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Objetivo Alcance

La Revista de Casos de Estudio en HR Analytics 
Journal of HR Analytics Case Studies

La revista tiene como objetivo principal ser 
un vehículo para la reflexión y la difusión 
de las buenas prácticas, últimos avances 
ylíneas de investigación en el ámbito de la 
analítica aplicada para la toma de decisiones 
sobre la gestión del capital humano en las 
organizaciones.

La revista tiene un carácter científico y una 
vocación divulgativa, por ello propone 
artículos fundamentalmente de carácter 
aplicado. Con ellos se pretende que los 
profesionales de las organizaciones accedan 
a un conocimiento relevante acerca de 
cómo otras organizaciones desarrollan 
HRA. Y, también, acercar a los académicos el 
conocimiento respecto de cómo se desarrolla 
HRA en la práctica.

El enfoque de la Revista, que pretende ser 
multidisciplinar, da cabida (entre otros) a 
manuscritos que: reflejen casos prácticos de 
aplicación del HRA en las organizaciones; que 
analicen, comparen y relacionen la utilidad de 
diferentes técnicas y/o herramientas para 
el abordaje de diferentes objetivos analíticos; 
que planteen y valoren la efectividad de 
diferentes metodologías de trabajo para el 
desarrollo de proyectos HRA; que ayuden a 
entender el mapa de ruta por el que transitar 
desde los niveles básicos del HRA hasta los 
niveles de excelencia; y que en general ayuden 
a entender cómo mejorar la efectividad 
organizacional a partir de la analítica de 
datos referidos a la fuerza de trabajo.
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La Revista de Casos de Estudio en HR Analytics nace con la misión de facilitar el intercambio de 
conocimiento especializado entre profesionales y académicos en el ámbito de la analítica de 
Recursos Humanos, con el objetivo de mejorar la efectividad de las organizaciones. La entidad 
responsable de esta revista es la Asociación para el Desarrollo de la Ingeniería del Conocimiento 
(ADIC), siendo esta publicación on-line editada por el Instituto de Ingeniería del Conocimiento (IIC) 
con una periodicidad de un número anual.
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Resumen
El uso de Video Entrevistas Asíncronas (AVIs, del inglés) ha aumentado dramáticamente 
en los últimos años, ofreciendo ventajas respecto de otros formatos de entrevista 
tradicional, como son una reducción de costes o mayor rapidez en los procesos de 
selección. Los avances del Aprendizaje Automático permiten puntuar automáticamente 
las AVIs en rasgos psicológicos mediante el análisis de, entre otras señales, la prosodia 
del hablante. A pesar de su extendido uso, pocos estudios han investigado aspectos 
psicométricos básicos como la fiabilidad o dimensionalidad de los indicadores extraídos, 
especialmente en entornos poco controlados, como son aquellos característicos del uso 
de AVIs.

El presente trabajo tiene tres objetivos: a) Estudiar la fiabilidad de un set de indicadores 
paraverbales extraídos de un conjunto de AVIs; b) Evaluar como la duración de la señal de 
audio afecta a esta fiabilidad; y c) Investigar la dimensionalidad de los indicadores que 
resultan fiables y no redundantes. Se dispone de una muestra de 39 estudiantes de Grado 
y Posgrado, que se grabaron respondiendo una pregunta típica de este contexto. Para 
evaluar la fiabilidad se empleó el Coeficiente de Correlación Intraclase, para detectar 
redundancia se empleo Unique Variable Analysis, y para estudiar la dimensionalidad se 
realizó un Análisis Factorial. Los resultados indican que cerca del 77% de los indicadores 
son adecuadamente fiables, si bien algunos muestran excesiva redundancia. La solución 
factorial alcanzada fue de 6 factores, que explican un 73% de la varianza total. Estos 
resultados son relevantes de cara al uso de AVIs en procesos de evaluación de personal, 
especialmente de cara al desarrollo de modelos interpretables.

Abstract
The use of Asynchronous Video Interviews (AVIs) in personnel selection has increased dramat-ically 
in recent years, o�ering several advantages over traditional interview formats, such as reduced 
costs and faster selection processes. Advances in Machine Learning have enabled the automatic 
scoring of AVIs on psychological traits through the analysis of various signals, including speaker 
prosody. Despite their growing use, few studies have investigated fundamental psy-chometric 
properties, such as the reliability and dimensionality of the extracted fea-tures—particularly in 
low-control environments typical of AVI settings.

This study has three main objectives: a) to assess the reliability of a set of paraverbal indicators 
extracted from a collection of AVIs; b) to evaluate how the duration of the audio signal a�ects this 
reliability; and c) to explore the dimensionality of the indicators that are both reliable and 
non-redundant. The sample consisted of 39 undergraduate and graduate students who recorded 
responses to a typical AVI question. Reliability was assessed using the Intraclass Correlation 
Coe�icient; redundancy was examined through Unique Variable Analysis; and dimensionality was 
analyzed using Factor Analysis. The results show that approximately 77% of the indicators 
demonstrated acceptable reliability, although some exhibited high redundancy. A six-factor 
solu-tion was identified, explaining 73% of the total variance. These findings are relevant for the 
ap-plication of AVIs in personnel assessment, particularly for the development of interpretable 
scoring models.

