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Resumen

Esta investigacion se centra en el estudio exhaustivo de las técnicas actuales para
la deteccion de fatiga cognitiva mediante el analisis de sefales fisiolégicas,
especificamente electrocardiograma (ECG) y actividad electrodérmica (EDA),
utilizando métodos de aprendizaje automético. El trabajo se basa en una revision
critica de la literatura cientifica reciente, sin incluir desarrollo de sistemas o
algoritmos propios.

El estudio explora la eficacia de diversos enfoques de aprendizaje automético, como
maquinas de vectores de soporte (SVM), redes neuronales convolucionales (CNN)
y redes neuronales recurrentes (RNN), en la identificaciébn de patrones de fatiga
cognitiva. Se analizan los resultados reportados en investigaciones previas,
comparando la precision y aplicabilidad de estos métodos en diferentes contextos.

Un aspecto clave de la investigacion es la evaluacion de técnicas de seleccion de
caracteristicas para ECG y EDA, buscando identificar los indicadores mas
relevantes para la deteccién de fatiga cognitiva segun la literatura actual. Ademas,
se examina la problematica de la variabilidad individual y entre poblaciones,
explorando las estrategias de transferencia de aprendizaje y validacién cruzada
propuestas por otros investigadores.

El alcance del estudio es puramente exploratorio, sintetizando el conocimiento
existente y proporcionando una vision integral del estado del arte en la deteccién de
fatiga cognitiva mediante sefiales fisioldgicas. Los resultados y conclusiones se
derivan exclusivamente del andlisis de estudios publicados, ofreciendo una base
sélida para futuras investigaciones en este campo, sin realizar experimentacion
propia ni desarrollo de nuevos sistemas o algoritmos.

Palabras clave: Fatiga cognitiva, ECG, EDA, Aprendizaje automéatico, Sefales
fisiol6gicas, Aprendizaje por transferencia
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Abstract

This research presents a comprehensive investigation into the current state of
cognitive fatigue detection through the analysis of physiological signals, specifically
electrocardiogram (ECG) and electrodermal activity (EDA), using machine learning
techniques. The study is based on a critical review of recent scientific literature,
focusing on the effectiveness of various machine learning approaches such as
Support Vector Machines (SVM), Convolutional Neural Networks (CNN), and
Recurrent Neural Networks (RNN) in identifying cognitive fatigue patterns.

The investigation explores the efficacy of feature selection techniques for ECG and
EDA signals, aiming to identify the most relevant indicators for cognitive fatigue
detection as reported in current literature. A key aspect of the research is the
examination of individual and cross-population variability, analyzing transfer learning
strategies and cross-validation methods proposed by other researchers.

This study's scope is purely exploratory, synthesizing existing knowledge without
developing new systems or algorithms. It provides a comprehensive overview of the
state-of-the-art in non-invasive cognitive fatigue detection using physiological
signals and machine learning. The findings and conclusions derived from this
analysis offer valuable insights into current methodologies, challenges, and future
research directions in this field.

By consolidating and critically examining the latest advancements, this research
aims to establish a solid foundation for future studies in cognitive fatigue detection,
contributing to the ongoing efforts to enhance safety and efficiency in high-stakes
environments where sustained cognitive performance is crucial.

Keywords: Cognitive fatigue, ECG, EDA, Machine learning, Physiological signals,
Transfer learning
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Glosario

ECG: Electrocardiograma.

EDA: Actividad Electrodérmica.

HRV: Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (Heart Rate Variability).

SVM: Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines).

CNN: Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks).
RNN: Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks).

Al: Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence).



1. Introduccién

La fatiga cognitiva representa un desafio critico en numerosos entornos
profesionales y cotidianos, donde el rendimiento mental sostenido es crucial para la
seguridad y la eficiencia. En sectores como el transporte, la atenciéon meédica y las
operaciones industriales, la deteccion temprana y precisa de la fatiga cognitiva
puede prevenir errores costosos y potencialmente fatales. Estudios recientes han
demostrado que la fatiga cognitiva puede aumentar significativamente el riesgo de
accidentes en entornos de trabajo criticos, con un impacto comparable al de la
intoxicacion alcohdlica en algunas situaciones [1]. Sin embargo, los métodos
tradicionales de evaluacion de la fatiga a menudo son subjetivos, intrusivos o
carecen de la capacidad de monitoreo continuo en tiempo real.

