultan mas pertinentes segun el perfil de respuesta inicial.

Cada cluster representa un constructo psicolégico, y su activacion depende de un item puer-
ta: un item representativo capaz de detectar el inicio del cambio en dicho constructo, el cual
determina si se deben presentar o no los otros items del clUster al encuestado.

3.4.1. Normalizacion de Escalas

Para garantizar la comparabilidad entre items de distintos instrumentos, todas las respues-
tas fueron transformadas a un rango comun [0, 1]. Se mantuvo la trazabilidad de cada item
respecto a su instrumento de origen, aplicando las férmulas de normalizacién especificas de-
talladas en la Tabla 7. Esta unificacion permite analizar conjuntamente items provenientes de
instrumentos heterogéneos, facilitando la interpretacion y la comparacién entre constructos
en el espacio latente.
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Tabla 7: Normalizacién de respuestas segln instrumento

Instrumento Escala Férmula Respuesta | Valor normalizado
0 0.00
0.33
0.67
1.00
0.00
0.33
0.67
1.00
0.00
0.33
0.67
1.00
0.00
0.25
0.50
0.75
1.00

PHQ-9 0-3

wlr

GAD-7 0-3

wl s

EUBE 1-4 r—1

WHOQOL-BREF 1-5 r—1

| D OIN|RP|PDIOINIPIWOINP|O|WIN|KF

3.4.2. Seleccion del item Representativo

La seleccion del item puerta no se basé Unicamente en criterios geométricos (como la cen-
tralidad del cluster), sino en una metodologia empirica apoyada en los datos del estudio de
salud mental aplicado a 390 estudiantes de la UTFSM en 2023. Para este analisis, los niveles
de severidad oficiales de los instrumentos PHQ-9, GAD-7, EUBE y WHOQOL-BREF se utiliza-
ron como criterio externo de referencia (ground truth), entendidos como una clasificacion
establecida por cada instrumento sobre el grado de afectacién del participante. En términos
practicos, estos niveles permiten contrastar cémo varia la distribucién de las respuestas de
cada item frente a grupos de estudiantes con severidades diferentes, facilitando identificar
qué preguntas muestran patrones mas consistentes con dichas categorias y, por lo tanto,
resultan mas adecuadas como representantes del clister.

Para formalizar este procedimiento, sea IV} el nivel i de severidad del instrumento k, con
1 = 1,...,M,, donde M, corresponde al nimero total de niveles de severidad definidos
por el instrumento k. Cada nivel corresponde a una categoria clinicamente definida en los
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instrumentos PHQ-9, GAD-7, EUBE y WHOQOL-BREF.

Cada uno de estos niveles puede representarse numéricamente como un intervalo [d, u}],
donde d} y UZ corresponden, respectivamente, a los limites inferior y superior establecidos
por el instrumento para ese nivel de severidad. A partir de estos intervalos se analizé cémo
varia la distribucion de las respuestas de cada item dentro de los distintos N}, permitiendo
evaluar su comportamiento frente a los niveles definidos por cada instrumento.

La Tabla 8 resume los niveles de severidad definidos por cada instrumento, los cuales se
utilizan como referencia clinica para el analisis del comportamiento de las respuestas de los
items y la evaluaciéon de su capacidad de discriminacién entre niveles adyacentes. En el caso
del WHOQOL-BREEF, los niveles se definieron de manera operacional a partir del puntaje total
del instrumento, utilizando los cuartiles teéricos de la escala. En particular, se emplearon los
puntos de corte correspondientes al primer y tercer cuartil para definir tres niveles de calidad
de vida percibida (baja, media y alta), con fines analiticos y comparativos.

Tabla 8: Niveles de severidad definidos para cada instrumento psicométrico

Instrumento | Nivel ¢ | Descripcion Rango [d} , u}]
PHQ-9 1 Minima depresién [0, 4]
PHQ-9 2 Depresion leve [5, 9]
PHQ-9 3 Depresion moderada [10, 14]
PHQ-9 4 Depresiéon mod. severa [15, 19]
PHQ-9 5 Depresion severa [20, 27]
GAD-7 1 Ansiedad minima [0, 4]
GAD-7 2 Ansiedad leve [5, 9]
GAD-7 3 Ansiedad moderada [10, 14]
GAD-7 4 Ansiedad severa [15, 21]
EUBE 1 Bajo nivel de burnout [0, 15]
EUBE 2 Burnout leve [16, 30]
EUBE 3 Burnout moderado [31, 45]
EUBE 4 Burnout profundo [46, 60]

WHOQOL-BREF 1 Baja calidad de vida [26, 52]
WHOQOL-BREF 2 Calidad de vida media [53, 104]
WHOQOL-BREF 3 Alta calidad de vida [105, 130]

A partir de estas mediciones se aplicaron los siguientes criterios:

1. Correlacion con la severidad: Se evalu6 qué items mostraban mayor correlacién con
los niveles de severidad del instrumento principal asociado al constructo. Los items
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con mayor correlacion poseen mayor capacidad de reflejar variaciones reales en el
nivel del participante.

2. Comportamiento por niveles (media y varianza): El criterio central fue analizar si la
respuesta media del item aumentaba de manera sistematica a medida que avanzan
los niveles de severidad, es decir, si u(N}) < u(N?) < u(N?) para el instrumento
correspondiente. Los items que muestren este tipo de progresion son considerados
candidatos a representar el claster.

3. Discriminacion entre niveles: Se evalué la magnitud del cambio en las respuestas del
item entre niveles consecutivos de severidad, especialmente entre el primer y segundo
nivel, que suelen distinguir entre la ausencia del sintoma y su presencia minima. Este
punto corresponde al primer cambio relevante en el patron de respuesta, por lo que
el umbral se estableci6 en el limite donde las distribuciones de respuesta dejan de ser
homogéneas, lo que permite identificar el punto inicial en el cual un item comienza a
diferenciar entre grupos.

4. Coherencia semantica: Entre los items con buen rendimiento estadistico, se selecciona
aquel item cuya formulacién represente de manera mas amplia y general el constructo
evaluado.

3.4.3. Definicion del Umbral de Activacion

El umbral de activacién del clister se obtuvo a partir del punto medio entre las medias del
item puerta en los niveles N1y N2:

- LNNI + ,UNzJ (32)

2

Este valor marca el punto en que las respuestas del item dejan de concentrarse en el nivel
mas bajo (N1) y comienzan a mostrar sefiales propias del siguiente nivel de severidad (N2). En
los modelos de respuesta ordenada, este punto corresponde al threshold 7 donde aumenta
la probabilidad de elegir una categoria superior, por lo que se interpreta como el primer
cambio significativo en el comportamiento del item.

Posteriormente, el umbral se ajusté a la escala discreta original del instrumento (0-3, 1-4 o
1-5) mediante truncamiento, garantizando consistencia con las opciones reales de respues-
ta. Esta légica es coherente con la evidencia empirica utilizada en la validacién de instrumen-
tos breves como el PHQ-2 y GAD-2, donde los puntos de corte se seleccionan en funcién de
su capacidad para separar casos y no casos optimizando sensibilidad y especificidad [49].

Asi, un cluster se activa cuando la respuesta del item puerta supera o cae por debajo del
umbral definido para ese constructo, dependiendo de la direccién de la escala del item. En
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items donde puntajes altos indican mayor presencia del constructo como “Creo que estudiar
me esta desgastando emocionalmente” (EUBE-15), el criterio corresponde a valores mayores
oiguales al umbral. En cambio, en items formulados en sentido inverso, donde puntajes bajos
reflejan menor bienestar o satisfaccién, como “;Cémo de satisfecho esta con sus relaciones
personales?” (WHO-18) el criterio se aplica utilizando valores menores o iguales al umbral.

El flujo general del procedimiento de screening dinamico se ilustra en la Figura 17, donde se
muestran las etapas principales para la activacion u omision de cada cluster en funcién de la
respuesta al item representativo.

Inicio ¢El item

. Seleccionar i 1 i
Seleccionar - . representativo Si Activar
clster Ci itemirepresentativo ><_cumple con el ) cluster Ci

de Ci umbral

Y Ti? l
lNo

—>

Y

Fin
¢Quedan No , ™\
—»{_ clasters por ———»{ )

evaluar? ~

lSi

Seguir con el
cluster Ci+1

Omitir
cluster Ci

Figura 17: Procedimiento general del Screening Dinamico.
Fuente: Elaboracién propia.

3.5. Diseno del Cuestionario Dinamico Adaptativo

El cuestionario final se disefié bajo un enfoque adaptativo cuyo propésito es reducir la carga
de respuesta y, simultineamente, organizar la secuencia de items de manera mas eficiente.
A diferencia de los instrumentos psicométricos tradicionales, donde todas las preguntas se
administran de forma fija, el cuestionario propuesto incorpora una légica condicional basada
en items puerta y umbrales definidos en las etapas previas del andlisis. El detalle completo
de los items originales de cada instrumento se presentan en los Anexos.
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3.5.1. Estructura General del Cuestionario

El cuestionario se organiza en torno a los clUsteres semanticos definidos previamente. Cada
cluster contiene:

= Un item puerta, que actiia como punto de entrada y decisién.

= Uno o mas items que miden el mismo constructo, que se muestran solo si el cllster es
activado.

= Un umbral de activacion 7;, que determina cuando el clister debe ser evaluado con
mayor profundidad.

Este mecanismo es similar a los skip patterns’ usados en encuestas epidemiolégicas, pe-
ro aplicado siempre con la misma légica en cada constructo identificado en el anélisis de
clisteres. Aunque internamente opera como un sistema de decision adaptativo, desde la
perspectiva del usuario, la experiencia de respuesta se mantiene lineal, breve y clara. Esto
contribuye a reducir la fatiga cognitiva, aspecto especialmente relevante en mediciones de
salud mental.

3.5.2. Ventajas del Diseno Adaptativo
El disefio del cuestionario presenta varias ventajas practicas:

= Reduccion de carga: Los participantes responden sélo los items estrictamente nece-
sarios.

= Prevencion de fatiga: Se evita la exposicién a preguntas redundantes o poco relevantes
para el caso individual.

= Potencial aumento de participacion: Al disminuir el tiempo de respuesta y la carga
percibida, aumenta la probabilidad de completar el cuestionario.

En conclusion, la propuesta presentada define como se organiza el cuestionario adaptativo
y como se seleccionan los items segln las necesidades de cada participante. Con esta ba-
se, el siguiente capitulo muestra los resultados obtenidos al aplicar este disefio y coémo se
construyé la version final del cuestionario optimizado.

7Los skip patterns corresponden a reglas de salto utilizadas en encuestas para omitir bloques de preguntas
qgue no aplican segun la respuesta inicial del participante, reduciendo asi la carga y el tiempo de respuesta.
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3.6. Resumen del capitulo

Este capitulo present6 la metodologia utilizada para disefar el cuestionario optimizado. Se
describieron las etapas de reformulacion semantica, generacion de embeddings y reduccion
de dimensionalidad mediante un VAE, asi como los distintos métodos de agrupamiento eva-
luados y la seleccién del enfoque final. Ademas, se expuso la metodologia del analisis proba-
bilistico y del screening dindmico, empleados para identificar items representativos y definir
el flujo adaptativo del cuestionario. Adicionalmente, se compararon distintas variantes del
modelo VAE, cada una entrenada con configuraciones internas diferentes, con el propésito
de evaluar como estas afectaban la estructura latente de los items. La comparacién cualita-
tiva entre las variantes permitié identificar la configuracién mas estable y coherente, selec-
cionada como modelo final. Los resultados derivados de esta metodologia se desarrollan en
el capitulo siguiente.
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CAPITULO 4
RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir del proceso metodolégico
descrito previamente. Se exponen, en primer lugar, los hallazgos experimentales asociados
al andlisis semantico, incluyendo la estructura del espacio latente generada por los modelos
de representacién, la organizaciéon interna de los items en clisteres y el comportamiento
probabilistico observado entre niveles de severidad. Posteriormente, se presentan los resul-
tados aplicados correspondientes al diseno final del cuestionario adaptativo, detallando la
configuracién definitiva de los constructos, la seleccién de items puerta basada en el andlisis
probabilistico y la l6gica de ramificacion establecida.