Palabras clave
Video Entrevista Asíncrona (AVI), 
Evaluación Automática, Analítica 
de Voz, Procesamiento de 
Señales, Prosodia, HR Analytics, 
Psicometría.

Keywords
Asynchronous Video Interview 
(AVI), Automated assessment, 
Voice Analytics, Signal 
Processing, Prosody, HR 
Analytics, Psychometrics.
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1. Introducción
1.1. Las Entrevistas de Vídeo 
Asíncronas (AVIs) en la Gestión de 
Recursos Humanos
En el ámbito de la selección de personal, las entrevistas 
por video asíncronas (AVIs, por sus siglas en inglés) se han 
convertido en una tecnología cada vez más utilizada en los 
procesos de reclutamiento. Este tipo de entrevistas 
consiste en que los candidatos graban respuestas en 
video a preguntas previamente definidas, utilizando una 
plataforma en línea u otro medio audiovisual que permite 
el intercambio de preguntas y respuestas grabadas entre 
el reclutador y el postulante. Posteriormente, estos videos 
son evaluados por expertos utilizando una rúbrica 
previamente establecida, generalmente durante la etapa 
de cribado del proceso de selección (Brenner et al., 2016).

Las AVIs presentan tres ventajas principales frente a las 
entrevistas presenciales: (1) Son más económicas y 
rápidas, ya que requieren menos tiempo del personal 
involucrado (Brenner et al., 2016); (2) Permiten una mayor 
estructuración de la entrevista, lo que puede traducirse en 
una mejora de su fiabilidad y validez (Dunlop et al., 2022); 
y (3) Son digitales, es decir, pueden grabarse y 
almacenarse (Lukacik et al., 2021). Esta última 
característica no solo facilita que varios evaluadores 
puedan revisar y calificar las mismas respuestas grabadas, 
aumentando así la objetividad del proceso, sino que 
también abre la puerta al uso de técnicas de inteligencia 
artificial para calificar automáticamente las entrevistas

Diferentes estudios han abordado la cuestión de la validez 
de las puntuaciones pronosticadas en diferentes atributos 
personales (i.e. personality) a partir de estas puntuaciones 
obtenidas automáticamente a partir de las grabaciones en 
vídeo proporcionadas por las AVIs (Koutsoumpis et al., 
2024; Li� et al., 2024, Hickman et al., 2022). La mayoría de 
ellos centrándose en la validez predictiva de las 
puntuaciones automáticas considerando de manera 
conjunta las diferentes señales provenientes de las AVIs. 
En nuestro trabajo pretendemos aportar valor en esta 
línea de caracterización psicométrica de las puntuaciones 
automáticas sobre las Avis, analizando la fiabilidad y la 
dimensionalidad subyacente de las puntuaciones 
obtenidas a partir de una de las señales proporcionadas 
por las AVIs: la señal de audio. La exploración de manera 
aislada de cada una de las señales proporcionadas por las 

AVIs contribuirá a una mejor comprensión de las distintas 
fuentes de información que dan lugar a la asignación de 
una puntuación final. Esto ofrece numerosas ventajas, 
desde permitir el estudio de las propiedades de cada una 
de las señales (su fiabilidad y validez) hasta facilitar la 
creación de sets de variables de diseño de acuerdo con el 
criterio que se desea predecir, pasando por la creación de 
marcos teóricos que permitan interpretar más 
adecuadamente el algoritmo y sus resultados. Este último 
aspecto, además de tener un valor intrínseco en sí mismo, 
puede ser de interés para las organizaciones de cara a 
ofrecer explicaciones que justifiquen el uso de AVIs a los 
candidatos.                
                         

1.2. ¿Qué información (señales) 
hay en las AVIs para que el 
entrevistador tome decisiones, y 
cómo se extrae automáticamente?
En las AVIs (y en cualquier entrevista), el candidato ofrece 
tres conjuntos de señales que el entrevistador utiliza para 
inferir las características psicológicas de interés para el 
proceso de selección: (a) información verbal, referida a lo 
que el candidato dice, es decir el contenido que constituye 
la respuesta que ofrece a las cuestiones planteadas por el 
entrevistador; (b) información no verbal, referida a lo que 
hace el candidato mientras está emitiendo su respuesta 
(por ejemplo, su expresión facial, su postura, su 
expresividad corporal); y (c) información paraverbal, 
referida a “cómo suena” la exposición verbal que realiza el 
candidato al emitir sus respuestas, en lo que conocemos 
como la prosodia. 

En una AVI, en primer lugar, es necesario extraer 
previamente la información deseada y representarla en un 
conjunto de variables. Existen varias herramientas que 
permiten realizar este paso, según el tipo de información 
que se desee extraer. Para analizar la información verbal 
es común utilizar el Linguistic Inquiry and Word Count o 
LIWC (Pennebaker et al., 2015), que realiza un conteo de 
las palabras emitidas por el candidato y las clasifica de 
acuerdo con diccionarios y subdiccionarios 
preconstruidos y referidos a multitud de categorías. Por 
ejemplo, en una AVI, se podría recoger el porcentaje de 
palabras del candidato que aparecen en el subdiccionario 
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variables y funciones aplicadas se recogen en sets de 
parámetros disponibles para el usuario, que tan solo tiene 
que introducir el archivo de audio como input y 
seleccionar el set deseado. Habitualmente pueden 
encontrarse publicaciones que describen el set, su 
proceso de construcción, y su efectividad para predecir 
distintos criterios.