En este contexto, la presente investigacion se propone explorar y analizar métodos
avanzados para la deteccién de fatiga cognitiva mediante el estudio de sefiales
fisiologicas, especificamente el electrocardiograma (ECG) y la actividad
electrodérmica (EDA), en conjuncion con técnicas de aprendizaje automatico. Este
enfoque investigativo se basa en la premisa de que los estados de fatiga cognitiva
se reflejan en patrones especificos de estas sefales fisioldgicas, que pueden ser
identificados y cuantificados mediante analisis computacionales sofisticados. La
eleccion de ECG y EDA como indicadores fisiologicos se fundamenta en su
naturaleza no invasiva y su demostrada sensibilidad a los cambios en el estado
cognitivo [2].

El estudio se fundamenta en investigaciones recientes que han demostrado la
viabilidad de utilizar sefiales ECG y EDA para la deteccion de estados cognitivos.
Por ejemplo, teniendo en cuenta los resultados de [3] donde lograron una precision
del 66% en la clasificacion de tareas cognitivas utilizando estas sefales. Este
trabajo busca expandir estos hallazgos, enfocandose especificamente en la
investigacion de la fatiga cognitiva y explorando el potencial de técnicas avanzadas
de aprendizaje automatico en este contexto.

Teniendo en cuenta los bancos de datos existentes de la Universidad de
Connecticut y la Universidad Santo Tomas, esta investigacion se centrara en el
buscar métodos comparativos de diferentes enfoques de aprendizaje automatico,
incluyendo maquinas de vectores de soporte (SVM), redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes neuronales recurrentes (RNN). El objetivo es
identificar dentro de la literatura cientifica los modelos mas prometedores para la
deteccién de fatiga cognitiva y explorar su adaptabilidad a diferentes poblaciones.
Este enfoque se alinea con las tendencias actuales en el campo, donde los métodos
de aprendizaje profundo han mostrado resultados prometedores en la clasificaciéon
de estados cognitivos basados en sefiales fisiologicas [4].

Un aspecto innovador de este estudio es la investigacion de la variabilidad individual
y entre poblaciones, un desafio significativo en la aplicacion practica de sistemas de
deteccidn de fatiga. Mediante el analisis de técnicas de transferencia de aprendizaje



y validacion cruzada entre bases de datos, se busca comprender como los modelos
pueden ser robustos y generalizables a diferentes contextos y grupos demograficos.
Este enfoque aborda una de las principales limitaciones identificadas en estudios
previos, donde la variabilidad entre sujetos ha sido un obstaculo para la
implementacion generalizada de sistemas de deteccion de fatiga [5].

Los resultados de esta investigacion tienen el potencial de contribuir
significativamente al campo de la monitorizacion cognitiva no invasiva,
proporcionando insights valiosos para futuros desarrollos en sistemas de deteccion
de fatiga en tiempo real. Ademas, el enfoque cuantitativo y riguroso adoptado en
este estudio aportara conocimientos fundamentales sobre los patrones fisiol6gicos
asociados con la fatiga cognitiva.

La relevancia de esta investigacion se extiende mas alla del ambito académico, con
implicaciones potenciales para la mejora de la seguridad laboral, la optimizacion del
rendimiento en entornos de alto estrés, y el futuro desarrollo de interfaces hombre-
maquina mas inteligentes y adaptativas. Al investigar la deteccion de fatiga cognitiva
de manera no invasiva y en tiempo real, este estudio sienta las bases para futuras
innovaciones en el monitoreo del bienestar y el rendimiento cognitivo en diversos
sectores.