Los resultados presentados en este capitulo se basan en datos recolectados a partir de una
aplicacién transversal de cuestionarios a estudiantes de Ingenieria Civil Informéatica de la
UTFSM. La recoleccion de datos se realizé en tres instancias temporales distintas a lo largo
del semestre académico, con el objetivo de capturar respuestas bajo contextos de exigencia
académica diferenciados. La primera instancia tuvo lugar entre el 26 de septiembre y el 17
de octubre, durante un periodo de menor carga académica asociado a la semana de Fiestas
Patrias. La segunda se desarrollé entre el 2 y el 17 de noviembre, coincidiendo con el proce-
so de rebaja académica voluntaria, etapa caracterizada por un aumento del estrés percibido
y la toma de decisiones académicas relevantes. Finalmente, la tercera instancia se llevé a
cabo entre el 23 de noviembre y el 7 de diciembre, hacia el cierre del semestre, periodo
tipicamente asociado a una alta demanda evaluativa.

La convocatoria se realizd6 mediante correos institucionales, difusién en plataformas acadé-
micas, redes sociales y actividades presenciales en salas de clases, laboratorios y talleres,
complementadas con instancias de seguimiento. La recoleccion se efectud a través de for-
mularios administrados mediante Google Forms, incorporando consentimiento informado
previo, tanto en modalidad presencial como virtual mediante cédigos QR. En total, se obtu-
vieron 568 respuestas, lo que permitié construir un conjunto de datos amplio y heterogéneo,
representativo de distintos momentos del ciclo académico.

4.1. Resultados experimentales

Esta seccion retne los resultados derivados del analisis computacional orientado a identifi-
car redundancias, dependencias y patrones semanticos entre los items de los instrumentos
seleccionados. Se presentan los hallazgos asociados a la comparacién de modelos de embed-
dings, la evaluacién del espacio latente generado mediante un VAE, los distintos enfoques de
agrupamiento aplicados y el analisis probabilistico que fundamentoé la seleccién de umbrales
para el mecanismo de activacion del cuestionario.
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4.1.1.

Comparacion de los modelos VAE

La Figura 18 muestra las proyecciones UMAP de cada variante del modelo, permitiendo com-
parar la cohesién interna, la separacion entre dominios psicolégicos y la presencia de ruido

estructural.
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Figura 18: Espacios latentes obtenidos por las variantes del VAE.
Fuente: Elaboracién propia.
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Durante la comparacion cualitativa se observaron diferencias claras entre las distintas con-
figuraciones evaluadas. Por ejemplo, las variantes A y B generaron espacios latentes exce-
sivamente compactos, lo que sugiere una regularizacién demasiado fuerte y una pérdida
de variabilidad entre los items. En contraste, las variantes C y D produjeron distribuciones
mas dispersas e inconsistentes, dificultando la interpretacion y la identificacién de patrones
semanticos estables. En cambio, las variantes E y F mostraron una organizacién mas cohe-
rente, con agrupamientos definidos y una separacion adecuada entre dominios psicolégicos.
De ellas, la Variante F fue la que presenté la estructura mas clara y consistente, reflejando
de mejor manera la organizacion semantica esperada, motivo por el cual fue seleccionada
como modelo final.

4.1.2. Proyeccion UMAP final

Una vez seleccionado el modelo VAE final, se generé la proyeccién 2D mostrada en la Figu-
ra 19. Esta representacion corresponde al espacio latente definitivo utilizado en las siguien-
tes etapas del estudio, incluyendo el agrupamiento de items y la construcciéon del sistema
de screening dinamico.
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Figura 19: Proyeccion 2D del espacio latente del VAE mediante UMAP.
Fuente: Elaboracién propia.
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4.1.3. Selecciéon del modelo de representacion semantica

El primer paso realizado, antes del entrenamiento del VAE, fue la evaluaciéon de distintas
variantes del modelo SBERT utilizadas para generar los embeddings iniciales de los items.
Estas representaciones son fundamentales, ya que determinan la calidad semantica de las
relaciones aprendidas posteriormente por el VAE y los algoritmos de agrupamiento. Por ello,
se compararon los diferentes resultados de una primera clusterizaciéon con K-Means para
observar su comportamiento en una primera ejecucién.

Para evaluar las distintas variantes, se realizé un proceso de validacion cruzada cualitativa:
se generaron los embeddings, se aplicé un agrupamiento preliminar mediante K-Means y se
proyecto el resultado en 2D utilizando UMAP. El objetivo era identificar qué modelo lograba
agrupar espontaneamente los items conceptualmente similares.

La Figura 20 muestra de manera comparativa la estructura semantica obtenida para las seis
variantes del modelo SBERT. En las primeras variantes Ay B, se aprecia una distribucién mas
difusa e inestable, con solapamientos considerables entre instrumentos y una organizaciéon
poco definida. Los clisteres (representados por colores) se superponen significativamente,
indicando que el modelo no logra discriminar con nitidez entre matices semanticos distintos
como por ejemplo, confundiendo sintomas fisicos con emocionales. Esto sugiere que dichas
configuraciones capturan relaciones semanticas superficiales, dificultando la identificaciéon
de patrones consistentes.

A partir de las variantes intermedias se aprecia una mejora progresiva en la organizacién
espacial: los items tienden a agruparse con mayor coherencia y comienzan a emerger es-
tructuras diferenciadas entre constructos como ansiedad, depresién, burnout y calidad de
vida.

Finalmente, el modelo seleccionado presenta la organizacién mas clara y estable. Los items
relacionados a cada instrumento forman agrupamientos definidos, se reducen los solapa-
mientos indeseados y las distancias relativas entre grupos reflejan mejor sus relaciones con-
ceptuales. Esta mayor coherencia fue determinante para seleccionarlo como modelo base
para el entrenamiento del VAE, asegurando que el espacio latente final se construya sobre
sefales semanticas robustas y no sobre ruido vectorial.
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Figura 20: Comparacion de las proyecciones generadas por las variantes del modelo SBERT.
Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.4. Analisis del espacio latente y dimensionalidad

El segundo paso del andlisis experimental consistié en construir un espacio latente que cap-
turara las relaciones semanticas entre los items de los instrumentos PHQ-9, GAD-7, EUBE
y WHOQOL-BREF. Para ello se entrend un Variational Autoencoder (VAE), cuyo objetivo fue
aprender una representacion comprimida y continua capaz de reflejar similitudes concep-
tuales entre enunciados reformulados.

Con el fin de determinar la dimensionalidad mas adecuada (d) para este espacio que equili-
brara la compresion de informacién con la capacidad de representacién, se evaluaron distin-
tas configuraciones del VAE variando el nimero de dimensiones latentes (d = {6, 8,12, 16}).
Cada configuracion fue proyectada posteriormente a dos dimensiones mediante UMAP para
analizar visualmente la estabilidad, cohesién y organizacién semantica de los items. Asimis-
mo, se ajustaron hiperparametros de regularizacién, especificamente el peso de la diver-
gencia KL (3, la tasa de dropout y el pardmetro de capacidad Ci,s, los cuales son valores
fundamentales para evitar el sobreajuste y garantizar la suavidad del espacio latente. Los
resultados de este proceso de ajuste se incluyen en el Anexo para su revision detallada.

La Figura 21 muestra una comparacién directa entre la representacién obtenida con 8 di-
mensiones y la obtenida con 16 dimensiones, esta Ultima correspondiente al modelo final
utilizado en el estudio.
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Figura 21: Comparacion del espacio latente para 8 y 16 dimensiones.
Fuente: Elaboracion propia.

El andlisis de la configuracion de 8 dimensiones (Figura 21a) revela un espacio latente mas
disperso y ruidoso, donde los items carecen de una estructura consistente entre instru-
mentos y muestran agrupaciones poco diferenciadas. Por ejemplo, los items WHOQOL-BREF
(puntos rojos) aparecen mezclados con items del EUBE (puntos azules) sin fronteras claras.
Este comportamiento indica que la representacioén es insuficiente para capturar la compleji-
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dad semantica de los enunciados, lo cual dificulta la deteccién posterior de redundancias y
patrones de similitud.

Por el contrario, el modelo de 16 dimensiones (Figura 21b) genera un espacio notablemen-
te mas estable y coherente. En esta configuracién, los items muestran una distribuciéon mas
estructurada, con relaciones semanticas claras y agrupamientos mas consistentes dentro de
cada instrumento. Es decir, se puede notar como los items de EUBE forman un clister com-
pacto (reflejando el contexto puramente académico), mientras que los items de ansiedad
(GAD-7) y depresion (PHQ-9) ocupan regiones adyacentes con zonas de transicion fluida, lo
cual es consistente con la superposicién sintomatica conocida en psicometria. Esta organiza-
cion favorece tanto la interpretacion del espacio latente como la aplicacion de métodos de
agrupamiento jerarquico, permitiendo una separacién mas nitida entre constructos psicol6-
gicos.

Debido a esta mayor estabilidad y coherencia interna, la configuracién de 16 dimensiones
(con dropout = 0.1y 8 = 10) fue seleccionada como representacion final para el resto del
analisis. Las proyecciones intermedias (6D y 12D), junto con las variantes de hiperparametros
evaluadas, se presentan en el Anexo para respaldar la eleccién del modelo final.

Ademas, la incorporacién de dropout = 0.1y 8 = 10 en esta configuracién final contribuyé
a suavizar el espacio, evitando que los items colapsaran en puntos singulares y permitiendo
una distribucién mas continua. Debido a esta capacidad para segregar constructos mante-
niendo la coherencia semantica interna, la configuracién de 16 dimensiones fue seleccionada
como la base vectorial para las etapas subsiguientes de agrupamiento (clustering). Las pro-
yecciones intermedias (6D y 12D), que ilustran la transicion gradual de este comportamiento,
se detallan en el Anexo.

4.1.5. Resultados de los métodos de clustering

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar los tres enfoques de agrupa-
miento evaluados: Feature Agglomeration, Top-Down y el método Iterativo. El objetivo del
analisis fue identificar estructuras semanticas estables dentro del espacio latente, evaluar
la capacidad de cada método para separar adecuadamente los contenidos conceptuales y
observar su comportamiento a lo largo del proceso iterativo.

Para cada método se generaron visualizaciones correspondientes a las iteraciones 10 y 20,
con el fin de analizar la convergencia del agrupamiento. Estas figuras permiten observar la
estabilidad progresiva de los centroides, el grado de solapamiento entre grupos y la cohe-
rencia semantica de los items asignados en cada etapa del proceso.

A continuacion se resumen los principales hallazgos de cada método:
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4.1.5.1 Feature Agglomeration

El analisis del método de Feature Agglomeration revela un comportamiento de convergencia
moderada con limitaciones en la definicion de fronteras semanticas.

En la etapa intermedia (Iteracion 10), se puede observar en la Figura 22a una fragmentaciéon
excesiva en la asignacion de clisteres. Regiones del espacio latente que visualmente sugieren
cercania (como el cuadrante inferior izquierdo, asociado a sintomas de ansiedad y estrés
académico) aparecen divididas en multiples subgrupos heterogéneos (tonos rojos, naranjas
y rosados). Esto indica que, en fases tempranas, el algoritmo es sensible al ruido local y no
logra capturar la estructura global del constructo.

Para la etapa final (Iteracion 20), se aprecia una notable consolidacién en la Figura 22b. Los
grupos pequenos tienden a unificarse, logrando una mayor coherencia en zonas periféricas
(como los items de bienestar fisico en el extremo derecho). Sin embargo, el método persiste
en mostrar fronteras difusas en las zonas de transicion. Especificamente, se mantiene un
solapamiento entre items de fatiga académica (EUBE) y sintomas afectivos (PHQ-9/GAD-7),
lo que sugiere que Feature Agglomeration prioriza la proximidad geométrica inmediata sobre
la separacién jerarquica de temas, resultando en categorias menos discriminativas para el
proposito del cuestionario.

Feature Agglomeration: Iteracién 10 Feature Agglomeration: Clusteres finales
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Figura 22: Resultados FA 10 vs. 20 iteraciones
Fuente: Elaboracién propia.

4.1.5.2 Método Iterativo

El método iterativo produjo una organizacion relativamente clara en sus primeras etapas;
sin embargo, mostro variaciones importantes entre las iteraciones 10 y 20. Esto sugiere que
es un enfoque sensible a pequefos cambios en la geometria del espacio latente y que su
convergencia no siempre se traduce en una mejor separacion semantica.
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Un ejemplo evidente aparece en la zona superior central. En la iteracion 10 (Figura 23a), los
items EUBE-6 y EUBE-10, ambos relacionados con desinterés y cansancio académico, se en-
cuentran agrupados correctamente dentro del mismo clister. No obstante, en la iteracién 20
(Figura 23b) esta relacion se rompe: EUBE-10 conserva su posicion en el mismo grupo, mien-
tras que EUBE-6 es desplazado hacia un cluster distinto junto a items vinculados a ansiedad
(GAD-7).