1.3. Extracción de Características 
Para-Verbales mediante eGeMAPS 
Dos ventajas de openSmile son la fácil extracción y 
estandarización de los parámetros, lo que proporciona un 
marco común desde el que enfocar la investigación. Sin 
embargo, su ámbito de amplio espectro de aplicación y la 
gran cantidad de parámetros que presenta hacen que la 
utilización de modelos más limitados sean una buena 
opción en estudios exploratorios iniciales como el 
nuestro. Entre estos sets de parámetros, el elegido en este 
trabajo ha sido el Extended Geneva Minimalistic Acoustic 
Parameter Set, o eGeMAPS (Eyben et al., 2016). Esta 
decisión se fundamenta en 4 pilares: 1) Las variables que 
extrae el modelo están seleccionadas para maximizar el 
potencial de reflejar procesos fisiológicos relacionados 
con la comunicación afectiva; 2) Su reducido número de 
variables facilita la interpretación; 3) Ha sido empleado 
previamente y de forma exitosa en tareas relacionadas 
con la predicción de la personalidad (Solera-Ureña et al., 
2016); y 4) Su éxito en estas tareas es comparable a aquel 
de sets de dimensionalidad muy superior (Eyben et al, 
2016).

1.4. Objetivos del Estudio
El objetivo fundamental de nuestro estudio es realizar una 
primera exploración sobre cómo aplicar el conocimiento 
psicométrico relacionado con la fiabilidad y validez a 
puntuación automática de las AVIs en lo que tiene que ver 
con su señal de audio. Ello es importante por tres motivos. 
El primero es que, a pesar del potencial demostrado por 
las técnicas de aprendizaje automático para extraer estas 
características, su abordaje se ha realizado de manera 
ajena a la teoría psicométrica, que es fundamental para 
poder interpretar adecuadamente los resultados 
obtenidos en la evaluación. 

denominado como Insight, que se encuentra dentro de la 
categoría de Procesos Cognitivos, que a su vez se 
encuentra dentro de la categoría de Procesos Psicológicos. 
También se puede extraer información de tipo lingüística, 
como número total de palabras, orientación temporal 
(pasado, presente o futuro), porcentaje de palabras que 
sirven una función gramatical (pronombres, artículos, 
etc.), etc. Otra herramienta clásica en este contexto es el 
Latent Semantic Analysis o LSA, que permite analizar la 
semántica subyacente al texto (Landauer et al., 2007). Esta 
herramienta representa el significado de la respuesta del 
candidato en base a su saturación en un espacio vectorial 
de dimensiones abstractas, obtenido durante el 
entrenamiento mediante una reducción de 
dimensionalidad del corpus en base a la coocurrencia de 
términos en una unidad lingüística (generalmente, 
párrafos). Esta representación se puede comparar con 
otras respuestas (por ejemplo, la respuesta de un 
candidato ideal), para obtener una medida de la distancia 
entre ambas. Estas herramientas clásicas se pueden ver 
complementadas o sustituidas por otras más modernas 
basadas en el uso de redes neuronales y/o IA generativa. 

En el caso de la información no verbal, esta puede 
extraerse a través de la herramienta openFace (Amos et al., 
2016), si bien debe tenerse en cuenta que este programa 
tan solo procesa información referida a la cabeza, y no al 
resto del cuerpo. En concreto, OpenFace permite procesar 
y extraer las conocidas como Facial Action Units (FAU), 
provenientes del Facial Action Coding System (FACS). El 
FACS es un conjunto de movimientos faciales, observables 
y distinguibles entre sí, que permiten codificar casi 
cualquier expresión facial posible (Cohn et al., 2007). 
OpenFace, por tanto, permite registrar la ocurrencia e 
intensidad de estas acciones, cada una de las cuales recoge 
activaciones musculares específicas. También se extrae 
información relativa a la orientación de la cabeza y la 
mirada, y otros aspectos como el pestañeo.

Finalmente, para la extracción de la información 
paraverbal se pueden utilizar herramientas como 
openSmile (Eyben et al., 2010) o Praat (Boersma, 2001). 
Estos so�ware open-source permiten estandarizar la 
extracción de determinadas variables acústicas a través de 
diferentes sets de parámetros. Existen multitud de 
variables paraverbales disponibles, como el tono, el 
volumen, frecuencias centrales en los formantes, 
pendiente espectral, segmentos de voz por segundo, etc. A 
estas se les aplican diferentes funciones que indexan 
diferentes aspectos de la variable, como su promedio, 
variación o aceleración. En openSmile, las distintas 
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2. Método
2.1. Participantes
Los análisis de basaron en las grabaciones de 39 personas, 
todas mujeres, con una edad media de 25 años. La 
participación fue voluntaria. El estudio fue autorizado por 
el Comité de Ética de la Investigación de la Universidad 
Autónoma de Madrid.