En las siguientes secciones, se detallaran los objetivos especificos, la metodologia
de investigacion empleada, y se presentara una revision exhaustiva del contexto
cientifico a través de la literatura actual, con el fin de establecer una base solida
para futuras investigaciones en la deteccion y prevencion de la fatiga cognitiva.

1.1. Planteamiento del Problema

En la sociedad moderna, el rendimiento cognitivo éptimo es crucial en numerosos
ambitos, desde entornos laborales de alta presién hasta situaciones que requieren
toma de decisiones criticas. Sin embargo, la fatiga cognitiva, un estado de
agotamiento mental que afecta negativamente el desempefio, representa un desafio
significativo y a menudo subestimado [6]. La deteccién temprana y precisa de
estados de fatiga es fundamental para prevenir errores, accidentes y problemas de
salud a largo plazo.

Los métodos tradicionales de evaluacion de la fatiga cognitiva, como las pruebas de
rendimiento y los cuestionarios de autoevaluacién, presentan limitaciones
importantes. Estos métodos pueden ser intrusivos, subjetivos y no permiten una
monitorizacion continua en tiempo real [7]. Ademas, la fatiga puede manifestarse de
manera sutil antes de que el individuo sea consciente de ella, lo que subraya la
necesidad de métodos de deteccidon mas objetivos y sensibles.

En este contexto, las sefales fisiol6gicas, particularmente el electrocardiograma
(ECG) y la actividad electrodérmica (EDA), han emergido como indicadores
prometedores del estado cognitivo. Estas sefales ofrecen una ventana a los
procesos fisiologicos subyacentes que se alteran durante estados de fatiga [8]. Sin



embargo, la interpretacién precisa de estas sefiales complejas y multidimensionales
para la deteccion de fatiga cognitiva sigue siendo un desafio significativo.

Los avances recientes en aprendizaje automatico (ML) han demostrado un gran
potencial para el andlisis de sefiales biomédicas. Teniendo en cuenta [9], lograron
una precision del 94% en la deteccion de fatiga utilizando redes neuronales
convolucionales con sefiales ECG. Por otro lado, en [10] se reportaron una
sensibilidad del 89% en la identificacién de estados de fatiga mental mediante el
andlisis de sefiales EDA con modelos de bosques aleatorios. No obstante, la
mayoria de los estudios se han centrado en el analisis de una sola modalidad de
sefal, lo que limita la comprensién integral del estado cognitivo.

La integracion de multiples modalidades de sefiales fisiologicas, como ECG y EDA,
promete mejorar la robustez y precision en la deteccidn de fatiga cognitiva. Sin
embargo, esta integracion presenta desafios técnicos significativos, incluyendo la
sincronizacion de sefales, la seleccion de caracteristicas relevantes y la fusion
eficiente de datos [11].

Ademas, la variabilidad individual en las respuestas fisioldgicas a la fatiga complica
aun mas el desarrollo de modelos generalizables. Los estudios de [12] han
destacado la importancia de desarrollar enfoques adaptables que puedan ajustarse
a las caracteristicas Unicas de cada individuo para lograr una deteccion de fatiga
MAs precisa y personalizada.

Otro aspecto critico es la necesidad de sistemas de monitoreo que sean no
invasivos y aplicables en entornos del mundo real. Los trabajos de [13] han
demostrado la viabilidad de utilizar sensores portatiles para la adquisicién continua
de sefiales ECG y EDA, pero la optimizacidbn de estos sistemas para un uso
prolongado y comodo sigue siendo un area de investigacion activa.

En este contexto, surge la necesidad de investigar y buscar patrones de fatiga
cognitiva mediante la integracién de biomarcadores ECG y EDA utilizando técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico. Este enfoque busca identificar con precision
diferentes niveles de fatiga, considerando la variabilidad individual y su aplicabilidad
en condiciones del mundo real. El objetivo es establecer una base sélida para
futuros desarrollos en el monitoreo continuo y no invasivo del desempefio cognitivo,
proporcionando insights valiosos para la evaluacién del rendimiento en diversas
tareas y entornos.



