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Resumen

El sindrome de burnout es un problema en estudiantes de medicina debido a la alta carga académica
y emocional. El uso de técnicas de aprendizaje automatico puede facilitar 1a identificacion temprana
y apoyar procesos de intervencion. El objetivo fue desarrollar un modelo para predecir el sindrome
de burnout en estudiantes, por medio de técnicas de machine learning. Se incluy6 informacion de 81
estudiantes de medicina de Bogota (Colombia) y se generaron 140 valores simulados, que formaron
parte del conjunto total analizado. Se realizd una preseleccion de caracteristicas numéricas relevantes,
que fueron procesadas con el método SelectkBest. Se utilizd Random Forest optimizado mediante
busqueda de hiperparametros. La evaluacion empled métricas de precision, recall y F1-score. El
modelo desarrollado alcanzd una precision del 77 % en la clasificacion de los niveles del sindrome
de burnout en los participantes. En conclusion, el modelo desarrollado demostrd ser efectivo para
predecir el sindrome de burnout.

Palabras clave:
Aprendizaje automatico, Estudiantes, Modelos predictivos, Salud mental,
Sindrome de burnout.

Abstract

Burnout syndrome represents a significant concern among medical students due to the high
academicand emotional demands of their training. The use of machine learning techniques can facilitate
early identification and support intervention processes. The objective of this study was to develop a
model to predict burnout syndrome in students using machine learning techniques. Data from 81
medical students in Bogotd, Colombia were included, along with 140 simulated values incorporated
into the total dataset analyzed. A preselection of relevant numerical features was conducted using the
SelectkBest method. An optimized Random Forest model was implemented through hyperparameter
tuning. Model performance was evaluated using precision, recall, and F1-score metrics. The
developed model achieved 77% accuracy in classifying burnout syndrome levels among participants.
In conclusion, the model demonstrated effectiveness in predicting burnout syndrome.

Keywords:
machine learning; students; predictive models; mental health; burnout syndrome.
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INtroduccion

El sindrome de burnout fue inicialmente conceptualizado en contextos laborales y defi-
nido como una respuesta psicoldgica generada por sobrecarga laboral y elevado agotamiento
(Gil-Monte, 2007), caracterizada por agotamiento emocional, despersonalizacion y baja reali-
zacion personal (Maslach y Jackson, 1981). Aunque esta definicion se refiere especificamente
al ambito laboral, investigaciones posteriores han extendido el estudio del burnout a contextos
académicos y universitarios. A diferencia del burnout laboral, que en la CIE-11 se define como
un fendmeno ocupacional asociado al estrés cronico en el lugar de trabajo, el burnout acadé-
mico hace referencia al desgaste que experimentan los estudiantes frente a las demandas de
estudio. El burnout académico mantiene la estructura tridimensional propuesta por el modelo
de Maslach: (a) agotamiento emocional ante la carga académica; (b) cinismo o desafeccion
hacia las tareas y responsabilidades académicas, y (c) baja eficacia académica, entendida
como la percepcion de ser poco competente o ineficaz como estudiante.

Se ha encontrado que este sindrome es particularmente frecuente, siendo los estu-
diantes de la carrera de medicina unos de los mas afectados (Almutairi et al., 2022) debido
a las exigencias en su contexto académico, pues, ademas de la presion por el rendimiento,
también esta la exposicion a contextos clinicos sumamente demandantes y con alta carga
de responsabilidad (Dyrbye et al., 2006). Se ha encontrado que entre el 45 % y el 60 % de
los estudiantes de medicina presentan algin grado de sindrome de burnout, afectando la
salud mental y fisica, el desempeno académico vy las relaciones interpersonales del indi-
viduo (IsHak et al., 2013).

A pesar de la evidencia acumulada sobre la alta prevalencia del sindrome de burnout en
estudiantes de medicina (Almutairi et al., 2022; IsHak et al., 2013), los estudios se han enfo-
cado en describir su incidencia y en analizar factores asociados de tipo académico, emocional
o institucional (Caballero et al., 2007; Rosales-Ricardo et al., 2021). Sin embargo, existe un
vacio en la aplicacion de herramientas tecnolégicas, como los modelos predictivos basados
en machine learning, para la deteccion temprana de este sindrome en contextos universitarios
latinoamericanos. Esta falta de investigaciones limita la posibilidad de contar con metodolo-
glas que permitan identificar perfiles de riesgo de manera automatizada y precisa.

