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Resumen: El sindrome de burnout es ampliamente conocido como un motivo de problema laboral que aqueja al personal
docente a nivel mundial. Este problema relacionado con factores de riesgo que generan estrés surge debido al entorno
laboral y diversas situaciones ligadas al trato con personas que demandan un alto nivel de dedicacién e involucramiento. El
presente estudio se centré en identificar factores de riesgo asociados al sindrome de burnout en docentes de la provincia
del Carchi. El objetivo principal fue validar la adaptaciéon del Inventario de Burnout de Maslach (MBI) en la dimension
de cansancio emocional al contexto educativo especifico, y proponer un modelo de andlisis de resultados basado en
inteligencia artificial. Al validar el instrumento se identificé que este no se adaptaba completamente al contexto local por
lo que el instrumento fue modificado, teniendo que removerse 5 preguntas que fueron identificadas como no relevantes
mediante el Analisis Factorial Confirmatorio, y se incorporé informaciéon demogréfica de los participantes considerada
de interés para las instituciones participantes. De esta manera, para la extraccion de resultados a partir del test, se
disefié un nuevo modelo de procesamiento de resultados basado en técnicas multivariantes, contemplando 37 variables
de entrada. Para esto se consideraron mliltiples alternativas, incluidos clasificadores binarios, redes neuronales poco
profundas y un modelo de 5 capas ocultas desarrollado con TensorFlow y Keras con la configuracion de 48, 69, 52, 101y
97 neuronas, que ofrecié las predicciones mas precisas de entre los modelos evaluados sobre el agotamiento emocional,
una dimensién clave del sindrome de burnout. Este modelo alcanzé una precision del 86% y un MSE de 0.1193604,
determinando que los factores de riesgo fueron la disminucién y pérdida de recursos emocionales, demostrando su
fiabilidad para la deteccion automatica del sindrome sin necesidad de diagndstico profesional. La investigacién valida la
adaptacion del instrumento al contexto objetivo y resalta la importancia de establecer nuevos modelos de anélisis cuando
se emplean instrumentos modificados a partir del MBI, asegurando su relevancia y aplicabilidad en contextos especificos.

Palabras Clave: Sindrome de burnout, Factores de Riesgo, Red Neuronal Artificial, Anélisis Factorial Confirmatorio,
Distancias de Mahalanobis, Accuracy.

Abstract: Burnout syndrome is widely recognized as a significant work-related issue affecting educators worldwide. This
problem, associated with risk factors that generate stress, arises from the work environment and various situations involving
interactions with individuals requiring a high level of dedication and involvement. This study focused on identifying risk
factors associated with burnout syndrome in teachers from the Carchi province. The primary objective was to validate
the adaptation of the Maslach Burnout Inventory (MBI) emotional exhaustion dimension to the specific educational
context and propose an Al-based results analysis model. The validation process revealed that the instrument did not
fully adapt to the local context, leading to its modification by removing five questions identified as irrelevant through
Confirmatory Factor Analysis. Demographic information of interest to participating institutions was also incorporated. To
extract test results, a new multivariate analysis model was designed, considering 37 input variables. Various alternatives
were explored, including binary classifiers, shallow neural networks, and a five-hidden-layer model developed using
TensorFlow and Keras, configured with 48, 69, 52, 101, and 97 neurons, which yielded the most accurate predictions
for emotional exhaustion—a key dimension of burnout syndrome. This model achieved 86% accuracy and an MSE of
0.1193604, determining that risk factors were the depletion and loss of emotional resources, demonstrating its reliability
for automatic burnout detection without requiring professional diagnosis. The study validates the instrument's adaptation
to the target context and highlights the importance of establishing new analytical models when using modified MBI
instruments, ensuring their relevance and applicability in specific contexts.

Keywords: Burnout Syndrome, Risk Factors, Artificial Neural Network, Confirmatory Factor Analysis, Mahalanobis
Distances, Accuracy.
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Introduccion

El sindrome de burnout asociado a factores de riesgo que provocan estrés en docentes se
da por el ambiente laboral y las diferentes situaciones asociadas al contacto con personas
que provocan una alta entrega e implicacion. La Red Mundial de Salud Ocupacional de la
OMS, considera al sindrome de burnout como un desgaste laboral progresivo que tiene su
inicio con altos niveles y prolongados de estrés laboral, que se confirman por la irritabilidad,
cansancio y tensién. Este sindrome ya es un problema de salud puiblica debido a los efectos
negativos sobre el empleado y el empleador [1].

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) desde el afio 2022 lo considera a nivel mundial
como una enfermedad de trabajo y se le conoce como el burnout o sindrome de desgaste
ocupacional y que se ha incluido en la nueva Clasificacién Internacional de Enfermedades
(CIE-11). Por el afio 2019 este sindrome era considerado en el listado de Problemas
Asociados con el Empleo o el Desempleo, en la actualidad se le reconoce oficialmente
como una enfermedad de trabajo. Segun la OMS se define como la consecuencia del estrés
crénico que se desarrolla donde se trabaja y que no se ha tratado con éxito, especificando
que se desarrolla por el contexto laboral y no puede usarse en otras actividades de la vida
del ser humano [2].

En la provincia del Carchi donde se desarrolla esta investigacién no existe informacion
significativa sobre el sindrome de burnout en docentes, pero si hay informacién sobre
medicién del estrés laboral en los docentes, que es uno de los factores de riesgo que
si influyen en que se llegue a desencadenar el sindrome [3]. Por lo cual, se necesita mas
informacién que ayude a complementar las investigaciones que ya existen y con ello
plantear medidas para enfrentar de forma asertiva los diferentes factores de riesgo que
inducen el sindrome de burnout en docentes.

Por la redaccion expuesta, el presente trabajo ayudard a los estudios ya existentes que
se realizan a nivel nacional, y en particular en la Provincia del Carchi, sobre cuéles son los
factores asociados al sindrome de burnout en docentes, como un aporte a las estrategias
de cémo enfrentar a este sindrome, mejorar la calidad de vida docente y el manejo
correcto de situaciones que influyan en los factores que inciden en el sindrome. Para la
prediccion del sindrome de burnout segun los factores de riesgo asociados en docentes
de la provincia del Carchi, se empled un conjunto de técnicas multivariantes compatibles
con la naturaleza de los datos que conforman el instrumento que se usé en este estudio.
Como técnicas multivariantes se usaron: clasificadores binarios de una sola capa, redes
neuronales poco profundas, y cinco modelos de Deep Learning. De todas las técnicas que
se utilizd, la técnica que mejores resultados presentd sobre la prediccion del sindrome de
burnout en la dimensién de cansancio emocional, fue el Deep Learning con un modelo de
cinco capas ocultas a través de TensorFlow y Keras. El clasificador de Deep Learning logré
una precision de 86% y un MSE de 0.1193604, demostrando ser un método confiable para
la deteccién automatica del sindrome de burnout en la dimensién de cansancio emocional
sin la necesidad de la intervencién de un profesional que diagnostique los riesgos asociados
al sindrome. El método Deep Learning se adaptd a la poblacién de estudio que fueron los
docentes de unidades educativas de la provincia del Carchi, puesto que, el instrumento
se modificé al contexto local y se incorporé informacién demogréfica de los participantes
considerada de interés para las instituciones participantes.
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Trabajos relacionados