2.2. Diseño de la AVI y 
procedimiento 
Se simula un proceso de selección de personal para una 
posición en la que se busca incorporar a un individuo 
joven y con talento a una organización. Las instrucciones 
que recibieron los participantes fueron: “Narra una 
historia corta en la que incluyas las palabras ‘accidente 
aéreo’, ‘fuegos artificiales’, ‘camarera, ‘ Edad Media’ y 
‘supermercado’. No se utilizó ninguna plataforma 
tecnológica estándar. Se instruyó a los participantes a 
inventar una historia con duración de entre uno y dos 
minutos, y se permitió regrabar la respuesta tantas veces 
como se desease. 

El segundo motivo radica en la idea de que existen diferentes decisiones respecto de las características del audio a emplear 
para la puntuación automática y, también, diferentes características relacionadas con la duración y condiciones en la que 
se obtiene la señal de audio que inciden en la fiabilidad de las estimaciones. Los estudios previos parecen señalar el impacto 
que sobre la fiabilidad y validez de las medidas tiene la duración de la señal de audio analizada. Sin embargo, hasta donde 
llega nuestro conocimiento esta cuestión no ha sido analizada en el contexto de selección de personal en el que se utilizan 
las AVIs. Y, finalmente, además de escasos estudios centrados en explorar la dimensionalidad de las características 
extraídas automáticamente de la señal de audio, estos han sido realizados bajo diseños controlados alejados de la 
espontaneidad y flexibilidad que permiten las AVIs. Y, sin embargo, la exploración de esta cuestión es fundamental en el 
análisis de la validez de las puntuaciones automáticas extraídas a partir de la señal de audio obtenida de las AVIs. 

En línea con lo anterior, nuestro propósito fundamental es acercarnos al significado psicológico que tiene la extracción 
automática de features de audio en el contexto de las AVIs. Las dos preguntas básicas que guían el trabajo son las siguientes.

Q1: ¿Son los indicadores paraverbales extraídos, que luego se usarán como predictores en modelos cuyo fin es puntuar 
automáticamente las entrevistar en personalidad u otros constructos psicológicos, estables a lo largo del tiempo? En 
concreto, nuestro objetivo es explorar a) ¿Qué duración es necesaria en las grabaciones de audio para que estas permitan 
obtener medidas estables de los indicadores extraídos automáticamente? Y b) ¿Son algunos indicadores más estables que 
otros?

RQ2: ¿Qué dimensionalidad subyace a las diferentes features acústicas extraídas automáticamente de las AVIs mediante 
eGemaps? Por tanto, ¿cómo se pueden interpretar las puntuaciones automáticas obtenidas mediante este procedimiento?

2.3. Medidas obtenidas
Se extrajeron 88 indicadores paraverbales a partir del set 
eGeMAPS v02 (ver Eyben et al., 2016 para una descripción 
completa del set). 

2.4. Análisis de Datos
Se emplearon las librerías de Python Moviepy y Pydub 
para preprocesar los ficheros de vídeo que contenían las 
respuestas a la entrevista, y el so�ware openSmile para 
extraer los indicadores paraverbales, automatizado a 
través de un script de Python con la librería os. Para 
explorar la fiabilidad, se empleó el coeficiente de 
correlación intraclase de dos vías de efectos mixtos, en su 
versión de acuerdo absoluto (Stegmann et al., 2020; 
McGraw y Wong, 1996). En concreto, se evaluó la fiabilidad 
de los valores promedio de segmentos de audio de 
diferente duración.

Para el análisis de la dimensionalidad se seleccionaron las 
características que, en los pasos anteriores, han resultado 
aceptablemente fiables (CCI(2, k) > 0.75 en el segmento de 
30 segundos), y se obtienen sus valores para el segmento 
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completo de 60 segundos. Como paso previo, se eliminan 
variables que, por motivos teóricos, se considera que no 
resultan de interés para el análisis de AVIs, como son: (a) el 
rango del percentil 20 al 80, al tener ya cada uno de esos 
percentiles por separado; (b) aquellas variables referidas 
al percentil 50, ya que muestran tener una correlación 
superior a 0.99 con aquellas referidas a la media; y (c) 
todas aquellas variables calculadas sobre segmentos sin 
voz, excepto aquellas referidas a la duración de los 
mismos y a su número. Posteriormente, se aplica Unique 
Variable Analysis para identificar variables redundantes 
(Christensen et al., 2023). Estos dos pasos permiten 
depurar los datos antes del estudio de dimensionalidad, lo 
cual es especialmente importante, teniendo en cuenta las 
limitaciones del tamaño muestral. Finalmente, se 
mantienen 50 indicadores. Para explorar la 
dimensionalidad de estas features, se emplean primero 
un Análisis Paralelo utilizando como punto de corte el 
centil 95 de los autovalores aleatorios, y posteriormente 
se realiza un Análisis Factorial Exploratorio a partir de la 
matriz de correlaciones de Pearson. Todos los análisis 
estadísticos se realizan con el so�ware R, en concreto las 
librerías: ‘dplyr’, ‘MVN’, ‘huge’, ‘EGAnet’, ‘psych’, ‘UVA’, 
‘EFAtools’ y ‘EFA.dimensions’.