En los Ultimos anos, los modelos predictivos que utilizan lenguajes de programacion y
de machine learning se han convertido en herramientas indispensables en los ambitos de la
psicologia y la salud mental, dado que ofrecen medidas que dirigen a los profesionales de
la salud a diagndésticos mas eficientes y rapidos, que proporcionan una ayuda en el analisis
y la deteccion temprana de diversos sindromes y trastornos psicolégicos (Papini et al., 2023;
Saito et al., 2022). Uno de los lenguajes de programacion mas utilizado es Python, debido
a su versatilidad y a la amplia cantidad de librerias que facilitan el tratamiento de datos,
incluso cuando estos son extensos (Muller y Guido, 2016; Pedregosa et al., 2011).

Esta investigacion tuvo como objetivo crear un modelo predictivo en Python junto con
técnicas del machine learning, para identificar los niveles del sindrome de burnout en estu-
diantes universitarios de medicina. Con esto se busca contribuir al desarrollo de métodos
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de deteccion automatica y facilitar la evaluacion del nivel de riesgo de las personas, con el
fin de optimizar el tiempo para alcanzar el diagnostico y agilizar intervenciones psicologicas
adecuadas por parte del profesional de salud.

Método

Diseno

Este estudio es observacional analitico de corte transversal y esta orientado al desarrollo
y evaluacion de un modelo predictivo para clasificar niveles del sindrome de burnout en
estudiantes de medicina mediante técnicas de machine learning. Este tipo de estudio se
escogio debido a que permite analizar la relacion entre variables en un momento especifico
del tiempo (Hernandez-Sampieri et al., 2014). Nos permitié posteriormente crear en Python
un modelo basado en datos. En ese sentido, el disefo se centré en la construccion del
modelo y su validacion interna con los datos disponibles.

Participantes

La muestra en esta investigacion fue de 81 estudiantes de medicina de la Universidad
Militar Nueva Granada (UMNG), en la ciudad de Bogota (Colombia), quienes participaron
voluntariamente. Los estudiantes tenian edades comprendidas entre los 18 y 23 afos, con
un promedio de 19,4 anos. De ellos, 60 eran mujeres, 20 hombres y uno se identificé como
persona de género fluido. De manera complementaria, el 98 % era estudiante y el 2 %
restante estudiante y trabajador.

El tipo de muestreo empleado fue no probabilistico por conveniencia, dado que los parti-
cipantes fueron seleccionados a partir de su accesibilidad y disposicion para participar en
el estudio, de acuerdo con los criterios de inclusion establecidos. Los datos de los partici-
pantes fueron recolectados por medio de formularios online, los cuales tenian preguntas
acerca de sus habitos de vida, carga académica, percepcion del estrés y datos socioeco-
némicos, asi como preguntas relacionadas con el sindrome de burnout.

Criterios de inclusion: se incluyeron los estudiantes que diligenciaron completamente el
formulario, tras otorgar su consentimiento informado y aceptar participar.

Criterios de exclusion: se excluyeron los individuos cuyos registros contenian valores
nulos o inconsistentes durante la depuracion previa al andlisis, asi como aquellos que repor-
taron diagnosticos psicoldgicos o médicos graves que impidieran su participacion segura
en el estudio.
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Consideraciones éticas

El presente estudio se clasifica como una investigacion sin riesgo, de acuerdo con lo
establecido en el articulo 11, literal a) de la Resolucion 8430 de 1993 del Ministerio de Salud
de Colombia, ya que empled cuestionarios y analisis de datos sin intervencion o modi-
ficacion intencionada de variables bioldgicas, fisioldgicas, psicoldgicas o sociales de los
participantes. Asimismo, la participacion fue voluntaria y todos los estudiantes fueron infor-
mados sobre los objetivos de la investigacion, garantizandose el consentimiento informado
previo a la diligencia del cuestionario. Se respetd en todo momento el principio de confi-
dencialidad, asegurando que la informacion recopilada se tratara de forma agregada y sin
posibilidad de identificar individualmente a los participantes.