El estudio de [4] se realizé en una universidad privada de Madrid, mediante metodologia
cualitativa de tipo fenomenoldgica que permitié conocer los factores mas importantes del
sindrome de burnout en docentes universitarios, desde su propio punto de vista. El estudio
se realizé a 25 docentes de la universidad mediante una entrevista semiestructurada
enfocada en los factores que producen malestar en el campo laboral. Los docentes tenian
edades entre los 35 a 63 afos con una media de 52,2 afios y desviacién estandar de 7,6.
Entre los datos sociodemogréficos que se consideraron son el estado civil, tipo de contrato
y afios de experiencia, ademas del tipo de contrato en la institucién. Los resultados
muestran que existié una sobrecarga laboral, actividades a desarrollar fuera del lugar de
trabajo y la necesidad de tiempo personal; también la percepcién de que los alumnos no
tienen motivacién son algunos de los factores que producen burnout.

Una investigacion realizada por [5] en instituciones de educacion superior en la ciudad de
Guayaquil bajo un analisis cuantitativo a una muestra de 159 docentes y con la técnica de
encuesta se encontré como resultados que el sindrome de burnout se diferencia de varias
maneras si se considera los aflos de experiencia en la docencia y segun las condiciones del
trabajo. Se encontré que el estrés laboral estd presente en los docentes con un 88,2% y el
sindrome de burnout en un 67,5%, se consideraron niveles altos y reveld la presencia de
un problema que se consideré alarmante ya que tiene impacto en la salud, el bienestary el
desempefio, y en efecto su relacién con el dafo social.

En el articulo de [6] se estudié el burnout en docentes espafioles y los factores asociados
al sindrome, encontrandose con 52 factores divididos en 7 grupos, la muestra fue de
35 articulos con una muestra de docentes. El instrumento fue el MBI “Maslach Burnout
Inventory” de Maslach y Jakson (1989). Los resultados mostraron que las variables mas
repetitivas son las sociodemograficas con un 94,4%, entre las cuales estan el sexo con un
91,34%, la edad con 77,14% y la experiencia docente con 34,29% siendo los factores de
mayor interés. Existe una gran variacién respecto a los factores revisados en el estudio
relacionados con el burnout docente en Espafia, por ello en este estudio se concluyé que
es necesario investigar con mayor profundidad para lograr comparaciones mas exactas.

Segun [7] las variables a analizar fueron organizacionales, personales y demograficas como
predictores del sindrome de burnout, se realizé un muestreo estratificado en el municipio
de Benidorm, los estratos fueron zonas del municipio y por etapas educativas, en la muestra
se considerd 171 docentes de preescolar, primaria y bachillerato. El 72,5% fueron mujeres
y el 27,5% hombres. Los resultados mostraron que de acuerdo con el rango de valores
entre 1y 5, los valores obtenidos en agotamiento emocional fueron de 2.21, de 1.67 en
despersonalizacidon y 2.07 en la falta de realizacién personal. Mediante la regresién mdltiple
las variables organizacionales se diferenciaron de las dimensiones del burnout, respecto a la
afectividad negativa implica como factor de vulnerabilidad. Con el agotamiento emocional
se tuvieron que el estrés laboral y la baja satisfaccion laboral son grandes predictores.

Por su parte, en el estudio de [8] utiliz6 el método de redes neuronales artificiales con una
sola capa oculta (RNA) para investigar la asociacion entre varias dimensiones demogréficas
y de liderazgo de entrenadores con la satisfaccion laboral de los docentes en las escuelas
coreanas y con un nimero de neuronas en la capa oculta que varié de 1 a 50. El método
que se uso fue un cuestionario estructurado autoadministrado a los maestros de 12 escuelas
primarias ubicadas en Ulsan, Corea, obteniendo una muestra de 194 datos que dividieron

en 124 datos para el proceso de entrenamiento y desarrollo del modelo y los 70 restantes
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para la pruebay validacion de la precision predictiva. El nimero de capas y neuronas ocultas
se seleccioné mediante experimentacion. Mediante el RNA se encontré el modelo con
mejor capacidad de relacién y con mayor precision predictiva que el andlisis de regresion
multiple. Mediante la realizaciéon de un software independiente y de facil manipulacién
que se uso en términos predictivos y de estimacién en busqueda de la importancia relativa
de las variables independientes en la satisfaccion laboral. Los resultados mostraron gran
complejidad entre las representaciones no lineales que comprenden la relacién entre las
dimensiones demogréficas y de entrenamiento con la satisfaccién laboral. Para encontrar
la arquitectura éptima del modelo RNA se realizé varios experimentos, un total de 190
arquitecturas RNA. Finalmente, el modelo pudo predecir aproximadamente el 79 % dentro
del 20 % de la satisfaccion laboral real.

En el estudio de [9] se tuvo como objetivo predecir el burnout profesional y las variables
de competencia a 51 profesores de ciencias que trabajan en la escuela secundaria en
Zonguldak mediante el uso de una red neuronal artificial RNA. Mediante la red neuronal
se buscod explicar los problemas de burnout al considerar el factor humano. La técnica
fue la encuesta sobre burnout, autoeficacia y competencias a profesores de ciencias. Con
la base de datos se establecié la red neuronal artificial. Los resultados mostraron que la
autoeficacia y la competencia de los profesores de ciencias pueden pronosticar burnout
profesional en varios grados. Segin las dimensiones del burnout que son agotamiento
emocional, despersonalizacién y realizaciéon personal se predijo mediante la RNA los
siguientes resultados: el rendimiento de la RNA fue del 40 % para la primera dimensién
que es el “agotamiento emocional”, con un 50 % para “éxito personal”, con aproximados
del 20 % para “despersonalizacién” y del 80% para “competencia”.

Materiales y métodos

La investigacion se realizé en unidades educativas de la provincia del Carchi. La muestra
provino de una base de datos de un estudio de pregrado de la Universidad Politécnica
Estatal del Carchi de la carrera de enfermeria sobre los factores de riesgo relacionados
con el sindrome burnout en el periodo 2021-2022 en la cual se analizé a 200 docentes
mediante una encuesta.