1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Analizar y sintetizar la literatura cientifica existente sobre el uso de técnicas de
aprendizaje automatico en el andlisis de sefiales ECG y EDA.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Examinar la capacidad de diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico para identificar patrones distintivos en las sefiales ECG y EDA
asociados con diversos estados de fatiga cognitiva.

e Evaluar, mediante revision de literatura cientifica, la eficacia de técnicas
de seleccion de caracteristicas en sefiales ECG y EDA, para identificar
los indicadores mas relevantes en la deteccion de fatiga cognitiva con
aprendizaje automatico.

e Explorar el rendimiento de modelos de aprendizaje automatico en la
clasificacion de mdltiples niveles de fatiga cognitiva, utilizando
combinaciones de caracteristicas extraidas de las sefiales ECG y EDA.

e Indagar sobre la adaptabilidad de los algoritmos de aprendizaje
automéatico para compensar la variabilidad individual en las respuestas
fisiologicas (ECG y EDA) asociadas a diferentes estados de fatiga.

1.3. Justificacion

El agotamiento mental representa una problemética significativa en diversos
sectores profesionales y personales, donde mantener un alto rendimiento cognitivo
es esencial. La identificacion oportuna y exacta de estados de cansancio mental es
crucial para evitar equivocaciones, siniestros y complicaciones de salud vinculadas
al desgaste cognitivo [14]. No obstante, las estrategias convencionales para evaluar
el cansancio mental suelen ser parciales, invasivas o incapaces de ofrecer un
seguimiento ininterrumpido en escenarios reales [15].

En este panorama, la exploracion de la implementacion de métodos de inteligencia
artificial para examinar indicadores fisiologicos como el electrocardiograma (ECG)
y la actividad electrodérmica (EDA) emerge como una opcion prometedora. Estos
marcadores bioldgicos proporcionan una perspectiva imparcial de los procesos
internos que se modifican durante periodos de fatiga, y su caracter no invasivo los
convierte en candidatos ideales para el monitoreo constante en circunstancias
cotidianas [16].

El presente estudio se fundamenta en diversas razones primordiales:



e Avance metodolégico: Al indagar sobre la eficacia de diversos algoritmos de
aprendizaje automatico en la deteccion de indicios de fatiga mental, esta
investigacion contribuye al progreso de nuevas metodologias para la
evaluacion del desempefio cognitivo. Investigaciones recientes han
evidenciado el potencial de estas técnicas en la identificacion de estados
mentales [17].

e Optimizacion de la seguridad y el rendimiento: La habilidad para reconocer
de forma prematuray precisa los estados de agotamiento mental podria tener
repercusiones significativas en ambitos donde el desempefio cognitivo es
critico, como en la aerondutica o en el ejercicio de la medicina,
potencialmente disminuyendo errores y percances [18].

e Progreso en el campo de la inteligencia artificial: Este estudio enriquece el
creciente acervo de conocimientos sobre la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automatico en el andlisis de sefiales biomédicas, potencialmente
abriendo nuevas vias de investigacion y aplicacién en el &mbito de la salud y
el rendimiento cognitivo [19].

e Impacto socioecondémico: Al establecer una base metodoldgica para el
monitoreo no invasivo del desempefio cognitivo, esta investigacion podria
conducir al desarrollo de tecnologias que mejoren la calidad de vida y la
productividad, reduciendo los costos asociados a errores y accidentes
provocados por la fatiga mental [20].

En sintesis, esta investigacion se justifica por su potencial para impulsar la
comprension y deteccién del agotamiento cognitivo, utilizando técnicas innovadoras
de inteligencia artificial y marcadores fisiolégicos no invasivos. Los resultados
podrian tener implicaciones substanciales en diversos campos, desde la seguridad
laboral hasta la salud publica, contribuyendo al desarrollo de soluciones practicas
para una problematica comun y critica en la sociedad contemporanea [21].

1.4. Impacto Social

El impacto social de esta investigacién sobre la deteccion de fatiga cognitiva
mediante aprendizaje automatico y sefales fisioldgicas no invasivas se extiende
significativamente a las esferas del desarrollo comunitario y la educacion continua.