Instrumentos

Maslach Burnout Inventory- Human Services Survey (MBI-HSS): validado en el
contexto académico colombiano por Hederich-Martinez y Caballero-Dominguez (2016), se
clasifican los niveles de cada dimension del sindrome de burnout: agotamiento, cinismo y
autoeficacia, con adecuados indices de consistencia interna para cada subescala, repor-
tando un Alfa de Cronbach de .77 para agotamiento, .72 para cinismo y .82 para eficacia.
Los niveles para cada dimension se clasifican tomando como referencia los percentiles defi-
nidos en dicha validacion, donde los valores obtenidos por cada estudiante se agrupan en
los siguientes rangos: muy bajo (por debajo del percentil 5), bajo (entre el percentil 5y 25),
medio-bajo (percentil 25 a 50), medio-alto (percentil 50 a 75), alto (percentil 75 a 95), muy
alto (por encima del percentil 95) (véanse los valores especificos en la Tabla 1). A partir de
esto, se establece la presencia de sindrome de burnout cuando las dimensiones de agota-
miento y cinismo se encuentran en un estado alto o muy alto, y la dimension de autoeficacia
se encuentra baja o muy baja (Hederich-Martinez y Caballero-Dominguez, 2016).

Tabla 1
Clasificacion de niveles por dimensién del burnout segun percentiles

Nivel Agotamiento Cinismo Autoeficacia
Muy bajo <04 <0.2 < 2.83

Bajo 05-1.2 0.3-0.5 2.83 —3.83
Medio-bajo 1.3-20 06-1.24 3.84-45
Medio-alto 21-28 1.25-2.25 451-516

Alto 29-45 2.26 —4.0 517 -5.83
Muy alto > 45 > 4.0 > 5.83

Nota. Tomado de validacion del cuestionario Maslach Burnout Inventory-Student Survey (MBI-SS) en contexto académico
colombiano. Fuente: Hederich-Martinez y Caballero-Dominguez (2016).
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Procedimiento

Con el fin de facilitar la comprension del proceso de clasificacion del sindrome de
burnout, se presenta un diagrama de decision ilustrativo, basado en la combinacion de las
dimensiones de agotamiento, cinismo y autoeficacia (ver Figura 1). Este esquema permite
visualizar, de manera simplificada, cémo la interaccion entre estos factores conduce a la
asignacion de una categoria especifica.

Figura 1
Diagrama de decision ilustrativo para la clasificacion del sindrome de burnout segun criterios de
agotamiento, cinismo y autoeficacia

¢Agotamiento alto o muy alto?

No si
| Il

¢Autoeficacia baja o muy baja?
¢Cinismo alto o muy alto?

MNo Si

Mo Burnout Burnout Nivel 1 Burnout Nivel 2 Burnout

Nota. El diagrama presenta ejemplos de rutas de decision y no incluye todas las posibles combinaciones entre las
variables evaluadas. Su proposito es ilustrar la l6gica general de clasificacion. Cada color en el diagrama representa una
ruta especifica dentro del proceso de decision. Fuente: Elaboracion propia.

Luego de esto, siguiendo criterios de la literatura, se realizd una clasificacion propia en
Excel a partir de los resultados obtenidos en los niveles de agotamiento, cinismo y autoefi-
cacia de cada participante, con el fin de definir niveles de tendencia hacia la presencia del
sindrome de burnout en la muestra, para poder caracterizar y tener una vision mas especi-
fica de la informacion, tal como se describe en la Tabla 2.
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Tabla 2
Criterios de clasificacion de la tendencia hacia sindrome de burnout en cuatro niveles seguiin sus
sintomas

Clasificacion Criterio
Burnout Tres sintomas presentes
Tendencia a burnout nivel 2 Dos sintomas criticos presentes
Tendencia a burnout nivel 1 Un sintoma critico presente
No burnout Ningun sintoma critico presente

Nota. Se considerd sintoma critico el agotamiento alto o muy alto, el cinismo alto o muy alto, y la autoeficacia baja o
muy baja. Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, con el objetivo de incrementar la cantidad de informacion disponible para
alimentar el modelo en desarrollo, se generé un proceso de aumento de datos mediante
duplicacion con modificaciones, creando una muestra de 140 datos adicionales mediante
simulaciones realizadas usando la herramienta de Excel, basadas en los patrones identi-
ficados en la muestra de los participantes reales. Con lo anterior se buscé complementar
la informacion disponible, generando casos adicionales similares a los observados en la
muestra real. A continuacion, se realizé un proceso de depuracion de datos, eliminando
valores nulos o vacios, seguido de su normalizacion para garantizar la calidad del andlisis.