El enfoque del estudio fue principalmente cuantitativo por las técnicas de recoleccién
de datos que se aplicd, las mediciones y el posterior andlisis estadistico de los datos
recopilados para medir su frecuencia y determinar la existencia del sindrome de burnout
en los docentes. Ademas, el enfoque cualitativo sirvié en esta investigacion para el anélisis
profundo de los resultados obtenidos de cada modelo segin las técnicas multivariantes
que se use con los datos para su entrenamiento, permitird la determinacién de ventajas y
limitaciones, finalmente seleccionar la mejor alternativa para medir de manera automatica
la prevalencia de burnout.

Elinstrumento aplicado se construyé por medio de un cuestionario de dos partes. La primera
parte consta de 15 preguntas sobre los datos sociodemogréficos, factores individuales,
factoressociales, variables sociales extra laboralesy variables organizacionales. En lasegunda
parte se analizé la variable Sindrome de burnout para la cual se aplicé el Cuestionario
Maslach Burnout Inventory (MBI) donde se consideré a las dimensiones: Agotamiento o
cansancio emocional, Despersonalizacion, Realizacién personal. El cuestionario de Maslach
Burnout Inventory (MBI) estd constituido por 22 items en forma de afirmaciones, sobre
los sentimientos y actitudes del profesional en su trabajo y hacia los alumnos adaptado
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especialmente a los docentes y su funciéon es medir el desgaste profesional. Este test
permite medir la frecuencia y la intensidad con la que se sufre el sindrome de burnout.

Tratamiento de datos

Distancias de Mahalanobis. Cuando se aplica un instrumento de medicién siempre hay
la posibilidad de la existencia de datos atipicos y perdidos, por lo cual es recomendable,
antes de un analisis estadistico realizar un proceso de aplicacién de anélisis de datos. Para
el tratamiento de datos la técnica més usada es las distancias de Mahalanobis, mediante
la desviacion estandar de la observacién respecto a la media en una distribucion. Debido
al comportamiento de un dato atipico comparado con las demas observaciones, es una
herramienta que permite identificar este tipo de datos. Al comparar la distancia Euclidiana
con la de Mahalanobis es la més corta entre dos puntos, pero no considera la correlacion
entre variables altamente correlacionadas que la distancia de Mahalanobis si toma en
cuenta [10], [11]. Esta distancia es una métrica de escala invariante que logra la medida
de la distancia entre un punto x € R¥ que resulta de una distribucion de probabilidad
fv(-y, p-variada y la media p=E(X) de la distribucion. Considerando que, la distribucion
fx(-) presenta momentos finitos de segundo orden se realiza la matriz de covarianza como
> —r«x m. Las distancias de Mahalanobis se representan como [11]:

DX, ) =X —wWTE"1(X — p). @

Andlisis factorial confirmatorio (AFC). Luego de un tratamiento de datos es necesario
realizar la validacién para seleccionar el conjunto de variables que permitan dar la validez
y fiabilidad de cada item del cuestionario que se aplicé y del cual se obtuvo la base de
datos que se trabaja en el presente estudio. EI AFC se considera un método que permite
analizar un tipo de variables que son ordinales, relaciona el nivel de las respuestas de un
vector px1 de variables observadas que son aleatorias, permiten dar explicacién de una
o mas variables que no se observan y se llaman factores 1 [12]. Este método evalla y
estima en cada item su saturacién y que explica diferentes aspectos de la variable latente
no observada. El siguiente modelo explica al vector Y_i de respuestas observadas que se
predicen por la variable latente no observada ¢:

Y=AZ+e, Q2)

donde el vector de dimensién px1 es, las variables latentes no observadas se representan
con § y & es una matriz de dimensién pxk en donde k es igual al nimero de variables
latentes no observadas. Ademas, el modelo considera el error €, porque Y se establece

por un grupo de variables que exponen de manera imperfecta a $. Para dar solucién a
este modelo se usa la estimacion de maxima verosimilitud (ML), que se logra mediante la
reduccién iterativa de la funcion de ajuste:

Fue = InJAQA + 1 — diag(AQA")| + tr(R(AQA’ + 1 — diag(AQA") ™)) 3
—In(R) —p

Es la matriz de varianza-covarianza que se relaciona en el modelo de AFC propuesto y
R es la matriz de varianza-covarianza observada. Esto permite que los pardmetros del
modelo sean estimados mediante la reduccién de la distancia entre la varianza-covarianza
relacionada en el modelo y la observada [13].
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Andlisis de componentes principales (PCA). Es un enfoque estadistico que reduce la
complejidad de los espacios muestrales multidimensionales preservando su informacién
y permite ver los datos. Entre sus aplicaciones se tiene la reduccién de dimensionalidad
(variables), perdiendo la minima cantidad de informacién (varianza).

El PCA permite la descripcion de tablas que estan distribuidas por filas y que constan de las
unidades estadisticas llamadas “individuos”, y en sus columnas se contiene la informacién
de las variables tipo continuo que se aplicaron como medida hacia los individuos [14]. EL
PCA permite calcular el nimero de capas ocultas que son necesarias para laimplementacién
de una red neuronal. Para una muestra de n individuos cada uno con p variables (X1,X2,...
.. Xp), con lo cual la muestra tiene p dimensiones. El nimero de factores subyacentes que se
encuentran con el PCA esta definido cuando (z<p) y que bajo esta condicién se mantiene la
misma informacion original de las p variables. Los componentes principales se representan
cada uno con z. Antes de calcular cada componente principal se considera las unidades de
medida de las variables. El PCA empieza con la estandarizacién de las variables para que
tengan media O y desviacién estandar 1:

x; — media(x) 4)
sd(x)

Xi =

Los componentes principales representados por (Z) son producto de la combinacién lineal

entre las variables originales. De un grupo de variables dado por (X.,X,.....X ) la primera
. s : "2 P .

componente principal se da como la combinacién lineal normalizada de la mayor varianza

de las variables.

Zy =011 *Xq + Dpq * X2+...+Q)p1 * X (5)

Redes neuronales. Las redes neuronales artificiales son técnicas que permiten el aprendizaje
automatico que simulan el mecanismo de aprendizaje en organismos biolégicos. Este
mecanismo bioldgico se simula en redes neuronales artificiales, que contienen unidades
de computo denominadas neuronas. Una red neuronal artificial realiza los célculos al
considerar las entradas (x,,x,,...), al propagar los valores que se calculan desde las neuronas
de entrada a las neuronas de salida (Y) y se usa los pesos (w) como pardmetros intermedios.
El aprendizaje se sujeta al cambio de los pesos que conectan las neuronas. De la base los
datos proporcionan la informacién sobre la exactitud de los pesos en la red neuronal, al
comparar sobre qué tan bien coincide |a salida pronosticada para una entrada en particular
la etiqueta de salida anotada en los datos de entrenamiento [15].

b

Fig. 1. Esquema principal de una neurona con dos entradas [16].