Este cambio, presente incluso en las etapas finales, muestra que el método iterativo puede
perder coherencia semantica conforme avanza, lo que dificulta su uso para construir cate-
gorias estables en el cuestionario.
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Figura 23: Resultados Método lIterativo
Fuente: Elaboracion propia.

4.1.5.3 Método Top-Down

El método Top-Down demostrd el desempenio mas robusto y consistente de los tres enfo-
ques evaluados. A diferencia de la fragmentacion observada en Feature Agglomeration o la
inestabilidad del método Iterativo, el enfoque Top-Down exhibié una convergencia temprana
y estable.

En la Iteracion 10 (Figura 24a) ya se aprecia una organizacion ordenada y facil de interpretar:
los items relacionados a los mismos temas tienden a ubicarse cerca entre si, sin mezclar-
se con otros dominios. Por ejemplo, los items de concentracion (EUBE-5, PHQ9-7, WHO-5)
aparecen agrupados en una misma zona, mientras que los de anhedonia y fatiga académica
forman conglomerados diferenciados. Esto indica que el método capta desde temprano las
relaciones conceptuales entre los items.

Al terminar en la Iteracion 20 (Figura 24b), la estructura se vuelve ain mas clara. Los clisteres
se estabilizan, las fronteras entre grupos se definen mejor y casi no se observan solapamien-
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tos. items de dominios distintos quedan bien separados, lo que muestra una representacion
semantica consistente y alineada con la teoria psicologica.

En contraste con los demas métodos, Top-Down no presenta “saltos” inesperados entre ite-
raciones ni reasignaciones contradictorias. Los grupos formados en iteraciones tempranas se
mantienen coherentes en la etapa final, lo que evidencia que el modelo converge sin perder
la légica interna del espacio latente.

Top-Down: Iteracion 10 Top-Down: Clusteres finales
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Figura 24: Resultados Método Top Down
Fuente: Elaboracién propia.

Mas alla de la estabilidad visual, la validacion definitiva de este método reside en la cohe-
rencia semantica de los grupos resultantes. La Tabla 9 detallan la composicién final de los
clusteres, destacando la capacidad del modelo para identificar constructos transversales que
cruzan las barreras de los instrumentos originales.

Un ejemplo notable es el clister “Concentracién”, que agrupa exitosamente items de déficit
atencional académico (EUBE), sintomas cognitivos de depresién (PHQ-9) y autopercepcion
de capacidad (WHO). Del mismo modo, el cluster “Riesgo Suicida” logra asociar semantica-
mente la ideacion suicida (PHQ9-9) con la falta de sentido vital (WHO-3, WHO-4), demos-
trando que el espacio latente captura matices existenciales complejos.

Por lo tanto, debido a su alta estabilidad inter-iteraciones, la ausencia de solapamientos am-
biguos y, fundamentalmente, la interpretabilidad psicométrica de sus agrupamientos, el mé-
todo Top-Down fue seleccionado como la base estructural para el disefio del cuestionario
adaptativo. Los clusteres aqui presentados constituyen los nodos de decisién sobre los cua-
les opera el algoritmo de screening dindmico.
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Tabla 9: Clusteres obtenidos en Top-Down.

Claster Item_ID Texto
PHQ9-8 ¢Se ha movido o hablado tan lento que otras personas
Inquietud podrian haberlo notado? O lo contrario: muy inquieto(a)
o agitado(a), moviéndose mucho mas de lo normal.
GAD7-4 Ha tenido dificultad para relajarse.
GAD7-5 Se ha sentido tan inquieto(a) que no ha podido quedarse
quieto(a).
EUBE-11 Siento que estudiar me esta desgastando fisicamente.
. EUBE-15 Creo que estudiar me esta desgastando emocionalmen-
Agotamiento te.
EUBE-4 Creo que estudiar hace que me sienta agotado.
WHO-14 ¢Coémo de satisfecho/a esta con su suefo?
) WHO-9 ¢Es capaz de aceptar su apariencia fisica?
Autoestima
WHO-17 ¢Coémo de satisfecho/a esta de si mismo?
- GAD7-2 No ha sido capaz de parar o controlar su preocupacion.
:;i:;tgaaon GAD7-3 Se ha preocupado demasiado por motivos diferentes.
GAD7-7 Ha tenido miedo de que algo terrible fuera a pasar.
WHO-21 ¢Como de satisfecho/a esta de las condiciones del lugar
Condiciones del donde vive?
entorno WHO-6 ¢Cuanta seguridad siente en su vida diaria?
WHO-7 ¢:Como de saludable es el ambiente fisico a su alrededor?
EUBE-5 Cada vez me es mas dificil concentrarme en las clases.
EUBE-9 Cada vez me cuesta mas trabajo ponerle atenciéon al
Concentracién maestro.
EUBE-14 Siento que tengo mas problemas para recordar lo que
estudio.
PHQ9-7 Ha tenido dificultad para concentrarse en ciertas activi-
dades, tales como leer el periédico o ver la television.
WHO-5 ¢Cudl es su capacidad de concentracion?
EUBE-6 Me desilusionan mis estudios.
Anhedonia EUBE-8 No me interesa asistir a clases.
EUBE-10 El asistir a clases se me hace aburrido.
PHQ9-1 Poco interés o placer en hacer cosas.
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Claster Item_ID Texto
EUBE-1 El tener que asistir diariamente a clases me cansa.
Fatiga académica EUBE-3 Durante las clases me siento somnoliento.
EUBE-7 Antes de terminar mi horario de clases ya me siento can-
sado.
GAD7-1 Se ha sentido nervioso(a), ansioso(a) o con los nervios
Afecto negativo de punta.
PHQ9-5 Sin apetito o ha comido en exceso.
WHO-24 ¢Con qué frecuencia tiene sentimientos negativos, tales
como tristeza, desesperanza, ansiedad, o depresién?
WHO-1 ¢Hasta qué punto piensa que el dolor (fisico) le impide
hacer lo que necesita?
Bienestar general | WHO-2 ¢En qué grado necesita de un tratamiento médico para
funcionar en su vida diaria?
WHO-11 ¢Dispone de la informacién que necesita para su vida
diaria?
WHO-12 ¢Hasta qué punto tiene oportunidad de realizar activida-
des de ocio?
WHO-13 ¢Es capaz de desplazarse de un lugar a otro?
) WHO-18 ¢ Como de satisfecho esta con sus relaciones personales?
Ezlrzcc)lr?:leez WHO-19 ¢Cbmo de satisfecho/a esta con su vida sexual?
WHO-20 ¢Como de satisfecho/a esta con el apoyo que obtiene de
sus amigos/as?
PHQ9-4 Se ha sentido cansado(a) o con poca energia.
Energia y sueno PHQ9-3 Ha tenido dificultad para quedarse o permanecer dormi-
do(a), o ha dormido demasiado.
WHO-8 ;Tiene energia suficiente para la vida diaria?
WHO-10 ¢Tiene suficiente dinero para cubrir sus necesidades?
WHO-15 ¢Como de satisfecho/a esta con su habilidad para reali-
Cpndiciones de zar sus actividades de la vida diaria?
vida WHO-16 ¢Coémo de satisfecho/a esta con su capacidad de trabajo?
WHO-22 ¢Coémo de satisfecho/a esta con el acceso que tiene a los
servicios sanitarios?
WHO-23 ¢Como de satisfecho/a esta con los servicios de trans-
porte de su zona?
EUBE-13 No creo terminar con éxito mis estudios.
Animo deprimido | EUBE-2 Mis problemas escolares me deprimen facilmente.
PHQ9-2 Se ha sentido decaido(a), deprimido(a) o sin esperanzas.
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Claster Item_ID Texto
PHQ9-9 Pensamientos de que estaria mejor muerto(a) o de
Riesgo suicida lastimarse de alguna manera.
WHO-3 ¢Cuanto disfruta de la vida?
WHO-4 ¢Hasta qué punto siente que su vida tiene sentido?
B EUBE-12 Cada vez me siento mas frustrado por ir a la escuela.
ili'rrl:tjlg?l(i:éc;ge GAD7-6 Se ha molestado o irritado facilmente.
PHQ9-6 Se ha sentido mal con usted mismo(a) - o que es un
fracaso o que ha quedado mal con usted mismo(a) o
con su familia.

A continuacién se presenta una evaluacién comparativa de los tres enfoques de agrupamien-
to. La Tabla 10 resume el desempeio observado en funcién de tres criterios fundamentales
para la construccion del cuestionario adaptativo:

= Estabilidad de convergencia: Grado en que el método mantiene asignaciones consis-
tentes entre iteraciones sucesivas.

m Separacion entre clasteres: Capacidad del modelo para separar los clisteres sin que
se mezclen entre si.

» Coherencia semantica: Correspondencia entre los clUsteres obtenidos y los construc-

tos psicoldgicos esperados.

Tabla 10: Evaluacién comparativa del desempeno de los algoritmos de clustering.

Método Estabilidad Nivel de separacion Calidad semantica

FA Conserva la estructu- | Tendencia al solapa- | Agrupa por similitud
ra general con varia- | miento en zonas de | local, mezclando cons-
ciones menores. transicion. tructos distintos.

Iterativo Muestra cambios tar- | Sensible a variaciones | Pierde coherencia en
dios en algunos gru- | geométricas locales. etapas avanzadas.
pos.

Top-Down Convergencia estable | Clisteres compactos | Identifica constructos
desde etapas tempra- | sin solapamiento | transversales y cohe-
nas. ambiguo. rentes.
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4.1.6. Analisis probabilistico

El analisis probabilistico permitié evaluar el grado de coincidencia entre los métodos de agru-
pamiento aplicados y determinar qué relaciones entre items se mantienen estables a través
de distintas configuraciones. Este enfoque hizo posible identificar pares y grupos de items
gue aparecen juntos de manera recurrentes, lo que revela redundancias, nlcleos semanticos
consistentes y subestructuras robustas dentro de cada instrumento psicométrico.

A partir de las co-asociaciones obtenidas se identificaron diversos clisteres estables, que se
pueden observar en la Tabla 11, la cual muestra algunos de los nlcleos mas representativos
detectados.

Tabla 11: Ejemplos de clisteres estables detectados en la matriz de co-asociacién.

Claster 1 | EUBE-1  EUBE-3  EUBE-7

Claster 2 | EUBE-4 EUBE-11 EUBE-15
Claster 3 | GAD7-2 GAD7-3

Claster 4 | WHO-18 WHO-19 WHO-20

Estos grupos evidencian que ciertos items funcionan de manera altamente redundante o
capturan dimensiones muy especificas dentro del mismo dominio psicolégico, como fatiga
académica, preocupacion excesiva y relaciones personales. Esta informacién resulta funda-
mental para la seleccién posterior de items representativos en el cuestionario dindmico.

4.1.6.1 Estadisticas por instrumento

Con el fin de comparar la estructura interna de cada escala, se calcularon la co-asociacién
promedio y su dispersion, cuyos valores se resumen en la Tabla 12.

Tabla 12: Estadisticas de co-asociacién por instrumento.

Instrumento | mean_A | std_A
GAD-7 0.174 0.335
EUBE 0.104 0.292
PHQ-9 0.102 0.259
WHO 0.027 0.164

A partir de estos resultados se observa que GAD-7 es el instrumento con mayor cohesién
interna. Esto significa que sus items tienden a aparecer juntos con mayor frecuencia que
los de las otras escalas. Sin embargo, también presenta la mayor variabilidad, lo que revela
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que existe un nucleo de items muy similares entre si junto a otros que se conectan mas
débilmente.

En EUBE y PHQ-9, la co-asociacion media es intermedia y con valores muy cercanos. Esto
indica que sus items se relacionan entre si de forma moderada, reflejando la presencia de
varias subdimensiones internas (fatiga, suefio, animo, cognicion). La dispersion es algo mayor
en EUBE que en PHQ-9, lo que sugiere que sus subgrupos estan un poco mas diferenciados
entre si.

Por Gltimo, WHOQOL-BREF muestra la cohesion mas baja y la menor variabilidad. Esto confir-
ma que se trata de una escala muy heterogénea, donde la mayoria de los items representan
dimensiones distintas y no se agrupan entre si, salvo por algunos nucleos vinculados a condi-
ciones de vida y acceso a servicios. En consecuencia, la reduccion de items por redundancia
es mas limitada en esta escala, y es necesario priorizar la cobertura de dominios clave por
sobre la compactacion del instrumento.