Dentro del modelo también se utilizd una técnica de seleccidon de caracteristicas, con
el fin de disminuir la dimensionalidad y mejorar su rendimiento, lo que permiti¢ identificar
las variables mas relevantes para predecir el sindrome de burnout. En esta investigacion
se empled el método de SelectKBest, con el que se pueden filtrar variables relevantes en
funcion de su relacion con la variable objetivo. Para esto, se utilizé como funcion de puntua-
cion el estadistico F de ANOVA (f_classif), que encuentra y evalla la dependencia y relacion
entre cada variable, y el objeto que se tiene (en este caso es el sindrome de burnout). Lo
anterior permitié a su vez reducir el riesgo de sobreajuste (overfitting), dado que permite
limitar el modelo a las variables con mayor poder discriminativo (Guyon y Elisseeff, 2003).

Luego, se dividio en dos grupos el conjunto de datos procesado: el primero, compuesto
por el 80 % de los datos, se utilizd para entrenar el modelo en Python; mientras que el
segundo grupo, con el 20 % restante, se empled como conjunto de prueba. Uno de los
algoritmos utilizado para la creacion del modelo fue Random Forest, dado que tiene la capa-
cidad de manejar bases de datos con multiples variables, ademas de que puede realizar
excelentes generalizaciones con los datos disponibles (Breiman, 2001).

Se utilizé GridSearchCV, una herramienta de validacion cruzada, disenada para identificar
las combinaciones 6ptimas de parametros ajustables. Estos parametros, también cono-
cidos como hiperparametros, no se derivan directamente de los datos proporcionados al
modelo, sino que deben definirse antes del proceso de entrenamiento, influyendo signi-
ficativamente en su capacidad de generalizacion y precision (Bergstra y Bengio, 2012).
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En el caso del modelo Random Forest, los hiperparametros configurados para regular su
tamano, complejidad y profundidad fueron n_estimators, max depth, min_samples_split y
min_samples_leaf. Lo anterior permite encontrar una configuracion del modelo que equilibre
entre precision y la capacidad de generalizacion, tratando de evitar que el modelo se ajuste
en exceso a los datos de entrenamiento.

Ademas del entrenamiento del modelo, se realizd un andlisis de la importancia de las
caracteristicas, a partir del clasificador creado y optimizado por Random Forest. Esto permite
identificar y visualizar las variables que contribuyen de manera mas significativa en la predic-
cion del sindrome de burnout en el modelo. Para ello, se empled la métrica conocida como
disminucion media de la impureza (Mean Decrease in Impurity [MDI]), que evalla la mejora
en la pureza de los nodos al dividir los datos mediante cada variable seleccionada durante
la construccion de los arboles (Breiman, 2001). Las variables fueron previamente seleccio-
nadas mediante el método SelectKBest y se graficaron en orden descendente, segun su
relevancia, para facilitar la comprension de los factores mas determinantes en la clasifica-
cion (ver Figura 2).

Figura 2
Importancia de variables seleccionadas por orden para la prediccion del sindrome de burnout

Importancia de las variables
0.20

0.18803

0.15

0.11201

0.10 0.10771

0.10416 0.10064

Importancia

0.06314
0.05

0.00

El entusiasmo Me siento Me siento Dudodela  Heconseguido Elinterés por  Durante mis Puedo solucionar En miopinion  Pienso que
por mis estudios estimulado(a) quemado(a) por importanciade  yaprendido  mis estudios  estudios siento  efectivamente oy buen(a)  cuando asisto
ha disminuido cuando alcanzo  mis estudios, ~ mis estudios  muchas cosas ha disminuido  confianza de  los problemas estudiante a clases mis

mis metas de  consumido(a), (tiles en el desde miregreso mi habilidad que se presentan aportes son
estudios agotado(a) trascurso de mi- a la universidad para entender durante el importantes
carrera y resolver los estudio
problemas con
mucha calma
Variable

Fuente: Elaboracion propia.
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Resultados

Los resultados obtenidos muestran que el modelo tiene una precision general del 77 %
al clasificar las personas segun su nivel de sindrome de burnout, es decir, clasifica correc-
tamente aproximadamente 77 de cada 100 casos evaluados. El modelo tuvo un mejor
desempeno en la deteccion de casos en “Tendencia a burnout nivel 2", con un recall del
94 % y una precision de 83 %, lo cual es de gran importancia a la hora de tomar decisiones
clinicas (el recall hace referencia a la capacidad del modelo para identificar correctamente
a los estudiantes que realmente pertenecen a esta categoria, mientras que la precision
indica qué proporcion de las predicciones para esta categoria son correctas). Este desem-
peno podria estar influido por la mayor cantidad de datos disponibles en esta categoria en
comparacion con las demas, lo que facilita un aprendizaje mas efectivo del modelo en esta
area especffica.