La salida de la neurona se calcula Y=x*w, +x,*w, +b. Como funcién de activacion se
seleccionaron la funcién ReLU que sirve para el disefio de capas ocultas y para la capa de
salida la funcién Softmax que se formula como:
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Z

e’ (6)

Deep Learning. El Deep learning usa técnicas estadisticas avanzadas como las redes
neuronales artificiales, que se basan en capas de nodos interconectados mediante pesos
w,[17]. Mediante el aprendizaje supervisado, minimizaban una funcién de pérdida como
el error cuadratico medio para hacer predicciones sobre datos etiquetados. Esto se logra
mediante descenso de gradiente estocastico, actualizando los pesos en la direccion opuesta
al gradiente del error. Una férmula clave es la regla delta para ajustar los pesos [18]:

f(Z); =

Awy; = n(y; — 9 x4 )

Donde 7 es la tasa de aprendizaje. Otras técnicas estadisticas clave son la regularizacion
para evitar overfitting, como el dropout, donde se ignoran aleatoriamente algunas
neuronas durante el entrenamiento. Para generar predicciones se utiliza la propagacion
hacia adelante mediante la férmula:

y = fXw) ®)

Donde § es la prediccién, X los inputs y f la funcién de activacién no lineal como RelU
aplicada en cada capa.

Curva ROC. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se utiliza como una
herramienta para evaluar la eficiencia de los modelos de clasificacién binaria. A través
de esta curva, se midié el rendimiento de los modelos y se determiné su capacidad para
distinguir entre las clases positivas y negativas. La eficiencia del modelo mediante la curva
ROC se evalla utilizando el drea bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés).

El AUC representa la probabilidad de que el modelo clasifique correctamente una instancia
positiva con una puntuacién mas alta que una instancia negativa. Cuanto mayor sea el
AUC, mas eficiente sera el modelo en la tarea de clasificacion binaria. Un AUC superior a
0.8 se considera un buen rendimiento, mientras que un AUC superior a 0.9 se considera
excelente [19].

Accuracy. En el contexto del aprendizaje profundo (Deep learning), la precision (accuracy)
es una métrica estadistica que mide la capacidad de un modelo para realizar predicciones
correctas sobre un conjunto de datos. Representa la proporcién de instancias que el
modelo ha clasificado correctamente en comparacién con el total de instancias. Se calcula
mediante la férmula:

TP + TN ©)
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

La precisién se calcula dividiendo el nimero de predicciones correctas entre el nimero total
de predicciones realizadas por el modelo. Es una métrica ampliamente utilizada debido a
su simplicidad e interpretabilidad directa [20].
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Error medio cuadratico. El error cuadratico medio (MSE, por sus siglas en inglés) es una
métrica de evaluacion ampliamente utilizada en el aprendizaje profundo (Deep learning)
para medir el rendimiento de los modelos en tareas de regresién. Esta métrica cuantifica
la diferencia promedio entre las predicciones realizadas por el modelo y los valores reales
observados. EI MSE se calcula mediante la formula:

1 Y 10)
MSE = ;Z(Yi )]
=1

Un valor mas bajo del MSE indica un mejor ajuste del modelo a los datos, ya que las
predicciones se encuentran mas cercanas a los valores reales. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que el MSE puede ser sensible a valores atipicos (outliers) en los datos, ya
que el cuadrado de las diferencias grandes aumentara significativamente el valor del MSE
[21].

Overfitting. El sobreajuste (Overfitting) es un problema comun en el aprendizaje profundo
(Deep learning) que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento, aprendiendo incluso los patrones irrelevantes presentes en esos datos.
Esto conduce a un rendimiento deficiente cuando el modelo se utiliza con nuevos datos
gue no ha visto antes. Un modelo sobre ajustado tiene una alta precision en los datos de
entrenamiento, pero un rendimiento pobre en los datos de prueba o validaciéon. Esto se
debe a que el modelo ha "memorizado" las caracteristicas especificas de los datos de
entrenamiento en lugar de aprender los patrones generales subyacentes que permiten una
buena generalizacién a nuevos datos. Para evitar el sobreajuste, existen varias técnicas que
se pueden aplicar durante el entrenamiento, como la regularizacién (como la regularizacién
L1 o L2), el dropout, el aumento de datos (data augmentation) y el uso de conjuntos
de validacién para detener el entrenamiento cuando el rendimiento en estos conjuntos
comienza a disminuir [22].

Resultados

La base de datos consta de 200 observaciones que provienen del instrumento aplicado
que consta de 37 preguntas categdricas distribuidas en dos secciones. La primera parte de
15 preguntas sobre los datos sociodemogréficos, factores individuales, factores sociales,
variables sociales extra laborales y variables organizacionales y la segunda parte de 22
preguntas sobre la variable sindrome de burnout, medida con el cuestionario Maslach
Burnout Inventory (MBI). El instrumento aplicado es multivariado categérico y ordinal, por
lo cual las técnicas estadisticas convencionales no son suficientes para estudiar el problema
planteado, con lo cual fue necesario el uso de redes neuronales artificiales y el Deep
Learning que son herramientas ampliamente utilizadas en los Gltimos afios para resolver
problemas complejos [23].

La base de datos se trabajé con el lenguaje de programacion estadistica R, ademas con
Python con su distribucién Anaconda para el manejo de los paquetes TensorFlow y Keras
desde el programa RStudio, con el uso de la libreria reticulate. El anélisis de la base de
datos se inicié con la imputacién mediante el uso de la técnica KNN (K-Nearest Neighbors)
y la libreria VIM, los resultados muestran que no existen datos faltantes.
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A continuacion, se hizo el tratamiento a los datos para detectar datos atipicos con el uso de

las Distancias de Mahalanobis. Se inicié con el puntaje de corte basado en la distribucién
2

X y con un 99.9% de las distancias con lo cual se excluyé al 0.1% de los cuantiles de las

observaciones que se consideraron como atipicas [24]. El resultado demuestra que no se

excluyé ninguna observacién atipica y por lo tanto la muestra sigue compuesta por 200

observaciones.

Antesdetrabajarelinstrumento fue necesarialavalidaciéon previaala obtencién de inferencias
y resultados mediante la base de datos. Se utilizé el Anélisis Factorial Confirmatorio (AFC)
[25], esta técnica permite comprobar que tan valido y fiable es un instrumento. Como técnica
paramétrica se realizé 5 supuestos a verificar como son: aditividad, normalidad, linealidad,
homogeneidad y homocedasticidad. Para la aditividad se realizé la matriz de correlacion
multivariada con cada par posible de preguntas, el objetivo es demostrar que ningun par
de preguntas presenta correlacién perfecta. La matriz de correlaciéon multivariada para las
preguntas del test de burnout en el supuesto de aditividad se muestra en la figura 2 en el
siguiente enlace: https://goo.su/vXhB.