4.1.6.2 Matrices de co-asociacion

La Figura 25 presenta las matrices de co-asociacién intra-instrumento. Cada subfigura refleja
la densidad de relaciones internas y permite identificar nlicleos semanticos robustos.
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Figura 25: Matrices de co-asociacion de cada instrumento psicométrico.
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A partir de esta figura se observan los siguientes patrones:

= EUBE: Presenta tres grupos bien diferenciados, uno asociado a fatiga fisica (EUBE-1,
EUBE-3, EUBE-7), otro a agotamiento emocional (EUBE-4, EUBE-11, EUBE-15) y un ter-
cero ligado a la anhedonia (EUBE-6, 8, 10). Esto confirma que el burnout estudiantil
no es un Unico bloque, sino que se expresa en varias areas distintas.

m GAD-7: Es el instrumento con mayor consistencia interna. Destaca un niicleo muy fuer-
te formado por GAD7-2 y GAD7-3 (A;; = 1.0), que representan la preocupacién exce-
siva. Ademas, aparece un segundo grupo estable compuesto por GAD7-4, GAD7-5 y
GAD7-6, relacionado con inquietud e irritabilidad.

» PHQ-9: Presenta un nivel de interrelacion intermedio. Los vinculos mas fuertes se con-
centran en pares como PHQ9-3 y PHQ9-4 (suefo y fatiga) o PHQ9-5 y PHQ9-6 (cogni-
cién y autovaloracion). El resto de los items se organiza en grupos mas pequenos y
separados, lo que refleja la naturaleza multidimensional del instrumento.

s WHOQOL-BREF: Es el instrumento mas diverso y con menor coherencia, lo cual coin-
cide con su disefio para evaluar distintas areas de la calidad de vida.

En conclusion, este analisis probabilistico proporciona la evidencia cuantitativa necesaria pa-
ra discriminar entre informacién redundante (ntcleos estables de alta co-asociacion) e infor-
macién Unica. Estos hallazgos fundamentan directamente las reglas de reduccién y seleccién
de items que se detallan en el disefo del cuestionario adaptativo en la seccién siguiente.

4.2. Diseno del cuestionario optimizado

Una vez identificadas las estructuras latentes de los items, la coherencia semantica de los
clisteresy los patrones probabilisticos de co-asociacion, se procedio6 a consolidar estos resul-
tados en un instrumento aplicado: un cuestionario dinamico adaptativo. El objetivo de esta
etapa fue transformar la evidencia computacional en un mecanismo de evaluacién breve,
sensible y capaz de reducir de manera sustantiva la carga de respuesta, manteniendo la co-
bertura conceptual de los cuatro instrumentos originales (PHQ-9, GAD-7, EUBE y WHOQOL-
BREF).

El diseno final se articulé en cinco pasos:

1. Analisis por instrumento.
2. Analisis global de correlacién item-puntaje total.

3. Andlisis respuesta-nivel.
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4. Seleccién de items representativos (items puerta) y definicion de umbrales.

5. Construccién del flujo adaptativo y evaluacion de la reduccion de carga.

A continuacion se presentan los principales resultados obtenidos.

4.2.1. Analisis por instrumento: promedios y discriminacion

Para cada instrumento se calculd el promedio por item segln nivel de severidad y la dis-
criminacién entre niveles adyacentes. Esto incluyé las diferencias entre los promedios de

respuesta del item en los niveles N, las cuales se expresan como:
AN72 ANES L ANTM

con el fin de evaluar cdmo progresa la respuesta a medida que aumenta la severidad clinica
reportada por el instrumento.

Tabla 13: Promedios por nivel y discriminacion por item GAD-7

ftem | N! | N2 | N} | Ni |ANI?| AN}~
GAD7-1 | 0.496 1.210 1.866 2.757 0.713 2.261
GAD7-2 | 0.306 | 1.194 | 2.023 | 2.848 0.888 2.542
GAD7-3 | 0.482 1.358 | 2.204 | 2.888 0.875 2.405
GAD7-4 | 0.510 1.097 | 2.000 | 2.616 0.875 2.405
GAD7-5 | 0.170 0.579 1.224 2.181 0.409 2.011
GAD7-6 | 0.333 0.897 1.307 2.151 0.564 1.818
GAD7-7 | 0.122 | 0.671 1.110 | 2.191 0.549 2.069

Finalmente, los resultados obtenidos para el instrumento GAD-7 muestran que ciertas pre-
guntas presentan una alta capacidad para distinguir la transicion inicial desde niveles sin
sintomatologia ansiosa hacia su manifestacion leve. En particular, los items GAD7-2, GAD7-3
y GAD7-4 destacan por exhibir los mayores valores de AN,!™*2, lo que indica una elevada
sensibilidad al primer cambio relevante en el nivel de severidad. Esta caracteristica los posi-
ciona como candidatos apropiados para su uso como items puerta dentro del esquema de
screening.

De manera complementaria, estos items mantienen diferencias elevadas entre N1 y N4, lo
gue sugiere que su comportamiento continla siendo informativo a medida que la ansiedad
aumenta. En contraste, otros items presentan variaciones mas acotadas en la transicién ini-
cial, lo que limita su utilidad como indicadores tempranos. En conjunto, estos resultados
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permiten identificar de forma objetiva los items mas adecuados para activar evaluaciones
mas profundas Unicamente cuando las respuestas iniciales lo justifican.

Antes de presentar los resultados del WHOQOL-BREF, fue necesario ajustar la direccién de
algunos de sus items para mantener la coherencia interpretativa entre instrumentos (mayor
puntaje = mayor bienestar). En particular, los items WHO-1 (dolor fisico), WHO-2 (necesidad
de tratamiento médico) y WHO-24 (frecuencia de sentimientos negativos) estan formulados
en sentido inverso al resto del instrumento. Por ello, estos valores fueron invertidos previo
al calculo de las diferencias entre niveles. Una vez realizada esta correccion, las progresio-
nes A]V,i_>2 % AN,i_)3 mostraron el comportamiento esperado, consistente con una mejora
gradual del bienestar.

Tabla 14: Promedios por nivel y discriminacion por item WHOQOL-BREF

ftem | N} | N2 | N? | AN!72 | AN3
WHO-1 2.617 1.928 1.409 0.688 1.208
WHO-2 2.659 1.777 1.301 0.882 1.358
WHO-3 2.546 3.235 3.869 0.689 1.323
WHO-4 2.277 3.171 4.000 0.894 1.722
WHO-5 2.330 2.840 3.336 0.510 1.006
WHO-6 2.535 2.903 3.482 0.367 0.947
WHO-7 2.795 3.408 3.988 0.612 1.192
WHO-8 2.314 2.966 3.734 0.652 1.420
WHO-9 2.312 3.114 2.967 0.801 1.654
WHO-10 | 2.719 3.515 4.278 0.795 1.559
WHO-11 | 3.290 3.857 | 4.386 0.566 1.095
WHO-12 | 2.576 | 3.183 | 3.596 1.607 1.020
WHO-13 | 2.471 3.971 4.319 0.500 0.848
WHO-14 | 1.905 2.573 3.289 0.667 1.383
WHO-15 | 2.261 2.900 3.813 0.638 1.551
WHO-16 | 2.308 2.848 3.560 0.539 1.251
WHO-17 | 2.017 2.726 3.690 0.708 1.672
WHO-18 | 2.464 | 3.560 | 4.329 1.096 1.864
WHO-19 | 1.754 | 3.067 | 4.129 1.312 2.374
WHO-20 | 3.060 3.871 | 4.529 0.811 1.468
WHO-21 | 2.892 3.882 | 4.687 0.989 1.794
WHO-22 | 3.377 4,198 4.789 0.821 1.412
WHO-23 | 2.841 3.484 4,232 0.642 1.391
WHO-24 | 3.911 3.165 2.380 0.746 1.531
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Los resultados obtenidos para WHOQOL-BREF muestran que ciertos items presentan una alta
capacidad de discriminacion entre los niveles N! y N2, lo que los convierte en candidatos
adecuados para su uso como items puerta dentro del esquema de screening. En particular,
los items WHO-12, WHO-18 y WHO-19 destacan por exhibir los mayores valores de AN,}:*Q,
indicando una transicién marcada desde niveles asociados a mayor bienestar hacia estados
de deterioro inicial. Esta caracteristica sugiere que dichos items son sensibles a la aparicion
temprana de cambios relevantes en la percepcion de calidad de vida.

Adicionalmente, algunos de estos items también presentan diferencias elevadas entre N1y
N3, lo que indica que su comportamiento sigue siendo informativo cuando el deterioro es
mas marcado. Esto sugiere que no solo permiten detectar el primer cambio desde niveles
de bienestar, sino que también reflejan adecuadamente escenarios de mayor severidad. En
conjunto, estos resultados muestran que ciertos items del WHOQOL-BREF pueden utilizarse
como puntos de decisidn iniciales, permitiendo definir cudndo es necesario profundizar la
evaluacion sin aplicar el instrumento completo en todos los casos.

Tabla 15: Promedios por nivel y discriminacion por item EUBE

ftem | N! | N2 | N? | N} |AN7?[ AN}~
EUBE-1 1.0 1.953 | 2.709 | 3.603 0.953 2.603
EUBE-2 1.2 1.832 2.701 3.672 0.632 2.472
EUBE-3 1.0 1.929 | 2.596 | 3.362 0.929 2.362
EUBE-4 1.0 1.914 2.810 3.724 0.914 2.724
EUBE-5 1.0 1.708 2.657 3.534 0.708 2.534
EUBE-6 1.0 1.404 2.342 3.224 0.404 2.224
EUBE-7 1.0 2.062 | 2.923 | 3.862 1.062 2.862
EUBE-8 1.0 1.463 2.016 2.758 0.742 1.758
EUBE-9 1.0 1.622 2.362 3.465 0.622 2.465
EUBE-10 1.0 1.719 2.346 3.068 0.719 2.068
EUBE-11 1.0 1.626 2.439 3.672 0.626 2.672
EUBE-12 1.0 1.303 2.294 | 3.362 0.303 2.362
EUBE-13 1.0 1.268 1.834 | 2.637 0.268 1.637
EUBE-14 1.0 1.696 2.387 3.413 0.696 2.413
EUBE-15 1.0 1.712 2.745 3.827 0.712 2.827

En el caso del EUBE, el analisis de discriminacion por item muestra que algunos items presen-
tan una alta capacidad para distinguir la transiciéon inicial desde niveles sin burnout hacia su
manifestacion incipiente. En particular, los items EUBE-1, EUBE-3, EUBE-4 y EUBE-7 destacan
por exhibir los mayores valores de ANkHQ, lo que los posiciona como candidatos adecuados
a items puerta dentro del esquema de screening. Estos items capturan de manera sensible
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el primer cambio relevante en el nivel de agotamiento académico.

Adicionalmente, algunos de estos items mantienen diferencias elevadas entre N y N}, es-
pecialmente EUBE-7 y EUBE-4, lo que indica que su comportamiento continta siendo infor-
mativo a medida que aumenta la severidad. En contraste, otros items presentan diferencias
reducidas en la transicion inicial, lo que sugiere una menor utilidad para detectar el inicio del
burnout. En conjunto, estos resultados permiten identificar de forma objetiva los items mas
apropiados para activar evaluaciones mas profundas solo cuando las respuestas iniciales lo
justifican.

Tabla 16: Promedios por nivel y discriminacion por item PHQ-9

ftem | N! | N2 | N} | Nf | N> |AN72[ AN}
PHQ9-1 | 0.607 1.113 1.564 2.095 2.551 0.506 1.943
PHQ9-2 | 0.285 | 0.864 | 1.250 1.872 | 2.653 0.579 2.367
PHQ9-3 | 0.404 | 1.124 1.653 | 2.223 | 2.775 0.719 2.370
PHQ9-4 | 0.726 1.324 1.974 2.414 2.857 0.598 2.130
PHQ9-5 | 0.178 | 0.800 | 1.506 1.989 | 2.571 0.621 2.392
PHQ9-6 | 0.285 0.810 1.358 1.978 2.734 0.525 2.448
PHQ9-7 | 0.273 | 0.800 1.333 1.787 2.428 0.526 2.154
PHQ9-8 | 0.071 | 0.291 0.666 1.244 | 2.020 0.220 1.948
PHQ9-9 | 0.011 | 0.140 | 0.442 | 0.936 1.836 0.128 1.824

Los resultados asociados al PHQ-9 muestran que el andlisis de discriminacién por item evi-
dencia que ciertas preguntas presentan una mayor capacidad para distinguir la transicién
inicial desde la ausencia de sintomas depresivos hacia su manifestacién leve. En particular,
los items PHQ-2, PHQ-3 y PHQ-5 destacan por exhibir los mayores valores de AN,CHQ, lo que
indica una alta sensibilidad al primer cambio relevante en el nivel de severidad. Esta caracte-
ristica los posiciona como candidatos adecuados para su uso como items puerta dentro del
esquema de screening.