3. Resultados
3.1. Análisis de Fiabilidad
El estudio de la fiabilidad lo abordamos mediante dos 
pasos. En el primero de ellos se estudia qué longitud de 
audio es necesario utilizar para maximizar el número de 
características extraídas que son estables a lo largo del 
tiempo. Se dividen los audios disponibles en segmentos 
de 5s, 10s, 15s, 20s, 25s y 30s consecutivos. Fijando k = 2, se 
calcula el CCI(2, k) de efectos mixtos, para segmentos de 
cada duración posible, teniendo en cuenta que, salvo en 
las condiciones de 25s y 30s, los segmentos se eligen de 
forma aleatoria, y siempre se asegura que no existe 
solapamiento. Para estos CCI se obtiene el valor muestral 
y se realiza un contraste poniendo a prueba la hipótesis 
nula H_0:CCI≤0.75 con ɑ=0.05, corrigiendo la Tasa de Error 
tipo 1 con el procedimiento de Benjamini – Hochberg 
(Benjamini y Hochberg, 1995).

En la Tabla 1 se presentan los resultados obtenidos. 

*Entre paréntesis, número de indicadores para los que no se 
rechaza la hipótesis nula al 95% de confianza.

Los resultados muestran que, en general, el número de 
features que resultan estables aumenta al incrementarse 
la duración del segmento seleccionado, si bien entre los 
15 y los 30 segundos la magnitud de las diferencias va 
comienza a descender. En estas duraciones, el número de 
features que ha resultado estable en la muestra es similar. 
Estos resultados contrastan con los de Almaghrabi et al. 
(2022) que, trabajando con el CCI  muestral, encuentran 
grandes diferencias al pasar de segmentos de 30 
segundos a segmentos de 60 segundos, incluso a pesar de 
trabajar de forma similar (empleando un único audio por 
sujeto, dividiéndolo en segmentos y calculando el CCI  
entre estos segmentos). Es posible que, aunque las 
diferencias de 5 segundos con las que trabajamos 
nosotros sean lo bastante pequeñas para no producir un 
efecto en el CCI  muestral, doblar la longitud del audio sí 
que produzca resultados visibles. En cualquier caso, si 
atendemos a los resultados de los contrastes de hipótesis, 
sí que vemos que, al aumentar la duración, se incrementa 
el número de features cuyos valores son incompatibles 
con la hipótesis nula (al 95% de confianza). 

En el segundo paso, y centrados ya en los segmentos de 
audio de únicamente 30 segundos, exploramos el grado 
en el que las características de audio extraídas 
automáticamente a partir de diferentes selecciones de 30 
segundos dentro del mismo participante son estables. 
Para ello, se obtiene de nuevo el CCI de dos vías y efectos 
mixtos, por cada indicador.

Duración del 
Segmento de Audio 

Nº de indicadores con CCI < 0.75* 

5 segundos 41 (64)  

10 segundos 25 (48) 

15 segundos 13 (32) 

20 segundos 15 (24)  

25 segundos 14 (21)  

30 segundos 13 (20)  
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Los resultados muestran que de las 88 características 
extraídas en por el modelo, 68 superan un CCI poblacional 
de 0.75, al 95% de confianza (75 superan ese mismo punto 
de corte con el CCI muestral), representando un 77% del 
total de features. Este resultado contrasta con los de 
Stegmann et al. (2020), que encontraron que tan solo el 
11% de las más de 6000 features que analizaron 
superaban este punto de corte; y Feng et al. (2024), que 
encontraron que aproximadamente la mitad de las 
features evaluadas alcanzaban un valor de 0.5. Por 
supuesto, al utilizar diferentes sets de parámetros, 
diferente población, y diferentes tareas, los resultados son 
difícilmente comparables. En la Tabla 2 pueden apreciarse 
el número de características que se mantienen estables en 
función de diferentes puntos de corte. 

Tabla 2. Número de features cuyo CCI (2,k) no supera

Punto de corte Nº de features  

𝒓 = 𝟎 𝟓 9 (13) 

𝒓 = 𝟎 𝟕 𝟓 13 (20) 

𝒓 = 𝟎 𝟗 21 (39) 

Nota: Entre paréntesis se incluyen los resultados del 
contraste de hipótesis al 95% de confianza.