La figura 2 muestra que ningln par de preguntas presentan correlacién alta (0.95 a 1), con
lo cual ninguna pregunta tiene correlacién perfecta, por lo que se aceptd el supuesto de
aditividad.

Para los restantes supuestos paramétricos, se empled la falsa regresién, mediante un set
de cuantiles aleatorios que se basan en la distribucion X?, los cuales fueron escalados,
estudentizados y se ajustan por regresién para luego comparar con los cuantiles de la
muestra. La normalidad multivariada se analizé con el histograma de los cuantiles obtenidos
con la falsa regresion, el supuesto de linealidad se realizé con el Q-Q Ploty lahomogeneidad
y homocedasticidad, se analizaron con el Scatterplot [26]. El analisis y resultados de la falsa
regresion se muestran en la figura 3 y se encuentran en: https://goo.su/vXhB.

En la figura 3a, los cuantiles ajustados tienen una distribucién similar a la normal, con
lo cual se aceptd la normalidad. En la figura 3b, se observé que los cuantiles tedricos
respecto a los muestrales tienen una distribucién cercana a la tendencia lineal, con lo cual
se acepto el supuesto de linealidad. Finalmente, en la figura 3¢, se mostré que los cuantiles
estandarizados respecto a los ajustados tienen una distribucion homogénea en los cuatro
cuadrantes, no se aprecié patrones o agrupamientos inadecuados, lo que se observé es
que los cuantiles se distribuyeron en forma de salpicado aleatorio, con lo cual se aceptd la
homogeneidad y homocedasticidad.

Los 5 supuestos han sido verificados y por lo tanto se procedié a realizar el AFC que
permite dar la validez y fiabilidad del instrumento aplicado, cada pregunta responde a
un factor y aporta a la estructura factorial. Por lo cual los factores que se utilizaron para el
analisis fueron:

Tabla 1. Estadisticos descriptivos para las variables ordinales en la base de datos original.

Factor Preguntas
Cansancio emocional p1,p2, p3, pb, P8, p13, p14,p16, p20
Despersonalizacién p5, p10, p11, p15, p22
Realizacién personal p4, p7,p%,p12,p17,p18,p19, p21
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El analisis factorial confirmatorio se realizé en el programa estadistico RStudio, con el uso
de las librerias lavaan y SemPlot. Por lo tanto, la configuracién de la estructura factorial, las
saturaciones y sus correlaciones inter e intrafactoriales quedan de la siguiente manera (Fig.
4.) y se encuentran en: https://goo.su/vXhB.

En la figura 4, el Path-diagram del AFC muestra las correlaciones inter e intrafactoriales
y las saturaciones de cada item del test de burnout con la estructura factorial. EI AFC
menciona que la saturaciéon no debe tener valores debajo de 0.3 y también ningin par
de factores deben presentar correlacion perfecta [10]. Como se observé en la figura 4,
existen algunos items con valores menores a los recomendados por lo cual se retiraron las
preguntas p10,p15,p18,p19 y p21. Luego se volvié a correr el cédigo y no se evidencid
indicios de invalidez en el modelo. Los resultados obtenidos mediante el AFC se presentan
en la tabla 2 y los indices de bondad de ajuste globales en la tabla 3 y que se encuentran
en: https://goo.su/jCéz.

Tal como se observd en la tabla 2, todos los items considerados en el modelo alcanzan
niveles significativos, por lo que no es necesario modificar nuevamente el modelo del
test de burnout. Al analizar los valores obtenidos se aprecié que los items contribuyen
en distinta medida dentro de su respectivo factor. En la tabla 3, los indices de bondad de
ajuste muestran que el indice de Ajuste Comparativo (CFl), el fndice de Tucker-Lewis (TLI)
y el indice de Ajuste No Normado (NNFI) alcanzaron valores de 0.9, mientras que el Error
Cuadratico Medio de Aproximacion (RMSEA) y el Residual Estandarizado Cuadratico Medio
(SRMR) presentan valores inferiores a 0.05. Estos resultados indican que el instrumento
cuenta con validez y confiabilidad adecuadas.

Con la base de datos correctamente tratada y validada es necesario dar el puntaje a cada
factor de acuerdo con la teoria que define al test de burnout. Como se observé en la figura
4, existen algunos items con valores menores a los recomendados seguin el AFC ya que se
menciona que la saturacién no debe tener valores debajo de 0.3 y también ningln par de
factores deben presentar correlacion perfecta por lo cual se retiraron las preguntas p10,
p15,p18,p19y p21.

Por lo tanto, los puntajes que definen a cada factor y su categorizacién acorde con la escala
se definieron en la tabla 4.

Tabla 2. Puntajes y escala para cada factor.

Factor Puntaje Criterio
Bajo: 0 < CnE < 1€
Cansancio )CnE = pl+ p2+p3+p6+p8+pl3+pld+pl6+p20 Medio: 19 < CnE < 2€
emocional _
Alto: CnE = 27
Bajo: 0<Dsp<3
Despersonalizacién Psp = p5 +p11 +p22 Medio: 4< Dsp <&
Alto: Dsp = €
Baio: < RIP <24
jo:
Realizacion personal |RIP =p4+p7+p9+pl2+pl7 Medio: 2= RIP <24
At RIP 228
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La tabla 4 presentd la clasificaciéon de los distintos factores evaluados mediante el test
de burnout. Especificamente, mostré los items del test que alcanzaron una saturacién
adecuada para cada factor. Ademas, indica los puntos de corte utilizados para categorizar
los niveles de burnout como bajo, medio o alto en cada factor.

A continuacion, en primerlugar, las 15 preguntas iniciales del cuestionario, de tipo categérico
sobre datos sociodemograficos y otros factores, fueron transformadas en variables dummy
mediante la codificacion de niveles correspondiente con las librerias recipes y tidyverse.
Con lo cual, la base de datos codificada quedd constituida por 98 variables. De ellas, 89 se
consideraron como variables predictoras (features) para la capa de entrada neuronal. Las
variables CE_bajo, CE_medio, CE_alto, DP_bajo, DP_medio, DP_alto, RP_bajo, RP_medio
y RP_alto (Cansancio Emocional, Despersonalizacién y Realizacion Personal) se definieron
como variables respuesta (labels). Posteriormente, se utilizaron las librerias GGally y skimr
para la visualizacion y verificacion de los datos antes del entrenamiento de modelos. Los
resultados de los estadisticos descriptivos de las variables codificadas de este procesamiento
y transformacién de variables se muestran en la tabla 5 en el siguiente link: https://goo.su/
jCéz.