Asimismo, varios de estos items presentan diferencias elevadas entre N1y N5, lo que sugiere
que su comportamiento contindia siendo informativo a medida que la severidad aumenta. En
contraste, items como PHQ-8 y PHQ-9 muestran una discriminacion reducida en la transicion
inicial, lo que limita su utilidad como indicadores tempranos. En conjunto, estos resultados
permiten seleccionar de forma objetiva los items mas apropiados para activar evaluaciones
mas profundas Unicamente cuando las respuestas iniciales lo justifican.
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4.2.2. Analisis global: correlacion item-puntaje total

Posteriormente se realizé un andlisis de correlacién entre cada item normalizado y el puntaje
total del instrumento correspondiente. Este analisis permitié identificar qué items presen-
tan la mayor contribucion a la variabilidad del puntaje global, es decir, aquellos que mejor
reflejan la severidad general del constructo evaluado por cada instrumento.

Con el fin de focalizar la interpretacion y evitar redundancia, en esta subseccién se analizan
Unicamente los tres items con mayor correlacion item-puntaje total para cada instrumento
psicométrico. Estos items representan los elementos mas influyentes dentro de cada escala
y constituyen candidatos naturales a items representativos en el disefio del screening dina-
mico.

En el caso del WHOQOL-BREF, cuyo instrumento evaltGia cuatro dominios diferenciados (Fisi-
co, Psicolodgico, Relaciones Sociales y Ambiente), se aplicd ademas un andlisis desagregado
por dominio. Este procedimiento permitié identificar, para cada area del bienestar, los items
que mas aportan a la variabilidad dentro de su propio dominio, lo que habilita una interpre-
tacion mas precisa de los factores que contribuyen al estado de bienestar de los estudiantes.

Los items con correlaciones mas altas son especialmente relevantes porque:

» Capturan la mayor parte de la variacion del puntaje total del instrumento.
m Reflejan de manera consistente aumentos en la severidad del constructo.

m Poseen un rol central en la estructura interna del instrumento y, por tanto, son poten-
ciales candidatos para ser utilizados como items puerta en el cuestionario adaptativo.

A continuacién se presentan las tablas con los resultados del analisis de correlacion para cada
instrumento:

Tabla 17: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total PHQ-9

ftem | Correlacién
PHQ9-2 0.743
PHQ9-6 0.700
PHQ9-4 0.689

En el caso del PHQ-9, el item con mayor correlacion fue PHQ9-2, correspondiente a la afirma-
cion “Se ha sentido decaido(a), deprimido(a) o sin esperanzas”. Este item captura de manera
directa el sintoma central del constructo depresivo y presenta la mayor asociacién con el
puntaje total del instrumento, lo que indica que su variacién explica gran parte de la severi-
dad reportada.
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El segundo item mas influyente fue PHQ9-6 (“Se ha sentido mal con usted mismo(a) - o que
es un fracaso o que ha quedado mal con usted mismo(a) o con su familia”), el cual repre-
senta la dimension cognitiva negativa de la depresion. Finalmente, PHQ9-4 (“Se ha sentido
cansado(a) o con poca energia”), también mostré una asociacion considerable, reflejando la
contribucion de sintomas fisiolégicos al cuadro depresivo global.

Tabla 18: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total GAD-7

ftem | Correlacién
GAD7-2 0.857
GAD7-3 0.848
GAD7-1 0.812

En el GAD-7, el item con mayor correlacion fue GAD7-2 (“No ha sido capaz de parar o contro-
lar su preocupacion”), el cual representa el nicleo del trastorno de ansiedad generalizada y
refleja la pérdida de control debido al pensamiento repetitivo e intrusivo.

El segundo item mas asociado al puntaje total fue GAD7-3 (“Se ha preocupado demasia-
do por diferentes motivos”), que refuerza la dimensién cognitiva ansiosa. Posteriormente,
GAD7-1 (“Se ha sentido nervioso(a), ansioso(a) o con los nervios de punta”) mostré tam-
bién una fuerte asociacion, vinculada a la activacion fisiolégica inicial caracteristica de los
trastornos ansiosos.

Tabla 19: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total EUBE

ftem | Correlacién
EUBE-12 0.756
EUBE-15 0.740
EUBE-9 0.729

Para el instrumento EUBE, el item con mayor correlacion fue EUBE-12 (“Siento que estudiar
me esta desgastando fisicamente”), el cual refleja de forma directa la dimension de agota-
miento fisico asociada al burnout académico.

El item EUBE-15 (“Creo que estudiar me esta desgastando emocionalmente”) mostré tam-
bién un aporte considerable, representando la dimensiéon emocional del desgaste. Finalmen-
te, EUBE-9 (“Cada vez me cuesta mas trabajo ponerle atencién al maestro”) destaca por su
relacion con la fatiga cognitiva, una manifestacién central del burnout en estudiantes.
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Tabla 20: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total WHO-FIS

ftem | Correlacién
WHO-15 0.745
WHO-8 0.679
WHO-14 0.613

En el dominio fisico del WHOQOL-BREEF, el item mas relevante fue WHO-15, relacionado con
la satisfaccion respecto a la capacidad para realizar actividades de la vida diaria. Este item
sintetiza de manera robusta el funcionamiento fisico general y mostré la mayor asociacion
con la puntuacioén total del dominio.

Le siguen WHO-8, que evalla el nivel de energia disponible para las actividades cotidianas, y
WHO-14, que mide la calidad del suefio, ambos componentes fundamentales de la percep-
cion de bienestar fisico.

Tabla 21: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total WHO-PSI

ftem | Correlacién
WHO-17 0.823
WHO-3 0.775
WHO-4 0.757

En el dominio psicolégico, el item con mayor correlacién fue WHO-17, referido al grado de
satisfaccion personal consigo mismo. Este item captura un componente esencial del bienes-
tar psicoldgico y mostré la mayor sensibilidad para reflejar variaciones en este dominio.

El item WHO-3 (“;Cuanto disfruta de la vida?”) refuerza la dimensién hedoénica, mientras
que WHO-4 (“;Hasta qué punto siente que su vida tiene sentido?”) aporta la perspectiva
existencial del bienestar general.

Tabla 22: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total WHO-SOC

ftem | Correlacién
WHO-18 0.832
WHO-19 0.757
WHO-20 0.693

Dentro del dominio social, el item con mayor peso fue WHO-18, relacionado con la satisfac-
cion respecto a las relaciones personales. Este item representa de manera directa la calidad
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del soporte social percibido, mostrando la mayor asociacién con la puntuacion total del do-
minio.

El item WHO-19 aborda la vida sexual y WHO-20 el apoyo recibido por parte de amistades,
ambos aspectos complementarios que contribuyen a caracterizar la esfera social del bienes-
tar.

Tabla 23: Top 3 items con mayor correlacién item-puntaje total WHO-AMB

ftem | Correlacién
WHO-21 0.718
WHO-22 0.676
WHO-10 0.647

Finalmente, en el dominio ambiental, el item mas relevante fue WHO-21, que evalua la sa-
tisfaccion con las condiciones del lugar de residencia, un componente central del entorno
cotidiano.

Le sigue WHO-22, relacionado con el acceso a servicios sanitarios, y WHO-10, que evallda la
disponibilidad de dinero para cubrir necesidades personales. Estos items reflejan elementos
criticos del contexto ambiental que influyen directamente en la calidad de vida.

4.2.3. Analisis respuesta-nivel

El andlisis respuesta-nivel tuvo como objetivo identificar patrones de co-ocurrencia en los
que determinados items presentan respuestas altas de manera simultanea en los niveles
de mayor severidad de cada instrumento. Este andlisis permite observar qué preguntas se
activan conjuntamente cuando un estudiante experimenta sintomas de forma intensa, lo
cual proporciona evidencia transversal sobre:

m Cudles items caracterizan de manera consistente los perfiles severos.
= Qué instrumentos miden facetas relacionadas del malestar psicolégico.

m Como los clisteres definidos previamente encuentran respaldo empirico en las res-
puestas reales.

Los resultados muestran que en cada instrumento existen grupos de items que se responden
alto en conjunto en los niveles severos de los instrumentos. A su vez, ciertos items prove-
nientes de otros instrumentos también aparecen elevados junto a estos grupos, lo que indica
la presencia de sintomas transversales entre dominios.
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Por ejemplo:

= En EUBE, los items EUBE-7, EUBE-15, EUBE-4 y EUBE-2 se activan conjuntamente, y
ademas co-ocurren con PHQ9-4, PHQ9-1y GAD7-3, lo cual sugiere una fuerte conexién
entre agotamiento, desesperanza y ansiedad fisiolégica.

s En PHQ-9, los items PHQ9-4, PHQ9-3, PHQ9-6 y PHQ9-2 se mantienen altos en depre-
sion severa, acompanados de elementos de GAD-7 (p. e]., GAD7-3y GAD7-4) y EUBE-2,
evidenciando la naturaleza altamente comérbida entre depresion, ansiedad y agota-
miento académico.

= En GAD-7, los items GAD7-3, GAD7-2, GAD7-1 y GAD7-4 se activan juntos en ansie-
dad severa, co-ocurriendo nuevamente con sintomas de depresion (PHQ9-4) y agota-
miento (EUBE-15), confirmando la interaccion entre preocupacion excesiva, inquietud
y afecto negativo.

= En WHOQOL-BREF, los perfiles de menor bienestar fisico, psicolégico, social y ambien-
tal muestran co-activacion consistente de items como WHO-22, WHO-24, WHO-11y
WHO-13, los cuales también aparecen elevados en estudiantes con altos puntajes en
PHQ-9, GAD-7 y EUBE, reflejando que el deterioro del bienestar general emerge en
conjunto con sintomatologia emocional elevada.

En conjunto, estos patrones de co-ocurrencia respaldan la validez de los clusteres obtenidos
mediante agrupamiento latente, ya que los grupos de sintomas que emergen empiricamen-
te al observar las respuestas severas coinciden con las agrupaciones semanticas obtenidas
anteriormente.

4.2.4. Seleccion de items puerta

La seleccién del item puerta de cada clister se basé en dos criterios complementarios:

1. Discriminacién A N} ~2: Criterio principal, pues representa el punto donde aparece la
primera sefial del sintoma (“deteccion temprana”).

2. Correlacién item-puntaje total: Garantiza que el item representa adecuadamente el
constructo clinico evaluado.

La seleccion del item representativo (item puerta) para cada clister identificado se basé en
un equilibrio entre ambos criterios. Se priorizaron items con alta discriminacién temprana,
ya que estos permiten detectar de forma sensible el primer cambio clinicamente relevante,
junto con una correlacién suficientemente alta que asegure que el item refleja el dominio
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evaluado. En aquellos casos donde existian diferencias moderadas entre candidatos, se privi-
legi6 ademas la claridad semantica y la coherencia clinica del enunciado, con el fin de facilitar
su interpretacién como punto inicial de decisién dentro del cuestionario adaptativo.

Por ejemplo, en el caso del cluster “Inquietud”, el item GAD7-4 presenta simultidneamente
la mayor correlacién con el puntaje total del instrumento (r = 0.789) y el mayor valor de
discriminacién temprana entre los niveles Ny — Ny (A = 0.587), superando a los restantes
items candidatos del clUster. Este comportamiento indica que dicho item es especialmente
sensible para detectar el primer aumento significativo de sintomatologia asociada a inquie-
tud y dificultad para relajarse. La convergencia entre alta representatividad global y buena
capacidad de discriminacién temprana justifica su eleccion como item puerta, ya que per-
mite activar evaluaciones mas profundas Unicamente cuando la respuesta inicial sugiere un
cambio relevante en el estado del participante.

Tabla 24: Seleccion de item representativo para el claster Inquietud

item Correlacion | Ani1_.n~n2 | Texto del item

PHQ9-8 0.616 0.220 ¢Se ha movido o hablado tan lento que
otras personas podrian haberlo notado?
O lo contrario - muy inquieto(a) o agita-
do(a) que ha estado moviéndose mucho
mas de lo normal

GAD7-4 0.789 0.587 Ha tenido dificultad para relajarse

GAD7-5 0.704 0.409 Se ha sentido tan inquieto(a) que no ha
podido quedarse quieto(a)

Tabla 25: Seleccién de item representativo para el clister Agotamiento

ftem Correlacion | A1 2 | Texto del item

EUBE-11 0.711 0.626 Siento que estudiar me esta desgastando
fisicamente

EUBE-15 0.740 0.712 Creo que estudiar me esta desgastando
emocionalmente

EUBE-4 0.710 0.914 Creo que estudiar hace que me sienta
agotado

WHO-14 0.409 0.667 ¢Cémo de satisfecho/a estd con su sue-
no?
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Tabla 26: Seleccién de item representativo para el clister Relaciones personales

item Correlacion | An1_,n~n2 | Texto del item
WHO-18 0.832 1.096 ¢{Como de satisfecho/a esta con sus rela-
ciones personales?
WHO-19 0.757 1.012 ¢Coémo de satisfecho/a estd con su vida
sexual?
WHO-20 0.693 0.811 ¢Cbmo de satisfecho/a esta con el apoyo
gue obtiene de sus amigos/as?