De igual forma, se identifican limitaciones en las categorias con menor representacion en la
base de datos actual, como ocurre con la clasificacion de “No burnout”y “Burnout”. En estas
categorias se reporta una precision del 100 %, lo que indica que, cuando el modelo clasifica
a una persona como “No burnout”, es altamente probable que sea correcto. Sin embargo, el
recall es del 33 %, lo que significa que el modelo no logra identificar la mayoria de los casos de
“No burnout” y de “Burnout”, cometiendo errores al excluir algunos que deberian pertenecer
a esta clasificacion. El F1-score para estas clasificaciones fue de 0.50, reflejando un balance
moderado entre precision y sensibilidad, aunque limitado por el bajo recall.

El macro promedio (macro avg), que calcula el promedio simple de precision, recall y
F1-score para todas las clases sin ponderar el tamafno de cada clase, reportd valores de
0.79 para precision, 0.65 para recall y 0.59 para F1-score. Estos resultados reflejan que, si
bien la precision es alta, la recuperacion (recall) y el equilibrio entre precision y recuperacion
(F1-score) aun presentan areas de mejora (ver Tabla 3).

Tabla 3
Reporte de clasificacion del modelo

Clase Precision Recall F1-score Soporte (n)
Burnout 1.00 0.33 0.50 9
No burnout 1.00 0.33 0.50 3
Tendencia a burnout nivel 1 0.33 1.00 0.50 2
Tendencia a burnout nivel 2 0.83 0.94 0.88 31

Fuente: Elaboracion propia.
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El promedio ponderado (weighted average) considera tanto el desempeno individual en
cada clase como la cantidad de ejemplos en el conjunto de datos analizado. Esto implica
que las clases con mayor nimero de casos (mayor soporte) tienen un impacto mas signi-
ficativo en el célculo final que aquellas con pocos ejemplos. Bajo esta premisa, el modelo
alcanzo una precision ponderada de 0.85, lo que significa que, en promedio y considerando
el peso de cada clase, el 85 % de las predicciones fueron correctas. Por otro lado, el recall
ponderado fue de 0.78, indicando que, en general, el modelo identificd correctamente el
78 % de los casos reales. Finalmente, el F1-score ponderado fue de 0.76, evidenciando un
balance razonable entre precision y sensibilidad al tener en cuenta la distribucion de ejem-
plos en cada clase.

Por otro lado, el analisis de importancia de las caracteristicas empleado luego del Random
Forest fue una herramienta que permitié observar cuales variables tuvieron un mayor peso en
el modelo al predecir los niveles del sindrome de burnout (Figura 2). De las variables selec-
cionadas en el método SelectkBest, se observo que las relacionadas con el entusiasmo por
los estudios, la confianza al resolver problemas académicos y el sentimiento de logro en las
metas académicas fueron las que mas influyeron a lo largo del entrenamiento del modelo.

Para facilitar la interpretacion de los resultados del modelo, la Figura 3 presenta perfiles
de estudiantes pertenecientes a cada categoria de clasificacion. Estos perfiles permiten
visualizar la configuracion diferencial de las dimensiones de agotamiento, cinismo y autoefi-
cacia en cada nivel de riesgo de burnout.

Figura 3
Gréficos de radar de perfiles representativos de riesgo de burnout en estudiantes seguin
clasificacion del modelo

Burnout No Burnout

1 1

7,00 7,00
6,00 6,00
5, 5,00
4 4,00
3,00
2,00
1,00
0,0

2 3 2
Tendencia al Burnout Nivel 2 Tendencia a Burnout Nivel 1
1 1
4,60 800
4,50 5,00
44 4,00

4,

4 3,00

Nota. Cada gréfico corresponde a un participante aleatorio de cada categoria de clasificacion. En los diagramas de radar,
el eje 1 representa el agotamiento, el eje 2 la autoeficacia y el eje 3 el cinismo. Fuente: Elaboracion propia.
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Discusion