La tabla 5 muestra que al realizar un adecuado tratamiento de los datos se obtuvo una
base de datos sin valores faltantes ni atipicos, donde todas las variables presentaron
una varianza distinta de cero. Como se observd, cada variable tiene una dispersion y
distribucion diferente. Por esto, se disefid una capa de normalizacién a la entrada que se
ajustd al comportamiento de los datos, permitiendo a la red neuronal trabajar con escalas
similares y evitando asi que la escala de los gradientes utilizados durante el entrenamiento
se afecte. La capa de normalizacién de entrada se desarrollé utilizando las funciones layer_
normalization y adapt de Keras [27]. Las variables de respuesta también fueron codificadas
en formato dummy, por lo que se diseid una capa de salida con tres neuronas, ya que
para el sindrome de burnout se midieron respuestas en los niveles bajo, medio y alto. La
codificacién se realizd con la funcién to_categorical de Keras.

Como se tiene tres variables de respuesta en el presente estudio se trabajé solo uno de los
casos como lo es la variable Cansancio Emocional.

Analisis del Factor Cansancio Emocional

El test de burnout fue creado con el fin de permitir evaluar el nivel de cansancio emocional,
despersonalizacion y realizaciéon personal de los individuos que participaron en el
experimento. Sin embargo, de estos tres factores, el presente estudio se enfocé en el
factor cansancio emocional que es de especial interés para las instituciones educativas
donde laboran los docentes de la poblacién estudiada. De esta manera, en el presente
estudio se continud con la obtencién de un modelo de inteligencia artificial que permitié
evaluar el cansancio emocional de los participantes mediante el modelo validado y aplicable
en la poblacién de docentes de la provincia del Carchi. Cabe destacar que, el modelo
original estd compuesto de 22 preguntas, sin embargo, mediante la muestra evaluada en
este estudio se determind que 5 preguntas no saturaron la estructura factorial, por lo que
fueron removidas, de manera que el modelo quedd conformado por 17 preguntas, las
cuales requieren de un nuevo mecanismo que permitié evaluar el cansancio emocional
en el docente. Para esto se desarrollé un nuevo modelo de inteligencia artificial capaz de
clasificar a los decentes en tres niveles de cansancio emocional considerando la informacién
completa del test de burnout. Se seleccioné las redes neuronales como alternativa principal
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debido a la naturaleza no lineal de los datos ya que este tipo de modelos permiten tomar
la totalidad de informacién del instrumento como variables de entrada ademas de la
informacién categodrica descrita en la tabla 5.

Como parte inicial se desarrolla una red neuronal artificial para la clasificacién, pero sin
capas ocultas, la cual consta de una capa de normalizacién y 3 neuronas en la capa de
salida. El modelo se entrend con 243 epochs de aprendizaje, mediante la optimizacion por
Stocastic Gradient Descent (SGD), con Momentum de valor 0.8, y un learning rate decay
inicial de 0.1, el cual decrece en una razén de 0.1/243 para cada etapa de aprendizaje
nueva. El valor de 243 epochs de aprendizaje viene por la rule of thumb de [28], que
permite el triple del nimero de variables para las etapas de aprendizaje. Los resultados de
esta etapa de aprendizaje se muestran en la figura 5 y su arquitectura para el clasificador
en la figura 6 y se pueden visualizar en: https://goo.su/FhIDwBC.

Elmodelo de clasificaciéon disenado con tres neuronas en la capa de salida y sin capas ocultas,
fue evaluado en el conjunto de prueba que corresponde al 10% de las observaciones totales
(20 observaciones que el clasificador no habia visto previamente). Al evaluar el desempefo
del clasificador con estas nuevas observaciones, se obtuvo un Loss de 4.3403816, Accuracy
de 0.5000000 y un MSE de 0.2926763

Determinacion de la topologia de la red neuronal.

Como se observd en los resultados del clasificador de la Figura 6, las métricas de
desempefio aln estuvieron lejos de un rendimiento éptimo. Por esto, se propuso un
conjunto de modelos de redes neuronales poco profundas y redes neuronales profundas
para mejorar el desempefio del clasificador. Para determinar la topologia 6ptima de la red
neuronal se utilizdé una técnica compuesta por: un andlisis de componentes principales
(PCA) que permitié encontrar el nimero 6ptimo de capas ocultas de la red neuronal [29], y
la exploracién de todas las posibles configuraciones del nimero de neuronas en las capas
ocultas siguiendo las recomendaciones de [28].

El PCA como técnica de reduccién de dimensiones, permitié calcular el nimero de variables
mediante las cuales se pudo determinar progresivamente la varianza de un conjunto de
variables. Los resultados del anélisis de componentes principales ejecutado sobre la base
de datos se ejecutaron mediante la funcién princomp de Ry se muestran en la tabla 6 y
figura 7 en el siguiente enlace: https://goo.su/FhIDwBC.

Como se observé en la figura 7, se necesitd méas de 4 componentes principales en el
modelo para poder explicar mas del 70% de la varianza presente en los datos. Por lo cual
y de acuerdo con [30], se probaron modelos de hasta 5 capas ocultas para configurar la
topologia éptima de la red neuronal.

Modelo de red neuronal con una capa oculta.

Para determinar el nimero éptimo de neuronas con una capa oculta del modelo de red
neuronal poco profunda, se disefié un bucle con varias redes neuronales que almacenaban
los pardmetros y métricas de desempefo. La funcién de activacion utilizada en esta capa
fue la rectificada linear (ReLU), con regularizaciéon L2 y penalizaciéon L=0.001 para evitar
el sobreajuste al aumentar el nimero de neuronas. Nuevamente se utilizé descenso de
gradiente estocastico (SGD) con una tasa de aprendizaje de 0.1 y momentum de 0.8.
Considerando las 81 variables de entrada, el intervalo de posibles configuraciones de
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neuronas evaluado fue de 40 a 162, es decir, entre la mitad y el doble de las variables
de entrada. Los resultados de las métricas de desempefio para la mejor configuracién de
red neuronal con una sola capa oculta se muestran en la tabla 7 en el link: https://goo.su/
FhIDwBC.

En la tabla 7 se aprecié varias configuraciones de nimero de neuronas con una sola capa
oculta para el modelo de red neuronal, existen algunas configuraciones que presentan
un mayor desempefio. Se selecciond la configuracién de 48 neuronas la cual alcanzé las
mejores métricas del bucle iterativo que se realizé para encontrar la mejor configuracién.
El proceso de entrenamiento y arquitectura de la red neuronal con una sola capa oculta se
observan en el enlace https://goo.su/FhIDwBC y en las figuras 8 y 9.