Característica Extraída Descripción 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanRisingSlope 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanFallingSlope 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_stddevRisingSlope 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_stddevFallingSlope 

Reflect the speed (and 
its variability) and 

consistency with which 
the pitch of the voice 

rises or falls. 

mfcc2_sma3_stddevNorm  

mfcc3_sma3_stddevNorm 

mfcc4_sma3_stddevNorm  

mfcc2V_sma3nz_stddevNorm 

mfcc3V_sma3nz_stddevNorm 

mfcc4V_sma3nz_stddevNorm 

Reflect the variability 
(normalized standard 

deviation) of the MFCC 
coefficients (2, 3, and 4). 

jitterLocal_sma3nz_stddevNorm Normalized standard 
deviation of the local 
pitch instability (jitter). 

slopeV0-500_sma3nz_stddevNorm Normalized standard 
deviation of the spectral 
slope in the range of 0-
500 Hz (distribution of 

energy in low 
frequencies). 

logRelF0-H1-H2_sma3nz_stddevNorm Normalized standard 
deviation of the 

logarithmic ratio between 
the first and second 

harmonics of the 
fundamental frequency 
(information about the 

harmonic structure of the 
voice 

En la Tabla 3 se muestran las características que no son 
estables y que, por tanto, entenderíamos que no ofrecen 
información fiable para el cálculo de puntuaciones 
automáticas. Como se ob-serva, las características menos 
estables (CCI < 0.75) son:

Tabla 3. Características No Estables
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3.2. Análisis de Dimensionalidad
El Análisis Paralelo recomienda extraer 6 factores, que se concretan en una solución que explica el 73% de la varianza. El 
método de extracción escogido es el de Mínimos Cuadrados no Ponderados, y se emplea rotación Oblimin. Los factores 
presentan correlaciones de entre -0.19 y 0.27. De Winter et al. (2009) sugieren que correlaciones inter-factor de esta 
magnitud afectarán a la recuperación de parámetros del Análisis Factorial con un tamaño muestral pequeño, si bien no de 
forma exagerada.

En la Tabla 4 (en la siguiente página) se presenta la matriz patrón resultante. Se puede observar que presenta saturaciones 
en algunos casos muy elevadas particularmente en el primer factor, en el que 8 variables muestran una saturación superior 
a 0.9, y en el segundo, que presenta 5 variables con saturaciones superiores a 0.8 y otras 2 saturaciones superiores a 0.7. Si 
estas fueran las saturaciones poblacionales, la solución recuperada, incluso en la situación adversa en la que se encuentran 
nuestros datos, podría ser razonablemente estable (De Winter et al., 2009). Respecto a los factores restantes, tenemos pocas 
garantías de su estabilidad, en particular de los dos últimos.
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F1 F2 F3 F4 F5 F6 

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_amean 0.05 0.12 -0.05 0.83 -0.17 0.04 
F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_stddevNorm 0.18 0.22 0.04 -0.81 0.11 -0.12 
loudness_sma3_amean 0.95 -0.16 -0.05 0.06 0.09 -0.01 
loudness_sma3_stddevNorm 0.31 0.4 0.24 -0.09 -0.66 -0.02 
loudness_sma3_percentile20.0 0.63 -0.34 -0.25 0.01 0.32 -0.07 
loudness_sma3_percentile80.0 0.97 -0.12 -0.02 0.06 0.03 0 
loudness_sma3_meanRisingSlope 0.99 0.03 0 0.01 -0.07 0.04 
loudness_sma3_stddevRisingSlope 0.99 0.09 -0.02 -0.02 -0.07 0 
loudness_sma3_meanFallingSlope 0.98 0.06 -0.06 -0.05 -0.06 0.01 
loudness_sma3_stddevFallingSlope 0.96 0.11 -0.04 -0.1 -0.07 0 
jitterLocal_sma3nz_amean 0.01 0.12 0.22 -0.78 0.05 -0.18 
shimmerLocaldB_sma3nz_amean 0.02 0.1 0.27 -0.76 -0.36 0.11 
shimmerLocaldB_sma3nz_stddevNorm 0.32 0.58 0.06 0.1 0.11 -0.07 
HNRdBACF_sma3nz_amean -0.01 0.19 0.07 0.9 0.05 -0.02 
HNRdBACF_sma3nz_stddevNorm -0.04 -0.2 -0.08 -0.75 0.02 -0.21 
logRelF0-H1-H2_sma3nz_amean -0.15 0.17 -0.17 0.04 0.08 -0.12 
logRelF0-H1-A3_sma3nz_amean -0.28 0.1 0.64 0.07 -0.15 0.18 
logRelF0-H1-A3_sma3nz_stddevNorm 0.26 0.01 -0.36 -0.38 0.07 -0.32 
F1frequency_sma3nz_amean 0 0.15 0.3 0.38 -0.37 -0.03 
F1frequency_sma3nz_stddevNorm -0.1 0.02 -0.81 -0.02 0.21 0.05 
F1bandwidth_sma3nz_amean -0.02 0.1 0.25 0.23 0.03 0.67 
F1amplitudeLogRelF0_sma3nz_amean 0.12 -0.84 0.01 -0.16 0.12 -0.04 
F1amplitudeLogRelF0_sma3nz_stddevNorm 0 0.89 -0.05 0.26 0.02 0.02 
F2frequency_sma3nz_amean -0.01 0.19 0.38 0.51 -0.18 -0.28 
F2bandwidth_sma3nz_amean 0.04 0.06 -0.04 0.02 -0.07 0.83 
F2amplitudeLogRelF0_sma3nz_amean 0.14 -0.84 -0.16 -0.1 0.08 0 
F2amplitudeLogRelF0_sma3nz_stddevNorm -0.06 0.74 0.28 0.15 0.29 -0.1 
F3frequency_sma3nz_amean -0.15 0.23 0.35 0.38 -0.3 -0.34 
F3frequency_sma3nz_stddevNorm 0.1 0.02 -0.08 0.13 0 0.71 
F3bandwidth_sma3nz_amean -0.06 -0.06 -0.25 0.08 0.29 0.62 
F3bandwidth_sma3nz_stddevNorm 0.01 0.22 -0.29 0.5 0.08 -0.22 
F3amplitudeLogRelF0_sma3nz_amean 0.16 -0.82 -0.2 -0.09 0.11 -0.07 
F3amplitudeLogRelF0_sma3nz_stddevNorm -0.11 0.69 0.37 0.14 0.24 0.06 
alphaRatioV_sma3nz_amean 0.04 -0.3 -0.8 -0.03 -0.3 0.11 
alphaRatioV_sma3nz_stddevNorm -0.06 0 0.71 -0.23 0.5 -0.08 
hammarbergIndexV_sma3nz_amean -0.16 0.26 0.72 0.03 0.07 0.07 
hammarbergIndexV_sma3nz_stddevNorm 0.2 0.17 -0.57 0.38 -0.37 -0.18 
slopeV0-500_sma3nz_amean -0.22 -0.18 0.05 0.41 -0.6 -0.12 
slopeV500-1500_sma3nz_amean -0.16 0.07 -0.82 -0.05 0.27 0.13 
slopeV500-1500_sma3nz_stddevNorm 0.11 -0.1 0.73 -0.05 0.08 -0.18 
spectralFluxV_sma3nz_amean 0.99 0.02 0.16 0.04 0.04 0.01 
mfcc1V_sma3nz_amean 0.01 0.08 0.63 -0.22 -0.33 0.26 
mfcc1V_sma3nz_stddevNorm 0.1 0.02 -0.57 0.38 -0.03 -0.3 
mfcc2V_sma3nz_amean -0.07 0.27 0.32 0.08 0.72 -0.16 
mfcc3V_sma3nz_amean 0.06 0.12 -0.14 -0.2 0.27 -0.23 
mfcc4V_sma3nz_amean 0.12 0.12 -0.05 -0.15 0.66 0.25 
VoicedSegmentsPerSec 0.04 0.79 -0.26 -0.33 0.1 0.03 
MeanVoicedSegmentLengthSec 0.02 -0.92 0.29 0.32 0.02 0.06 