Tabla 27: Seleccién de item representativo para el clister Condiciones del entorno

item Correlacion | Ani1_ N2 | Texto del item
WHO-21 0.718 0.989 ¢Como de satisfecho/a esta de las condi-
ciones del lugar donde vive?
WHO-6 0.308 0.367 ¢Cuanta seguridad siente en su vida dia-
ria?
WHO-7 0.603 0.612 ¢Cémo de saludable es el ambiente fisico
a su alrededor?

Tabla 28: Seleccién de item representativo para el clister Autoestima

ftem | Correlacién | An1_,n2 | Texto del item
WHO-9 0.678 0.801 :Es capaz de aceptar su apariencia fisica?
WHO-17 0.823 0.708 ¢Como de satisfecho/a esta de si mis-

mo/a?

Tabla 29: Seleccion de item representativo para el clister Preocupacién excesiva

item Correlacion | Ani1_.n~n2 | Texto del item
GAD7-2 0.857 0.888 No ha sido capaz de parar o controlar su
preocupacion
GAD7-3 0.848 0.875 Se ha preocupado demasiado por moti-
vos diferentes
GAD7-7 0.714 0.549 Ha tenido miedo de que algo terrible fue-
ra a pasar
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Tabla 30: Seleccién de item representativo para el clister Afecto negativo

item Correlacion | An1_,n~n2 | Texto del item
GAD7-1 0.812 0.713 Se ha sentido nervioso(a), ansioso(a) o
con los nervios de punta
PHQ9-5 0.667 0.621 Sin apetito o ha comido en exceso
WHO-24 0.722 0.746 ¢Con qué frecuencia tiene sentimientos

negativos, tales como tristeza, desespe-
ranza, ansiedad, o depresion?

Tabla 31: Seleccién de item representativo para el clister Concentracion

item Correlacion | An1_,~n2 | Texto del item

EUBE-5 0.719 0.708 Cada vez me es mas dificil concentrarme
en las clases

EUBE-9 0.729 0.622 Cada vez me cuesta mas trabajo ponerle
atencion al maestro

EUBE-14 0.641 0.696 Siento que tengo mas problemas para re-
cordar lo que estudio

PHQ9-7 0.619 0.526 Ha tenido dificultad para concentrarse en
ciertas actividades, tales como leer el pe-
riodico o ver la television

WHO-5 0.755 0.510 ¢Cual es su capacidad de concentracion?

Tabla 32: Seleccién de item representativo para el cluster Anhedonia

item Correlacion | An1_,~n2 | Texto del item
EUBE-6 0.605 0.404 Me desilusionan mis estudios
EUBE-8 0.545 0.463 No me interesa asistir a clases
EUBE-10 0.586 0.719 El asistir a clases se me hace aburrido
PHQ9-1 0.660 0.506 Poco interés o placer en hacer cosas
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Tabla 33: Seleccion de item representativo para el clUster Energia y sueno

item Correlacion | An1_,n2 | Texto del item

PHQ9-4 0.689 0.598 Se ha sentido cansado(a) o con poca
energia

PHQ9-3 0.628 0.719 Ha tenido dificultad para quedarse o per-
manecer dormido(a), o ha dormido de-
masiado

WHO-8 0.679 0.652 ;Tiene energia suficiente para la vida dia-
ria?

Tabla 34: Seleccion de item representativo para el clUster Fatiga académica

ftem | Correlaciéon | Ani1_,n2 | Texto del item
EUBE-1 0.657 0.953 El tener que asistir diariamente a clases
me cansa
EUBE-3 0.608 0.929 Durante las clases me siento somnoliento
EUBE-7 0.706 1.062 Antes de terminar mi horario de clases
ya me siento cansado

Tabla 35: Seleccién de item representativo para el clister Animo deprimido

item Correlacion | Ani1_.~n2 | Texto del item
EUBE-13 0.593 0.268 No creo terminar con éxito mis estudios
EUBE-2 0.703 0.632 Mis problemas escolares me deprimen
facilmente
PHQ9-2 0.743 0.579 Se ha sentido decaido(a), deprimido(a) o
sin esperanzas

Tabla 36: Seleccion de item representativo para el claster Frustracion e irritabilidad

item Correlacion | Ani1_n2 | Texto del item
EUBE-12 0.756 0.303 Cada vez me siento mas frustrado por ir
ala escuela
GAD7-6 0.651 0.564 Se ha molestado o irritado facilmente
PHQ9-6 0.700 0.525 Se ha sentido mal con usted mismo(a) -
gue es un fracaso o que ha quedado mal
con usted mismo(a) o con su familia
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Tabla 37: Seleccion de item representativo para el clUster Riesgo suicida

ftem | Correlacion | An1_,n2 | Texto del item
PHQ9-9 0.625 0.128 Pensamientos de que estaria mejor
muerto(a) o de lastimarse de alguna
manera
WHO-3 0.775 0.689 ¢Cuanto disfruta de la vida?
WHO-4 0.757 0.894 ¢Hasta qué punto siente que su vida tie-
ne sentido?

El cluster “Riesgo suicida” constituye un caso particularmente relevante, ya que ilustra la
diferencia entre relevancia clinica directa y capacidad discriminativa temprana. Si bien el
item PHQ9-9 aborda de manera explicita la presencia de ideacion suicida, su bajo valor de
discriminacién entre N; y N, (A = 0.128) indica que no es el mas sensible para detectar
transiciones iniciales desde la ausencia de sintomatologia. En contraste, los items WHO-4
y WHO-3 presentan mayores valores de discriminaciéon temprana y correlacién, capturando
cambios graduales en el sentido de vida y disfrute, que suelen preceder a manifestaciones
mas severas. Este resultado refuerza la légica del enfoque adaptativo, donde el item puerta
no se selecciona Unicamente por su contenido explicito, sino por su capacidad estadistica pa-
ra anticipar escenarios de mayor riesgo, permitiendo una activacién progresiva y controlada
del cuestionario.

Tabla 38: Seleccién de item representativo para el clUster Bienestar general

item Correlacion | Ani1_n2 | Texto del item

WHO-1 0.493 0.688 ¢Hasta qué punto piensa que el dolor (fi-
sico) le impide hacer lo que necesita?

WHO-2 0.525 0.882 ¢Enqué grado necesita de un tratamiento
médico para funcionar en su vida diaria?

WHO-11 0.584 0.566 ;Dispone de la informacion que necesita
para su vida diaria?

WHO-12 0.491 0.607 ¢Hasta qué punto tiene oportunidad de
realizar actividades de ocio?

WHO-13 0.613 0.500 ¢Es capaz de desplazarse de un lugar a
otro?

Pagina 99 de 120



CREACION, ANALISIS Y OPTIMIZACION DE UN CUESTIONARIO DE SALUD MENTAL MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Tabla 39: Selecciéon de item representativo para el clister Condiciones de vida

item Correlacion | An1_,n~n2 | Texto del item

WHO-10 0.647 0.795 ¢Tiene suficiente dinero para cubrir sus
necesidades?

WHO-15 0.745 0.638 ¢Cémo de satisfecho/a esta con su habili-
dad para realizar sus actividades de la vi-
da diaria?

WHO-16 0.602 0.539 ¢Como de satisfecho/a esta con su capa-
cidad de trabajo?

WHO-22 0.676 0.821 ¢Como de satisfecho/a esta con el acceso
gue tiene a los servicios sanitarios?

WHO-23 0.718 0.642 ¢Coémo de satisfecho/a esta con los servi-
cios de transporte de su zona?

A diferencia del resto de los clisteres, en “Bienestar general” y “Condiciones de vida” no se
seleccion6 un item puerta. Si bien algunos items presentan buena correlacién con el puntaje
total y diferencias claras entre niveles de severidad, la heterogeneidad semantica de estos
cltsteres (dolor, movilidad, acceso a servicios, recursos econémicos, entre otros) impide que
un unico item represente adecuadamente el constructo completo. Por esta razon, estos clis-
teres fueron incorporados al cuestionario sin asignar un item representativo, por lo que se
deben preguntar cada uno de ellos en todos los casos.

4.2.5. Definicion de umbrales de activacion

Los umbrales de activacion del flujo adaptativo se definieron a partir del item puerta de cada
cluster. Para cada uno de estos items se calcularon las medias de los niveles N1 (ausencia de
sintomas) y N2 (sintomas leves), obtenidas en el anélisis respuesta-nivel. A partir de ellas, el
umbral se definié como el punto medio entre ambas medias:

UN1 + UN2
T, = —

Los valores de umbral obtenidos se expresan en la escala original de respuesta de cada ins-
trumento (PHQ-9 y GAD-7: 0-3; EUBE: 1-4; WHOQOL-BREF: 1-5), lo que permite interpretar
directamente los criterios de activacién sin necesidad de transformaciones adicionales. De
este modo, el umbral define el punto a partir del cual la respuesta a un item puerta deja de
ser compatible con la ausencia de sintomatologia y pasa a indicar la primera manifestacion
relevante del constructo evaluado, activando la exploracién posterior del clister correspon-
diente.
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Tabla 40: Umbrales de activacion definidos para cada clister

Claster Umbral de activacién
Inquietud GAD7-4 > 1
Agotamiento EUBE-15 > 2
Relaciones personales WHO-18 < 3
Condiciones del entorno WHO-21 < 3
Autoestima WHO-17 < 2
Afecto negativo GAD7-1>1
Preocupacion excesiva GAD7-2>1
Concentracion EUBE-5 > 2
Anhedonia PHQ9-1 > 1
Energia y sueno PHQ9-4 > 2
Fatiga académica EUBE-7 > 2
Animo deprimido PHQ9-2 > 1
Riesgo suicida WHO-4 < 2
Frustracion e irritabilidad EUBE-12 > 1

En sintesis, la definicion de los umbrales de activaciéon permitié transformar la evidencia
cuantitativa obtenida en reglas claras de decisién para el cuestionario adaptativo. Este pro-
ceso asegurd que la apertura de cada rama del screening se active Unicamente cuando exis-
ten indicios suficientes de un cambio clinicamente relevante. Con estos umbrales definidos,
fue posible construir la estructura final del cuestionario dindmico optimizado, presentada en
la siguiente seccion.

4.3. Estructura Final del Cuestionario Adaptativo

A partir del analisis probabilistico, la discriminacién por items y la co-asociacién entre cons-
tructos, se definio la estructura final del cuestionario adaptativo optimizado. Este instru-
mento se organiza mediante un arbol de decisidn, en el cual cada item funciona como item
puerta y determina la activaciéon o no de un cllster de preguntas asociado a un dominio
especifico.

Cada uno de estos items representativos cuenta con un umbral previamente definido a par-
tir del analisis estadistico. Cuando la respuesta entregada por el participante supera dicho
umbral, el cllster asociado se activa y se despliegan sus items complementarios. En caso
contrario, el sistema continlia hacia el siguiente punto de decision sin abrir preguntas adi-
cionales. La Figura 26 presenta el flujo completo del cuestionario adaptativo resultante.
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Figura 26: Arbol de decisién del cuestionario adaptativo.
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Reduccion de longitud

El cuestionario original incluia un total de:

9(PHQ-9) + 7(GAD-7) + 15(EUBE) + 26( WHOQOL-BREF) = 57 items.

Con la estructura adaptativa propuesta, si solo se presentan los items puerta en el escenario
donde ningln clUster es activado, la carga minima de respuesta es:

Carga minima ~ 16 items = reduccién aproximada del 72 %.

La Figura 27 muestra la secuencia minima que enfrentaria un participante que no activa nin-
gun cluster. En este escenario, el estudiante responde Gnicamente 16 items en lugar de los
57 del cuestionario original, lo que representa una disminucion sustancial en el tiempo de
aplicacion y en la demanda cognitiva. Esta reduccion es especialmente relevante en perso-
nas sin sintomatologia significativa, para quienes responder la totalidad de los instrumentos
tradicionales puede resultar innecesario y generar fatiga o pérdida de concentracion.

Inicio

!