Modelo de Deep Learning con dos capas ocultas.

Para continuar explorando el modelo, se afiadié una segunda capa oculta con el fin de
evaluarsi esto genera mejoras en el rendimiento en comparacién con la configuracién previa.
En la primera capa oculta se determiné que 48 neuronas ofrecian el mejor desempefo. Por
lo tanto, en esta nueva capa oculta se probé combinaciones que iban desde 24 hasta 96
neuronas, es decir, desde |la mitad hasta el doble de neuronas que en la primera capa. Se
mantuvo el uso de la funcién de activacién RelU, regularizacion L2 y penalizacion L=0.001,
asi como la optimizacion mediante SGD con tasa de aprendizaje de 0.1 y momentum de
0.8. Los resultados de las métricas de rendimiento para las distintas configuraciones de la
segunda capa oculta se presentan en la tabla 8 (https://goo.su/FhIDwBC).

En la tabla 8 se aprecié varias configuraciones de nimero de neuronas para el modelo con
dos capas ocultas, existen algunas configuraciones que presentan un mayor desempefio.
Se selecciond la configuracion de 69 neuronas la cual alcanzd las mejores métricas del bucle
iterativo que se realizd para encontrar la mejor configuracién. El proceso de entrenamiento
y arquitectura de la red neuronal con dos capas ocultas se observan en las figuras 10y 11
y se encuentran en: https://goo.su/FhIDwBC..

Modelo de Deep Learning con tres capas ocultas.

Se volvio a ejecutar el proceso anterior, se afadio una tercera capa oculta con el fin de evaluar
si esto genera mejoras en el rendimiento en comparacion con la configuracion previa. En la
segunda capa se determiné 69 neuronas para el mejor desempefio. En la tercera capa oculta
se evalué cada modelo posible desde 34 hasta 138 neuronas, es decir, desde la mitad hasta
el doble de neuronas de la capa anterior. Se mantuvo el uso de la funcién de activacion
RelLU, regularizacién L2 y penalizaciéon L=0.001, asi como la optimizacién mediante SGD
con tasa de aprendizaje de 0.1 y momentum de 0.8. Los resultados obtenidos para las
distintas configuraciones de la tercera capa oculta se presentan en la tabla 9 (https://goo.
su/FhIDwBC).

En la tabla 9 se observé varias configuraciones de nimero de neuronas para el modelo con
tres capas ocultas, existen algunas configuraciones que presentaron un mayor desempefio.
Se selecciond la configuracion de 52 neuronas la cual alcanzé las mejores métricas del bucle
iterativo que se realizé para encontrar la mejor configuracion. El proceso de entrenamiento
y arquitectura de la red neuronal con tres capas ocultas se observan en las figuras 12y 13
y se pueden observar en el link: https://goo.su/FhIDwBC.
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Modelo de Deep Learning con cuatro capas ocultas.

A continuacion, se repitié el proceso anterior, se afiadié una cuarta capa oculta con el fin
de evaluar si esto genera mejoras en el rendimiento en comparacién con la configuracién
previa. En la tercera capa se determiné 52 neuronas para el mejor desempefio. En esta
cuarta capa oculta se evalué cada modelo posible desde 26 hasta 104 neuronas. Esta capa
se configurd igual que las anteriores con funcién de activacién RelU, regularizacién L2,
penalizacién, optimizacion mediante SGD, tasa de aprendizaje y momentum. Los resultados
obtenidos para las distintas configuraciones de la tercera capa oculta se presentan en la
tabla 10 y se encuentran en: https://goo.su/FhIDwBC.

En la tabla 10 se evidencié varias configuraciones de nimero de neuronas para el modelo
con cuatro capas ocultas, existen algunas configuraciones que presentan un mayor
desempefio. Se selecciond la configuracién de 101 neuronas la cual alcanzé las mejores
métricas del bucle iterativo que se realizé para encontrar la mejor configuracién. El proceso
de entrenamiento y arquitectura de la red neuronal con cuatro capas ocultas se observan
en las figuras 14 y 15 (https://goo.su/FhIDwBC)

Modelo de Deep Learning con cinco capas ocultas.

Finalmente, se determiné la configuracion éptima para un modelo de red neuronal con
cinco capas ocultas. En esta capa igualmente se determiné el rango de 50 a 202 neuronas
de las posibles configuraciones. Igual que las capas anteriores se configuré con funcién
de activacion RelU, regularizacion L2, penalizacién, optimizacion mediante SGD, tasa de
aprendizaje y momentum. Los resultados obtenidos para las distintas configuraciones de la
tercera capa oculta se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11. Métricas de desempeno para diferentes configuraciones de redes neuronales con cinco
capas ocultas.

Number of neurons loss accuracy mse
92 2.2991545 0.6500000 0.2124649
93 2.7440844 0.6000000 0.2269714
94 2.1538401 0.6500000 0.2225322
95 2.2701786 0.6000000 0.2240053
96 2.4056532 0.6000000 0.2503015
97 1.3013562 0.8600000 0.1193604
98 2.2806649 0.5000000 0.2424285
99 2.3120291 0.6000000 0.2067147
100 2.3737655 0.6500000 0.2105785
101 2.5503664 0.6500000 0.2222144
102 3.6234131 0.5500000 0.2649572

Como se observé en la tabla 11, la mejor configuracién para el modelo de cinco capas
ocultas se obtuvo con 97 neuronas. Comparado con los modelos y capas anteriores las
métricas con los mejores resultados de loss, accuracy y mse se obtuvieron en esta Ultima
capa. El proceso de entrenamiento y arquitectura de la red neuronal con cinco capas ocultas
se observan en las figuras 16y 17.
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Fig. 16. Proceso de entrenamiento de la red neuronal propuesta con cinco capas ocultas.

ModeT : "5equentia1_614”

Layer (type) output Shape Param # Trainable
normalization_3 (Normalization) (None, 81) 163 Y
dense_2447 (Dense) (None, 48) 3936 Y
dense_2446 (Dense) (None, 69) 3381 Y
dense_2445 (Dense) (None, 52) 3640 Y
dense_2444 (Dense) (None, 101) 5353 Y
dense_2443 (Dense) (None, 97) 9894 Y
dense_2442 (Dense) (None, 3) 294 Y

Total params: 26,661
Trainable params: 26,498
Non-trainable params: 163

Fig. 17. Arquitectura de la red neuronal propuesta con cinco capas ocultas.

Finalmente, se verific6 cada modelo con su desempefio con los datos de prueba que
no se observaron en cada modelo durante el proceso de entrenamiento. Este conjunto
estuvo conformado por 20 observaciones y se midié su desempefio con las métricas Loss,
Accuracy y MSE. Los resultados se muestran en la siguiente tabla 12.