La presente investigacion ofrece una contribucion respecto a la literatura sobre el uso de
algoritmos de machine learning para la deteccion del sindrome de burnout en poblaciones
universitarias, especialmente en carreras que tienen altos porcentajes de estrés y demanda
en los estudiantes (Grzadzielewska, 2021; Kuadey et al., 2024; Pereira et al., 2025; Tapio,
2025). Debido a su precision del 77 %, este modelo predictivo demostré potencial para ser
una herramienta para asistir a los trabajadores de la salud en evaluaciones psicoldgicas. El
desempeno en la clasificacion de “Tendencia a burnout nivel 2” destaca su potencial utilidad
para identificar casos que aun no cumplen los criterios diagnésticos de burnout, pero que
presentan un alto riesgo en contextos clinicos y reales, 1o que representa una valiosa herra-
mienta para los profesionales de la salud al facilitar intervenciones oportunas y eficaces (Yi
etal.,, 2024).

El modelo Random Forest empleado en esta investigacion demuestra consistencia con
estudios previos que resaltan su eficacia en tareas de clasificacion en contextos clinicos
y educativos (Baniadamdizaj y Baniadamdizaj, 2023; Fernandez-Delgado et al., 2014).
Ademas, su capacidad para manejar bases de datos extensas y con multiples caracteris-
ticas lo posiciona como una opcién robusta frente a otros algoritmos, como las maquinas de
vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) (Gibert et al., 2020).

Asimismo, el uso de datos simulados fue importante en el desarrollo de este estudio,
pues permitid reducir el desbalance en las clasificaciones iniciales del conjunto de datos.
Este procedimiento ha sido validado en investigaciones que informan de la importancia
del data augmentation en problemas de clasificacion de clases minoritarias, especialmente
en campos de la salud donde la obtencion de datos puede ser en ocasiones limitada por
razones éticas o logisticas (Chawla et al., 2002; Sufi, 2024). Pese a los conocimientos
previos, esta investigacion presenta una limitacion que persistié pese a la presencia de
datos simulados, observable en la categoria “No burnout”, que alcanzé un recall de 33 %.
Esta situacion es consistente con estudios que indican que los modelos tienden a tener
sesgos hacia clases mayoritarias (Feher et al., 2024; Haixiang et al., 2017).

Los resultados actuales muestran importantes limitaciones en la clasificacion de cate-
gorias con baja representacion, tanto en los datos simulados como en la muestra obtenida
mediante formularios en linea, como es el caso de las clasificaciones “No burnout” y
“Tendencia a burnout nivel 1”. Este desequilibrio en las clasificaciones genera un desba-
lance en los datos ingresados al modelo de aprendizaje. Para abordar esta limitacion, se
plantea la recoleccion de datos reales provenientes de un mayor nimero de estudiantes de
medicina. Paralelamente, se considera aumentar la generacion de datos simulados, con
el objetivo de ampliar la diversidad y el volumen del conjunto de datos disponible. Adicio-
nalmente, se plantea aplicar técnicas de sobremuestreo, como SMOTE, y explorar otros
modelos, como XGBoost o redes neuronales, que podrian capturar patrones mas complejos
y proporcionar informacion adicional. Ademas, es importante considerar como limitacion el
tamano de la muestra, compuesta por 81 estudiantes provenientes de una Unica institu-
cion educativa. Esto puede restringir la capacidad de generalizacion de los resultados a
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otras poblaciones universitarias con contextos académicos y sociodemograficos distintos.
Asimismo, el modelo fue evaluado Unicamente mediante validacion interna, por lo que no se
cuenta con evidencia sobre su desempeno en cohortes externas independientes.

El analisis de la importancia de las variables realizado en esta investigacion respalda
hallazgos previos que identifican los principales factores determinantes del sindrome de
burnout en poblaciones universitarias (Caballero et al., 2007). Entre estos, destacan la dismi-
nucion del entusiasmo por los estudios, una baja percepcion de autoeficaciay el agotamiento
emocional, o que subraya el papel crucial de las variables emocionales y motivacionales
en el desarrollo del burnout académico (Rosales-Ricardo et al., 2021). De acuerdo con este
analisis, las variables “El entusiasmo por mis estudios ha disminuido”, “Me siento estimula-
do(a) cuando alcanzo mis metas de estudios” y “Me siento quemado(a) por mis estudios”
fueron las que mas contribuyeron a la prediccion del burnout. Esto confirma la relevancia
de estos items, lo que a su vez ofrece una oportunidad para mejorar este instrumento de
evaluacion en versiones posteriores. La seleccion de las preguntas mas relevantes permitiria
construir versiones mas breves y eficientes del instrumento. Asimismo, facilitaria su uso en
contextos educativos y clinicos, sin llegar a afectar su validez diagndstica.