Figura 27: Secuencia minima del cuestionario adaptativo (Parte 1).
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Figura 28: Secuencia minima del cuestionario adaptativo (Parte 2).

En el escenario contrario, donde todos los items puerta superan su respectivo umbral, el par-
ticipante responde la totalidad de los items complementarios del cuestionario. No obstante,
a diferencia del instrumento tradicional, este recorrido no corresponde a una secuencia li-
neal predefinida, sino a un orden reestructurado que agrupa los items seguln los cllsteres
identificados en el andlisis de co-asociacién. Esta organizacién favorece una mayor cohe-
rencia tematica entre preguntas consecutivas, ya que los items se agrupan en funcion de
dominios psicolégicos que presentan relaciones empiricas entre si, evitando saltos abruptos
entre constructos no relacionados. Como consecuencia, el participante permanece durante
mas tiempo en un mismo marco cognitivo y emocional, lo que reduce la fragmentacion del
proceso de respuesta y favorece una mayor consistencia interna en las respuestas entrega-
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das. En este sentido, el cuestionario adaptativo no solo optimiza la longitud del instrumento,
sino que introduce una estructura de aplicacién mas ordenada y congruente con la forma en
que los sintomas se manifiestan y se experimentan en la practica, incluso en escenarios de
alta sintomatologia.

Comparacién estructural entre el cuestionario original y el adaptativo

La Tabla 41 resume las principales diferencias entre el cuestionario original y la version adap-
tativa. Mientras el instrumento tradicional presenta una estructura lineal y fija, el cuestio-
nario optimizado introduce un mecanismo secuencial que ajusta la longitud del recorrido
segln las respuestas del participante.

Tabla 41: Comparacién entre el cuestionario original y el adaptativo.

Aspecto Cuestionario original Cuestionario adaptativo
Estructura Lineal, fija para todos los casos  Ramificada, dependiente de
umbrales

NUmero de items

Orden

Redundancia

Personalizacion

57, siempre respondidos

Secuencia Unica predetermina-
da

Mayor presencia de items corre-
lacionados

No presenta

Entre ~16y 57, segln activacio-
nes

Orden dindmico segun items
puerta

Reduccién mediante activacion
selectiva

Adaptacion por patréon de res-

puesta

Igual para todos los participan- Variable, menor en la mayoria
tes de los casos

Carga de respuesta

4.4. Resumen del capitulo

Este capitulo present6 los resultados del proceso de construccion y validacion interna de
la solucion propuesta. A partir del analisis probabilistico, la discriminacion por items vy la
co-asociacién entre constructos, se definieron los cllsteres e items puerta utilizados para
estructurar el cuestionario adaptativo. Posteriormente, se construyd el arbol de decisién
que regula la activacion de cada clister y se evalué su efecto en la reduccién de la carga
de respuesta, mostrando una disminucién significativa respecto del cuestionario original. Fi-
nalmente, se compararon ambas versiones, destacando que el enfoque adaptativo permite
organizar el instrumento de manera mas eficiente, reduciendo redundancia y ajustando la
extension del recorrido segln el patrén de respuestas de cada participante.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

Las evaluaciones de salud mental en estudiantes universitarios suelen requerir la aplicacién
de varios instrumentos psicométricos, por lo que en la construccion de un cuestionario que
incluya todas las preguntas de cada instrumento, genera una carga de respuesta elevada,
introduce redundancias vy dificulta su uso sostenido en contextos donde el tiempo disponi-
ble es limitado y la participacion de los estudiantes puede variar. Esta situacion plantea la
necesidad de explorar alternativas que permitan mantener la cobertura conceptual de los
instrumentos tradicionales, pero mediante estructuras mas eficientes y acordes a las nece-
sidades operativas de los equipos de bienestar estudiantil.

En respuesta a esta problematica, este trabajo propone el diseno de un cuestionario integra-
dor y adaptativo construido a partir de técnicas de representacion semantica, modelamiento
en espacios latentes y analisis estructural de items. La propuesta reorganiza cuatro instru-
mentos tradicionales en una sola estructura optimizada, capaz de ajustar su extension segin
las respuestas iniciales, reduciendo redundancias y priorizando los items con mayor capaci-
dad informativa para mejorar la eficiencia del proceso de evaluacién.

A partir de esta propuesta, los resultados obtenidos permiten evaluar de manera critica la
validez y el cumplimiento de los objetivos formulados, asi como los alcances, limitaciones y
proyecciones de la solucién desarrollada. En relacién con el objetivo general, los resultados
obtenidos permiten confirmar la factibilidad de disefiar un cuestionario optimizado median-
te técnicas de inteligencia artificial. El estudio también demuestra que es viable reorgani-
zar cuatro escalas tradicionales de instrumentos psicométricos existentes en una estructura
adaptativa eficiente, con una reduccion significativa de la cantidad de preguntas en escena-
rios de baja sintomatologia.

Respecto a los objetivos especificos, todos fueron alcanzados satisfactoriamente. En primer
lugar, la aplicacién de métodos de representacion semantica permitié caracterizar los items
en un espacio vectorial entrenado mediante modelos basados en Transformers, una arqui-
tectura de aprendizaje profundo disefiada para interpretar el significado contextual de pala-
brasy frases mediante el uso de mecanismos de atencién. A partir de estas representaciones,
el Autoencoder Variacional permitié obtener un espacio latente de 16 dimensiones, dentro
del cual se modelaron relaciones no lineales entre items pertenecientes a diversas escalas.
Este espacio de mayor dimensionalidad capturé patrones estructurales profundos y cohe-
rentes entre sintomas, permitiendo observar similitudes conceptuales que no son visibles
con métodos tradicionales.

Para su analisis e interpretacion, dichas 16 dimensiones fueron posteriormente proyectadas
mediante UMAP a un espacio bidimensional, lo que facilité la visualizaciéon de agrupamien-
tos naturales y zonas de solapamiento semantico. Estos solapamientos reflejan que dominios
que usualmente se evalGian por separado, como ansiedad, depresion y burnout, comparten
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dimensiones subyacentes comunes en la poblacién universitaria, manifestandose en regio-
nes del espacio latente donde los limites entre ellos no son estrictos. Esto sugiere que ciertos
sintomas son experimentados de manera conjunta, es decir, que la presencia de un sintoma
puede estar asociada a la aparicién de otros relacionados, lo que justifica la presencia de
redundancias cuando se aplican multiples instrumentos tradicionales de forma acumulativa.

En contraste, otros dominios asociados a la calidad de vida se distribuyeron de manera mas
diferenciada dentro del espacio latente, formando agrupamientos mas separados y defi-
nidos. Esta separacién indica que dichos dominios capturan constructos conceptualmente
distintos y menos solapados con las escalas de sintomatologia emocional. La distincion ob-
servada entre estos grupos es importante porque confirma que el modelo no solo detecta
similitudes, sino que también preserva diferencias conceptuales relevantes, lo que aporta
evidencia adicional sobre la coherencia de la estructura latente obtenida.

En segundo lugar, la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial y el uso com-
parado de tres enfoques de clustering (Top-Down, Feature Agglomeration e Iterativo) per-
mitieron identificar redundancias, similitudes y dependencias entre los items con un alto
grado de consistencia metodolégica. La convergencia entre estos métodos es un resultado
relevante, ya que, a pesar de sus diferencias conceptuales y computacionales, todos ellos
senalan que la estructura detectada no depende de una técnica especifica, sino que refleja
patrones subyacentes reales en los datos. A partir de este proceso se definieron 16 cliste-
res que agrupan items con comportamientos estadisticos coherentes y reproducibles. Esta
organizacion interna evidencia que las escalas tradicionales, aunque fueron disefiadas como
instrumentos separados, comparten dimensiones comunes que emergen cuando se analizan
en conjunto. Ademas, permitié distinguir qué grupos de items aportan informacién adicional
y cudles presentan altos niveles de solapamiento, lo que hizo posible reducir redundancias
de manera informada. Esta claridad estructural fue esencial para justificar la reorganizacion
del cuestionario, ya que permitié definir de forma objetiva qué dominios debian mantener-
se separados, cuales podian integrarse y en qué casos resultaba adecuado activar preguntas
adicionales solo cuando las respuestas iniciales lo requerian.

En tercer lugar, el analisis probabilistico permitié profundizar en el rol de cada item den-
tro de su cluster y seleccionar aquellos que presentan la mayor capacidad discriminativa.
La identificacién de estos items puerta no solo redujo el nimero de preguntas necesarias
en la etapa inicial, sino que también entregd un criterio objetivo para definir umbrales de
activacion basados en diferencias significativas entre niveles de respuesta. La estimaciéon de
estos umbrales permitié establecer reglas claras y reproducibles que determinan cuando un
dominio debe ser evaluado en mayor profundidad.

Por Gltimo, la integracion de todos los elementos anteriores permitié disefiar un cuestionario
adaptativo cuya extensiéon puede variar entre aproximadamente 16 y 57 items. En escenarios
de baja sintomatologia, la reduccién potencial cercana al 72 % representa uno de los resul-
tados mas relevantes del estudio, ya que demuestra que es posible disminuir de manera
considerable la carga de respuesta. Al mismo tiempo, la estructura del cuestionario man-
tiene la capacidad de ampliar su alcance cuando las respuestas lo requieren, ajustando la
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profundidad de la evaluacion sin recurrir a la aplicacién completa del instrumento en todos
los casos.

Adicionalmente, la estructura adaptativa propuesta introduce un valor agregado que va mas
alla de la reduccién de la carga de respuesta. Al organizar los items segln cllsteres empiri-
camente relacionados, el cuestionario favorece una mayor coherencia tematica entre pre-
guntas consecutivas, evitando alternancias abruptas entre dominios no relacionados. Esto
permite que el participante permanezca dentro de un mismo marco cognitivo y emocional
durante cada etapa del recorrido, lo que contribuye a una experiencia de respuesta mas con-
sistente y potencialmente mas fiable. De este modo, incluso en escenarios donde se requiere
evaluar multiples dominios en profundidad, el instrumento mantiene una légica interna que
acompana la forma en que los sintomas se manifiestan y se experimentan en la practica.

A partir de estos resultados, el alcance de la propuesta radica en demostrar que es posible
reorganizar instrumentos psicométricos extensos de una manera mas eficiente, utilizando
herramientas de analisis que permiten identificar similitudes entre items, reducir redundan-
cias y concentrarse en las preguntas que aportan informacién realmente (til. Gracias a este
enfoque, se construyé un cuestionario adaptativo capaz de ajustar su extension segln las
respuestas iniciales, lo que permite presentar solo la cantidad de preguntas necesarias en
cada caso.

Ademas, la propuesta muestra que los instrumentos originales, aun cuando provienen de es-
calas distintas, comparten patrones estructurales que pueden aprovecharse para optimizar
su uso. Esto permite mantener la cobertura general de los dominios evaluados, pero con una
organizacion mas compacta y flexible. En conjunto, los resultados indican que el enfoque de-
sarrollado no solo simplifica el proceso de evaluacion, sino que también mejora su eficiencia
y facilita su aplicacion en contextos donde el tiempo y la adherencia de los participantes son
factores criticos.

No obstante, el trabajo presenta limitaciones que deben ser reconocidas. La estructura de
clisteres y los umbrales definidos dependen de una muestra especifica, por lo que su es-
tabilidad podria variar en otras poblaciones. Asimismo, la solucién propuesta reorganiza la
estructura de aplicacién del instrumento, pero no constituye alin una validacion psicométri-
ca formal ni un estudio clinico comparativo. La interpretabilidad del espacio latente, aunque
informativa, depende de modelos de aprendizaje profundo cuya naturaleza no siempre per-
mite una explicacion intuitiva de cada dimensién. Por estas razones, se recomienda comple-
mentar el enfoque con evaluaciones externas y participacion de expertos clinicos.

A pesar de estas limitaciones, el trabajo realizado ofrece contribuciones concretas y de alto
valor practico. Se presenta una forma de reorganizar instrumentos psicométricos extensos
mediante andlisis de similitud entre items, agrupamientos y reglas de activacién, lo que cons-
tituye un enfoque replicable en otras evaluaciones que enfrentan problemas de redundancia
o exceso de items. Ademas, la propuesta tiene un impacto directo tanto para las unidades
de bienestar estudiantil, que disponen de una herramienta mas eficiente para realizar ta-
mizajes y priorizar casos, como para los estudiantes, quienes se benefician de una menor
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carga de respuesta, mayor comodidad al responder y la posibilidad de integrar evaluaciones
periddicas sin sobrecargar su ya exigente calendario académico.