Tabla 12. Comparacion de los modelos implementados, evaluados sobre la base datos Test.

Meétricas Clasificador Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
sin capas secuencial secuencial secuencial secuencial secuencial
ocultas de una capa de dos de tres de cuatro de cinco
oculta capas capas capas capas
Loss 4,3403816 1.0896268 1.9557455 1.4989994 1.7015085 1.3013562
Accuracy 0.5000000 0.7500000 0.7500000 0.7500000 0.7500000 0.8600000
MSE 0.2926763 01449158 01577028 01464316 0.1537883 0.1193604
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Como se observé en la Tabla 12, el mejor modelo fue con cinco capas ocultas y 97 neuronas,
llegando a un desempefio con las métricas de Loss=1.3013562, Accuracy=0.8600000 y
MSE= 0.1193604.

Este modelo fue examinado mas a fondo utilizando la matriz de confusién y la curva ROC.
Al hacerlo, se logré un rendimiento del modelo de 95.2% y una precisiéon (Accuracy)
de 0.860 en la clasificacién del nivel medio de cansancio emocional. Los resultados del
rendimiento del clasificador de Deep Learning con 5 capas ocultas se muestran en las
figuras siguientes.

Confusion Matrix y Curva ROC

Las imagenes de las matrices de confusion y Curvas ROC para el clasificador de Deep
Learning con 5 capas ocultas en los niveles de cansancio emocional alto, medio y bajo se
encuentran en: https://goo.su/fW5Motk

Tabla 13. Comparacion del rendimiento del modelo (AUC), accuracy y precision para el
clasificador de Deep Learning con 5 capas ocultas

Métricas Cansancio Cansancio Cansancio
Emocional Alto Emocional Medio Emocional Bajo
AUC 56.1% 95.2% 87.6%
Accuracy 0.45 0.86 0.4
Precision 0.692 1 0.308

Discusion

Los resultados evidenciaron que existen diversas técnicas multivariantes propuestas en
varios textos para analizar variables categdricas. Al codificar de forma binaria todas las
variables (37 variables categéricas que resultaron en 98 variables dummy), se observé
que técnicas convencionales como arboles de decisidn, regresiones mdltiples y logisticas
no son lo suficientemente robustas para obtener buenos resultados con los distintos
modelos, dado el conjunto de datos propuesto. Por lo contrario, las redes neuronales son
ensambles de neuronas artificiales, en donde cada una tiene la posibilidad de aprender los
comportamientos no lineales partiendo de los datos. Como se pudo visualizar en la Tabla
12, los modelos de Deep Learning alcanzan niveles de desempefio y precision excelentes
en la tarea de encontrar el cansancio emocional en los docentes de la provincia del Carchi.
El modelo 6ptimo fue de 5 capas ocultas el cual alcanzé una precisiéon del 86,0% y una
sensibilidad del 76,5% para cansancio emocional nivel medio, métricas que demuestran el
alto desempefio y potencia que poseen las técnicas de inteligencia artificial para actividades
de diagndstico. Otra de las ventajas que presenta el modelo propuesto es que no invade
la integridad de las personas, en consecuencia, la implementacién del modelo propuesto
puede ser usado como referencia para otras instituciones educativas que requieran evaluar
el nivel de cansancio emocional en los docentes.
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Al relacionar la informacién del estudio previo de [5] en donde la investigacién se realizéd
en una provincia diferente a la de nuestro estudio y Gnicamente con una encuesta que no
considera los datos sociodemogréficos, factores individuales, factores sociales, variables
sociales extra laborales y variables organizacionales como lo hace el presente estudio,
ademas de considerar para la base de datos todos los factores que mide el Cuestionario
Maslach Burnout Inventory (MBI), que esté constituido por 22 items en forma de afirmaciones
sobre los sentimientos y actitudes del profesional en su trabajo y hacia los alumnos
adaptado especialmente a los docentes y su funcién es medir el desgaste profesional, en
el modelo propuesto de este estudio se puede aplicar basdndose en datos categdricos
que representen factores de riesgo al relacionarse con factores que previamente fueron
identificados. Con lo cual es posible realizar un diagnéstico preciso del riesgo de sufrir
burnout en la dimensién de cansancio emocional, esto limitado al grupo de docentes de las
instituciones que formen parte de la base de datos, con lo cual es posible tomar medidas
correctivas frente al resultado. El presente método puede ser complementado con apoyo
psicolégico, que permita identificar de manera personal en cada docente cuéles son los
factores que les estan afectando.

Conclusiones

El presente estudio, enfocado en docentes de la provincia del Carchi, buscé identificar
factores de riesgo asociados al burnout y validar el Inventario de Burnout de Maslach
(MBI) para un contexto educativo especifico, adaptandolo mediante la eliminacién de
cinco ftems que fueron identificados como no aplicables mediante la técnica de Analisis
Factorial Confirmatorio y la inclusion de informacion demogréfica de los participantes. Para
el procesamiento de la informacién extraida mediante el test, se disefid un nuevo modelo
basado en técnicas multivariantes. Este modelo se desarrollé con base a la informacién
obtenida de los datos sociodemograficos, factores individuales, factores sociales, variables
sociales extra laborales, variables organizacionales y del Cuestionario Maslach Burnout
Inventory (MBI) que estdn asociados al sindrome de burnout. El instrumento consté de
37 variables que consideran los factores anteriormente mencionados. Todos los datos
obtenidos de cada docente fueron estructurados como observaciones las cuales ayudaron
a determinar los clasificadores automaticos obtenidos por técnicas multivariantes. Entre los
clasificadores que se usaron en el presente estudio estuvieron los clasificadores neuronales
sin capas ocultas, redes neuronales poco profundas y varios modelos de Deep Learning.
De todas las técnicas implementadas se determiné que el modelo de 5 capas ocultas con la
configuracion de 48, 69, 52, 101 y 97 neuronas fue el que logré el mejor desempefio para
la deteccion automatica del sindrome de burnout en la dimensidon de cansancio emocional,
llegando a un desempefio con las métricas de Loss=1.3013562, Accuracy=0.8600000 y
MSE= 0.1193604, considerando la existencia de una base de datos de prueba que no fue
observada por el clasificador durante el proceso de entrenamiento.

Se concluye entonces que existe la posibilidad de |la deteccién automética del sindrome de
burnout en la dimensién de cansancio emocional en docentes de unidades educativas de
la provincia del Carchi, permitiendo ademas, considerar factores demogréficos y todos los
factores asociados al sindrome de burnout de manera precisa y confiable, mediante el uso
de técnicas de Deep Learning que siguen mostrando su alto potencial en el diagnéstico de
riesgos asociados a sindromes en profesionales de la educacion.
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