En esta misma linea, Hederich-Martinez y Caballero-Dominguez (2016), en la valida-
cioén colombiana del MBI-SS, eliminaron el item “He aprendido muchas cosas interesantes
durante mi carrera”, debido a su baja comunalidad y escasa carga factorial. Esta enmienda
mejord la consistencia interna de la escala de autoeficacia, evidenciando coémo el analisis
de los items puede contribuir a la mejora de los cuestionarios. En ese sentido, la deteccion
de las variables mas importantes mediante técnicas de machine learning también puede
apoyar futuras revisiones psicomeétricas del MBI-SS u otros instrumentos, facilitando el
desarrollo de versiones optimizadas.

Los resultados de este trabajo son consistentes con estudios previos, aunque mas
modestos en términos de exactitud global. Por ejemplo, Baniadamdizaj y Baniadamdizaj
(2023) emplearon nueve algoritmos de clasificacion para predecir el nivel de burnout en
docentes a partir del Maslach Burnout Inventory (MBI), encontrando que modelos como
el andlisis discriminante lineal y cuadratico alcanzaban precisiones superiores al 90 % en
algunas dimensiones del sindrome. En comparacion, el modelo Random Forest de este
estudio obtuvo una precision global del 77 % en cuatro categorias de burnout académico,
con un mejor desempeno en la clasificacion de casos en “Tendencia a burnout nivel 2”. Esta
diferencia puede explicarse, en parte, por el menor tamano muestral, la mayor complejidad
del problema de clasificacion (cuatro niveles en lugar de tres o un enfoque binario) y el uso
de datos simulados para mitigar el desbalance de clases. De manera similar, Tapio (2025)
modelo el burnout académico en estudiantes universitarios mediante arboles de decision,
identificando variables como el estrés percibido, las estrategias de afrontamiento y los
patrones de suefo como predictores relevantes, y destacando la necesidad de explorar
modelos mas avanzados como Random Forest para mejorar la precision.

De acuerdo con lo anterior, el modelo predictivo desarrollado puede ser una herramienta
valiosa para la identificacion del sindrome de burnout en estudiantes de medicina, particu-
larmente en niveles severos. No obstante, su efectividad en clases menos representadas y
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su capacidad de generalizacion a otras poblaciones aun representan desafios importantes.
En este sentido, se hace necesario incorporar procesos de validacion externa que permitan
evaluar la robustez y estabilidad del modelo en diversos contextos educativos. Se reco-
mienda aumentar la diversidad y el tamano de las muestras en futuras investigaciones, asi
como considerar el desarrollo de sistemas hibridos que integren datos cuantitativos y cuali-
tativos, para mejorar la sensibilidad diagnéstica y la aplicabilidad clinica del modelo.

Conclusiones

En la presente investigacion se desarrollé un modelo predictivo basado en el método
Random Forest para clasificar la presencia o ausencia del sindrome de burnout en los estu-
diantes de medicina, asi como dos niveles intermedios previos a su aparicion, que pueden
servir como indicadores de riesgo. El modelo presentd una precision global del 77 %, con
un mejor rendimiento en la clasificacion de estudiantes en “Tendencia a burnout nivel 27, en
donde se obtuvo un recall del 94 % y F1-score de 88 %.

Adicionalmente, se mejord la representacion de las clases en el modelo gracias a la
incorporacion de datos simulados, lo cual fortalecio el entrenamiento y compensé el desba-
lance inicial de la base de datos real. La estrategia de seleccion de caracteristicas mediante
el método SelectKBest permitié identificar las variables més relevantes para el diagnéstico,
mejorando el desempeno del modelo y facilitando su interpretacion clinica.

Asimismo, el andlisis de la importancia de las variables también permitié identificar
factores clave relacionados con el entusiasmo por los estudios, la percepcion de autoe-
ficacia y el agotamiento emocional, reforzando los hallazgos previos sobre los principales
determinantes del sindrome de burnout en contextos universitarios (Caballero et al., 2007).
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