En el ambito del desarrollo comunitario, la implementacion de sistemas de
monitoreo de fatiga cognitiva podria mejorar sustancialmente la seguridad y
eficiencia en entornos laborales criticos, como servicios de emergencia, transporte
publico o industrias de alto riesgo, contribuyendo asi a comunidades mas seguras
y resilientes [22]. Esto podria traducirse en una reduccion de accidentes laborales y
una mejora en la calidad de vida de los trabajadores y sus familias.



En cuanto a la educacion continua, la tecnologia desarrollada podria revolucionar
los métodos de aprendizaje y formacion profesional, permitiendo la adaptacion
personalizada de los programas educativos segun los niveles de fatiga cognitiva de
los estudiantes [23]. Esto facilitaria la optimizacion de los procesos de aprendizaje,
especialmente en programas de educacion a distancia o en la formacion continua
de profesionales en sectores exigentes, como el sanitario o el tecnologico. Al
mejorar la eficacia del aprendizaje y reducir el estrés asociado a la sobrecarga
cognitiva, esta tecnologia podria fomentar una cultura de aprendizaje permanente
mas saludable y sostenible, contribuyendo al desarrollo personal y profesional
continuo de los miembros de la comunidad.

2. Estado del Arte

La deteccién de fatiga cognitiva utilizando sefiales fisiolégicas no invasivas y
técnicas de aprendizaje automatico ha ganado considerable atencion en los ultimos
afos, debido a su potencial para mejorar la seguridad y el rendimiento en diversos
entornos.

2.1. Senales fisiologicas parala deteccion de fatiga cognitiva:

La utilizacién de sefiales fisiologicas no invasivas para la deteccion de fatiga
cognitiva ha experimentado un crecimiento significativo en los ultimos afios. Estas
sefales ofrecen una ventana objetiva a los procesos fisioldégicos subyacentes que
se alteran durante estados de fatiga.

En [3] demostraron la viabilidad de utilizar la variabilidad de la frecuencia cardiaca
(HRV) y la actividad electrodérmica (EDA) para identificar diferentes tareas
cognitivas. Su estudio revel6 que estas sefales fisioldgicas pueden distinguir entre
tareas de vigilancia psicomotora, memoria de trabajo auditiva y busqueda visual
continua con una precision de hasta el 66% utilizando clasificadores de aprendizaje
automatico.

Expandiendo sobre este trabajo, en [25] desarrollaron un sistema de deteccién de
fatiga en tiempo real utilizando una combinacion de sefiales ECG y EDA. Su
enfoque multimodal logré una precision del 85% en la clasificacion de estados de
fatiga, superando los métodos basados en una sola modalidad de sefal. Este
estudio subraya la importancia de la integracion de multiples sefales fisiologicas
para mejorar la robustez y precision de la deteccién de fatiga.

Complementando estos hallazgos, la investigacion en [26] exploraron el uso de la
variabilidad de la frecuencia cardiaca para la deteccion de fatiga en conductores.
Utilizando técnicas de aprendizaje profundo, lograron una precisién del 90% en la
clasificacion de estados de fatiga, destacando la utilidad de la HRV como un
indicador robusto de fatiga cognitiva.



Un enfoque novedoso fue propuesto por [27], quienes utilizaron la actividad
electrodérmica (EDA) para clasificar mdltiples niveles de carga cognitiva.
Empleando un enfoque de aprendizaje profundo multi-etapa, lograron una precision
del 84.5% en la clasificacién de tres niveles de carga cognitiva, demostrando la
sensibilidad de la EDA a diferentes grados de fatiga mental.

Estos estudios colectivamente demuestran el potencial de diversas sefiales
fisiologicas para la deteccion de fatiga cognitiva. La tendencia hacia enfoques
multimodales y la integracion de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico
sugiere un camino prometedor para el desarrollo de sistemas de deteccion de fatiga
MAs precisos y robustos.