Tabla 4. Matriz de Patrón de la solución de 6 factores 
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4. Conclusiones
En conjunto, los resultados presentados en este estudio 
permiten realizar un acercamiento inicial a la exploración 
de la fiabilidad y validez de las puntuaciones automáticas 
obtenidas para la señal de audio en las AVIs. Respecto de 
la fiabilidad, se muestra que no todas las características 
que extraen los modelos automáticos son estables a lo 
largo del tiempo y que, por tanto, el empleo de estas 
características debiera de someterse a análisis a la hora de 
emplearlas en la estimación de puntuaciones 
automáticas. La señal de voz está sujeta a diferentes 
condicionantes externos que, evidentemente, 
condicionan su producción. Y en esa línea es razonable 
encontrar características que son menos estables y más 
dependientes de estos contextos que otras. Por otro lado, 
nuestro trabajo también arroja luz acerca de un 
parámetro operativo como es la longitud que debe tener 
un segmento de audio para que la extracción de 
puntuaciones a partir de él sea estable. Es una cuestión 
relevante ya que la carga computacional para desarrollar 
este tipo de procedimientos es grande y en búsqueda de la 
eficiencia una buena elección de la longitud de audio a 
analizar es relevante. Nuestro estudio muestra que con el 

aumento del número de segundos utilizados aumenta 
también el número de características que se mantienen 
estables. Con nuestros datos parece que utilizar 
segmentos de unos treinta – sesenta segundos puede ser 
una buena opción operativa. Finalmente, es relevante 
también en términos de fiabilidad, la identificación que 
realizamos de aquellas características del audio que 
parecen no ser estables en segmentos de 30 segundos. 

Por otro lado, en este estudio también os acercamos a la 
exploración del significado psicológico de las 
características extraídas automáticamente. Mediante el 
Análisis Factorial Exploratorio realizado encontramos 
que, subyaciendo a las 50 características de audio 
exploradas, parecen existir 6 factores relevantes. Los 
factores, sin embargo, son de dudosa interpretación. En 
gran medida esto se debe a la dificultad de realizar 
interpretaciones sin tener en primer lugar garantías sobre 
la estabilidad de los factores obtenidos. Por tanto, para 
mejorar esta situación, sería conveniente repetir los 
análisis con un volumen de datos mayor, así como con una 
muestra más heterogénea.

Energía vocal

Formantes y 
segmentos de 
voz

Calidad de la voz

Agradabilidad/
Estabilidad

Ancho de banda 
de los formantes

MFCC

Incluye aspectos como el volumen y energía promedio empleados, su variación a lo largo del discurso, y la 
velocidad a la que aumentan o disminuyen. Es decir, perceptivamente, las personas con mayores 
puntuaciones hablan en promedio con un volumen más elevado, con más rango, y que varía más rápidamente.