En conjunto, el trabajo permite identificar lineas claras de trabajo a futuro. Un paso esen-
cial consiste en validar empiricamente el cuestionario adaptativo mediante estudios com-
parativos con instrumentos tradicionales, evaluando su desempeno en contextos reales de
aplicacion y determinando su sensibilidad y especificidad frente a distintos niveles de sinto-
matologia. Esta validacion debe incluir un proceso formal de psicometria, con participacién
de expertos clinicos y profesionales del area, a fin de revisar la coherencia conceptual de
los clusteres, verificar la pertinencia de los items seleccionados y asegurar que la estructu-
ra adaptativa refleja adecuadamente los constructos que pretende medir. Asimismo, sera
necesario aplicar el cuestionario en nuevas muestras para evaluar si es capaz de reproducir
resultados diagnésticos equivalentes a los obtenidos mediante las escalas originales, lo que
permitiria determinar su grado de concordancia y estabilidad.

Otra linea prometedora es avanzar hacia una version alin mas dinamica del instrumento, ca-
paz de ajustar no solo la activacién inicial de cada cluster, sino también la profundidad de
las preguntas dentro de cada nivel de severidad, permitiendo explorar con mayor precisién
la progresidon de cada condiciéon. También seria relevante estudiar la estabilidad de los clus-
teres en poblaciones diversas para evaluar su generalizacién y detectar posibles diferencias
estructurales entre grupos.

Finalmente, los resultados obtenidos permiten concluir que la solucién presentada no solo
ofrece un cuestionario adaptativo preliminar, sino que ademas entrega una base conceptual
y técnica que abre el camino hacia nuevas formas de evaluacidén mas eficientes, personaliza-
das y coherentes con las necesidades actuales de las instituciones de educacién superior.
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ANEXOS

[tems originales de los instrumentos utilizados

EUBE - Escala Unidimensional de Burnout Estudiantil

EUBE-1
EUBE-2
EUBE-3
EUBE-4
EUBE-5
EUBE-6
EUBE-7
EUBE-8
EUBE-9
EUBE-10
EUBE-11
EUBE-12
EUBE-13
EUBE-14
EUBE-15

El tener que asistir diariamente a clases me cansa.

Mis problemas escolares me deprimen facilmente.

Durante las clases me siento somnoliento.

Creo que estudiar hace que me sienta agotado.

Cada vez me es mas dificil concentrarme en las clases.

Me desilusionan mis estudios.

Antes de terminar mi horario de clases ya me siento cansado.
No me interesa asistir a clases.

Cada vez me cuesta mas trabajo ponerle atencién al maestro.
El asistir a clases se me hace aburrido.

Siento que estudiar me esta desgastando fisicamente.

Cada vez me siento mas frustrado por ir a la escuela.

No creo terminar con éxito mis estudios.

Siento que tengo mas problemas para recordar lo que estudio.
Creo que estudiar me esta desgastando emocionalmente.

GAD-7 - Generalized Anxiety Disorder

GAD7-1
GAD7-2
GAD7-3
GAD7-4
GAD7-5
GAD7-6
GAD7-7

Se ha sentido nervioso(a), ansioso(a) o con los nervios de punta.
No ha sido capaz de parar o controlar su preocupacion.

Se ha preocupado demasiado por motivos diferentes.

Ha tenido dificultad para relajarse.

Se ha sentido tan inquieto(a) que no ha podido quedarse quieto(a).
Se ha molestado o irritado facilmente.

Ha tenido miedo de que algo terrible fuera a pasar.
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WHOQOL-BREF

WHO-1  ;Hasta qué punto piensa que el dolor (fisico) le impide hacer lo que necesita?

WHO-2  ;En qué grado necesita de un tratamiento médico para funcionar en su vida
diaria?

WHO-3  ;Cuanto disfruta de la vida?

WHO-4  ;Hasta qué punto siente que su vida tiene sentido?

WHO-5  ;Cudl es su capacidad de concentracién?

WHO-6 ;Cuénta seguridad siente en su vida diaria?

WHO-7  ;Cémo de saludable es el ambiente fisico a su alrededor?

WHO-8 ;Tiene energia suficiente para la vida diaria?

WHO-9  ;Es capaz de aceptar su apariencia fisica?

WHO-10 ;Tiene suficiente dinero para cubrir sus necesidades?

WHO-11 ;Dispone de la informaciéon que necesita para su vida diaria?

WHO-12 ;Hasta qué punto tiene oportunidad de realizar actividades de ocio?

WHO-13 ;Es capaz de desplazarse de un lugar a otro?

WHO-14 ;Como de satisfecho/a esta con su sueno?

WHO-15 ;Coémo de satisfecho/a esta con su habilidad para realizar sus actividades de
la vida diaria?

WHO-16 ;Coémo de satisfecho/a esta con su capacidad de trabajo?

WHO-17 ;Como de satisfecho/a esta de si mismo?

WHO-18 ;Qué tan satisfecho/a esta con sus relaciones personales?

WHO-19 ;Cémo de satisfecho/a esta con su vida sexual?

WHO-20 ;Como de satisfecho/a esta con el apoyo que obtiene de sus amigos/as?

WHO-21 ;Como de satisfecho/a esta de las condiciones del lugar donde vive?

WHO-22 ;Como de satisfecho/a esta con el acceso que tiene a los servicios sanitarios?

WHO-23 ;Como de satisfecho/a esta con los servicios de transporte de su zona?

WHO-24 ;Con qué frecuencia tiene sentimientos negativos, tales como tristeza, deses-

peranza, ansiedad, o depresion?
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PHQ-9 - Patient Health Questionnaire

PHQ9-1
PHQ9-2
PHQ9-3

PHQ9-4
PHQ9-5
PHQ9-6

PHQ9-7

PHQ9-8

PHQ9-9

Poco interés o placer en hacer cosas.
Se ha sentido decaido(a), deprimido(a) o sin esperanzas.

Ha tenido dificultad para quedarse o permanecer dormido(a), o ha dormido
demasiado.

Se ha sentido cansado(a) o con poca energia.
Sin apetito o ha comido en exceso.

Se ha sentido mal con usted mismo(a) - o que es un fracaso o que ha quedado
mal con usted mismo(a) o con su familia.

Ha tenido dificultad para concentrarse en ciertas actividades, tales como leer
el periédico o ver la television.

¢Se hamovido o hablado tan lento que otras personas podrian haberlo notado?
O lo contrario - muy inquieto(a) o agitado(a) que ha estado moviéndose mucho
mas de lo normal.

Pensamientos de que estaria mejor muerto(a) o de lastimarse de alguna ma-
nera.

items reformulados utilizados en el analisis semantico

GAD-7 - Generalized Anxiety Disorder

GAD7-1

GAD7-2

GAD7-3

GAD7-4

GAD7-5

GAD7-6
GAD7-7

Ultimamente me he sentido inquieto y con el cuerpo tenso, como si tuviera los
nervios a flor de piel o no pudiera relajarme.

He tenido una preocupacion excesiva y persistente que me resulta dificil de
controlar, pensando demasiado en diferentes motivos.

He estado preocupandome demasiado por diferentes motivos y de forma ex-
cesiva.

He sentido una fuerte incapacidad para relajarme, teniendo una dificultad sig-
nificativa para ello.

He sentido una fuerte incapacidad para relajarme, sintiéndome tan inquieto(a)
que no he podido quedarme quieto(a).

Se ha molestado o irritado facilmente.

He sentido una ansiedad intensa, manifestada como un miedo persistente de
que algo terrible iba a ocurrir.
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EUBE - Escala Unidimensional de Burnout Estudiantil

EUBE-1

EUBE-2

EUBE-3
EUBE-4

EUBE-5

EUBE-6

EUBE-7

EUBE-8
EUBE-9

EUBE-10
EUBE-11

EUBE-12
EUBE-13
EUBE-14
EUBE-15

Me siento con fatiga fisica y cansancio (somnolencia) solo por tener que asistir
a mis actividades diarias o clases.

Ultimamente me he sentido abatido y sin &nimo por mis problemas académi-
cos, todo me parece pesado y sin sentido.

Durante las clases me siento somnoliento.

He sentido agotamiento y desgaste por mis estudios: sintiéndome completa-
mente agotado(a).

He tenido una baja capacidad para mantener la atencién y la concentracion en
mis clases.

Me siento desmotivado y vacio cuando pienso en mis estudios, ya no encuen-
tro el mismo interés ni propésito que antes.

Me siento con fatiga fisica y cansancio (somnolencia) antes de terminar mis
actividades diarias o clases.

No me interesa asistir a clases.

He tenido una baja capacidad para mantener la atencién y la concentracién en
mis actividades académicas.

El asistir a clases se me hace aburrido.

He sentido agotamiento y desgaste por mis estudios: manifestdndose como
un desgaste fisico.

Cada vez me siento mas frustrado por ir a la escuela.
No creo terminar con éxito mis estudios.
Siento que tengo mas problemas para recordar lo que estudio.

He sentido agotamiento y desgaste por mis estudios: manifestdndose como
un desgaste emocional.
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WHOQOL-BREF

WHO-1  Piensa que el dolor fisico le impide hacer lo que necesita.

WHO-2  ;En qué grado necesita de un tratamiento médico para funcionar en su vida
diaria?

WHO-3  Falta de disfrute de la vida.

WHO-4 He sentido una desesperanza severa, sintiendo que mi vida no tiene sentido y
pensando que estar muerto seria un alivio.

WHO-5 He tenido una baja capacidad para mantener la atencion y la concentracion.

WHO-6  Falta de seguridad en su vida diaria.

WHO-7 Tengo sentimientos positivos frecuentes.

WHO-8 ;Como de saludable es el ambiente fisico a su alrededor?

WHO-9  Evaluacion sobre la capacidad de aceptar la propia apariencia fisica, a nivel de
autoestima.

WHO-10 ;Tiene suficiente dinero para cubrir sus necesidades?

WHO-11 Dispone de la informacién que necesita para su vida diaria.

WHO-12 ;Hasta qué punto tiene oportunidad de realizar actividades de ocio?

WHO-13 ;Es capaz de desplazarse de un lugar a otro?

WHO-14 He sentido dificultades e insatisfaccién con mi suefio.

WHO-15 Insatisfaccién con su habilidad para realizar sus actividades de la vida diaria.

WHO-16 Insatisfaccidn con su capacidad de trabajo.

WHO-17 ;Cudl es su nivel de satisfaccién consigo mismo? Evaluar la autoestima y la
capacidad de aceptar su apariencia fisica.

WHO-18 Insatisfaccion con sus relaciones personales.

WHO-19 ;Cudlessu nivel de satisfaccion con las relaciones personales? Evaluar el apoyo
social de amigos y la vida sexual.

WHO-20 Insatisfaccidn con el apoyo que obtiene de sus amigos, es decir, parte de sus
relaciones personales.

WHO-21 |Insatisfaccién de las condiciones del lugar donde vive.

WHO-22 Insatisfaccion con el acceso que tiene a los servicios sanitarios.

WHO-23 Insatisfaccidon con los servicios de transporte de su zona.

WHO-24 He notado que tengo con frecuencia sensaciones de malestar emocional, co-

mo tristeza, ansiedad o una tensién constante que no desaparece.
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PHQ-9 - Patient Health Questionnaire

PHQ9-1

PHQ9-2

PHQ9-3

PHQ9-4

PHQ9-5

PHQ9-6

PHQ9-7

PHQ9-8

PHQ9-9

He sentido una pérdida de interés o placer en hacer las cosas que antes disfru-
taba, incluyendo mis responsabilidades académicas.

Me he sentido sin esperanza y con un cansancio emocional profundo, como si
nada tuviera valor ni direccién.

He tenido dificultad para quedarme dormido, mantenerme dormido, o he dor-
mido demasiado.

Siento una falta de energia vital y fatiga generalizada, un cansancio que afecta
mi funcionamiento en la vida diaria.

Sin apetito o ha comido en exceso, sintomas relacionados a la ansiedad, o el
sentirse ansioso o nervioso.

Se ha sentido mal con usted mismo(a) o que es un fracaso o que ha quedado
mal con usted mismo(a) o con su familia.

He tenido una baja capacidad para mantener la atencion y la concentracién en
tareas cotidianas, como leer o ver TV.

He estado muy inquieto(a) o agitado(a), moviéndome mucho més de lo normal,
y no he podido relajarme.

He sentido una desesperanza severa, con pensamientos de muerte o de lasti-
marme, sintiendo que la vida no vale la pena.
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(c) Espacio latente VAE con 16 dimensiones y
dropout = 0.

(d) Espacio latente VAE con 16 dimensiones y
C_max = 3.
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