Relacionado con el empleo de segmentos de habla continuada más cortos y numerosos, en el discurso. 
Además, se asocia a una menor amplitud de los formantes estudiados, y una mayor variación. La amplitud de 
los formantes se relaciona con como de salientes son percibidos ciertos sonidos, como las vocales.

Incluye los indicadores Alpha Ratio y Hammarberg Index, que son utilizados para evaluar la claridad de la voz. 
También incluye otros indicadores como el MFCC1, o el flujo espectral.

Muestra saturaciones elevadas en el Harmonics to Noise Ratio, que refleja una señal de audio estable y 
periódica. También se asocia a valores inferiores para el jitter y el shimmer, que indican que el volumen y el 
tono son más estables, y a un tono más elevado.

Factor en el que destacan los componentes MFCC. Estos indicadores, por sí solos, no tienen una 
correspondencia perceptiva directa, pero han mostrado ser útiles en un amplio espectro de tareas 
relacionadas con el procesamiento de la voz. También aparecen representados otros indicadores con 
saturaciones cruzadas en otros factores.

Factor representado principalmente por el ancho de banda de los formantes, que es mayor. Hay varios 
posibles correlatos, tanto perceptivos como fisiológicos, a estos indicadores, como puede ser una voz más 
cansada.

FACTOR DESCRIPCIÓN
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Como se ha comentado previamente, el reciente trabajo 
de Feng et al. (2024) identificó una solución de 9 
componentes que explicaba alrededor de un 80% de la 
varianza, y la de Van Rijn y Larrouy-Maestri (2023) un 57% 
con 7 factores. Nuestra solución, con tan solo 6 factores, 
ha logrado explicar un 73% de la varianza del set total, 
encontrándose los factores mejor definidos, con un 
mínimo de 4 variables relevantes por factor. 

Más allá de estos aspectos, quedan muchos interrogantes 
sin responder de cara a la aplicación práctica de la 
evaluación de características de la voz en AVIs. Por 
ejemplo, sería interesante comprobar si los resultados 
aquí expuestos se pueden extender a cualquier tipo de 
ítem empleado para elicitar la voz del entrevistado, o si 
será necesario considerar un set de features distinto por 
ítem. También sería relevante estudiar con mayor detalle 
como distintos aspectos como el lugar, el equipo 
utilizado, o la distancia al micrófono empleado, afectan a 
los resultados aquí obtenidos.

Más allá de las cuestiones técnicas, subrayamos la 
necesidad de continuar la investigación entre estas 
variables y la personalidad de los sujetos, y desarrollar 
modelos teóricos que detallen mecanismos explicativos 
de las mismas, de cara a aportar garantías de validez al 
empleo de AVIs en la evaluación. Si algo se puede 
desprender de este artículo es la importancia de asegurar 
que las AVIs, con su enorme potencial para alterar el 
mundo de la selección de personal, cumplan las mismas 
garantías psicométricas que los instrumentos a los que 
pueden llegar a sustituir.
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al servicio de RR. HH.

Nuestros ASOCIADOs: 

El Instituto de Ingeniería del Conocimiento (IIC) es un centro I+D+i 
experto desde hace más de 35 años en el tratamiento y análisis de 
todo tipo de datos, el motor de la inteligencia artificial. Trabajamos 
para ofrecer una visión real de la IA, a través del desarrollo de 
herramientas propias y de la consultoría en proyectos más 
personalizados.  

Partimos de la investigación aplicada para que los avances lleguen 
de forma práctica a sectores como el de la salud, la energía, los RR. 
HH. o los seguros. Apostamos por soluciones de calidad y por una 
IA responsable, pero la clave es que detrás de la tecnología sigan 
estando las personas. Es el equipo multidisciplinar del IIC el que 
marca la diferencia.
 
Las soluciones tecnológicas del IIC para RR. HH. van dirigidas a 
mejorar la toma de decisiones en la gestión del talento. 
Ofrecemos herramientas para recoger datos de calidad sobre las 
personas, como las pruebas de evaluación de eValue, y 
desarrollamos proyectos People Analytics a medida para extraer 
conclusiones. Todos estos servicios cuentan con el soporte y 
trabajo conjunto de psicólogos, psicómetras y expertos en 
tecnología del IIC. 
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INSTITUTO DE INGENIERÍA DEL CONOCIMIENTO

Los proyectos AROS permiten analizar las 
relaciones de trabajo y las interacciones 
entre los profesionales. Representadas 
visualmente en un grafo, se pueden 
identificar redes informales, referentes 
ocultos o cuellos de botella en la 
organización, para emprender acciones de 
mejora.

Dentro de la plataforma online eValue, 
desarrollamos pruebas objetivas y fiables 
para evaluar las competencias 
transversales, el nivel de inglés o las 
motivaciones de candidatos y empleados. 
Además de tomar mejores decisiones, se 
obtienen datos de calidad para analizar, por 
ejemplo, sus necesidades de formación.

El análisis de los datos de RR. HH. permite 
obtener información de valor para una 
mejor gestión del talento. El IIC aplica 
analítica descriptiva y predictiva para 
optimizar procesos de selección, predecir el 
absentismo o la rotación e identificar a los 
profesionales con más potencial, entre otros 
proyectos.
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