2.2. Técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion de
estados cognitivos:

El campo de la deteccion de fatiga cognitiva ha experimentado un rapido avance en
la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico, aprovechando la creciente
disponibilidad de datos fisioldgicos y el aumento de la capacidad computacional.

Teniendo en cuenta la investigacion de [19] compararon varios algoritmos de
aprendizaje automatico, incluyendo k-vecinos méas cercanos (KNN), maquinas de
vectores de soporte (SVM), arboles de decision y analisis discriminante.
Encontraron que KNN y SVM lineal ofrecian los mejores resultados para la
clasificacion de tareas cognitivas basadas en sefiales HRV y EDA, con una precision
de hasta el 66%.

Expandiendo este enfoque, los autores de [28] propusieron un método basado en
redes neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion de fatiga utilizando
sefiales EEG. Su modelo logré una precision del 97.37% en la clasificacion de
cuatro niveles distintos de fatiga, superando significativamente los métodos
tradicionales de aprendizaje automéatico. Este estudio demostré el potencial de las
técnicas de aprendizaje profundo para capturar patrones complejos en sefales
fisioldgicas.

En una linea similar, el desarrollo de [29] tuvo un enfoque de aprendizaje profundo
basado en redes neuronales recurrentes (RNN) para la deteccion de fatiga en
conductores utilizando sefiales EEG. Su modelo alcanzo una precision del 98.3%
en la clasificaciéon binaria de estados de alerta y fatiga, destacando la eficacia de las
arquitecturas recurrentes para capturar dependencias temporales en las sefales
fisiologicas.

Abordando el problema de la variabilidad individual, en [30] introdujeron un método
de transferencia de aprendizaje para adaptar modelos de deteccion de fatiga a
diferentes individuos. Utilizando un conjunto minimo de datos personalizados,
lograron mejorar la precision de clasificacion en un 15% en comparacion con los



modelos no adaptados, demostrando el potencial de las técnicas de transferencia
de aprendizaje en este dominio.

En el contexto de la fusion multimodal de datos, los autores de [31] propusieron un
enfoque basado en aprendizaje profundo para integrar informacién de EEG, EOG y
EMG para la deteccién de fatiga. Su modelo de fusién profunda super6 a los
enfoques unimodales, alcanzando una precision del 97.66% en la clasificacion de
estados de fatiga.

Finalmente, se exploraron en [32] el uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo
para la deteccion adaptativa de fatiga. Su enfoque, que ajusta continuamente los
parametros del modelo basandose en la retroalimentacion del rendimiento,
demostré una mejora significativa en la precision a lo largo del tiempo,
especialmente en escenarios de uso prolongado.

Estos estudios colectivamente ilustran la evolucion de las técnicas de aprendizaje
automético en la deteccion de fatiga cognitiva, desde métodos clasicos hasta
enfoques avanzados de aprendizaje profundo y adaptativo. La tendencia hacia
modelos mas complejos y adaptables promete mejorar la precision y robustez de
los sistemas de deteccién de fatiga, acercandolos a aplicaciones practicas en
entornos del mundo real.

2.3. Indices fisiolégicos relevantes para la deteccion de fatiga:

La investigacion en [33] evalud la utilidad de mudltiples caracteristicas de la
variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) para la deteccion de fatiga mental.
Encontraron que los indices en el dominio de la frecuencia, especialmente la
relacion LF/HF, eran particularmente sensibles a los cambios en el estado de fatiga.

Un estudio exhaustivo en [34] sobre los marcadores EEG de fatiga mental en pilotos.
Identificaron cambios significativos en las bandas de frecuencia theta y alpha como
indicadores fiables de aumento de la fatiga.

Zhao et al. [35] investigaron la eficacia de los pardmetros pupilares como
indicadores de fatiga cognitiva. Su estudio revelé que tanto el didmetro de la pupila
como la velocidad de constriccién pupilar son marcadores sensibles y fiables del
nivel de fatiga mental. Estos hallazgos sugieren que el analisis de la dinamica
pupilar podria proporcionar una medida no invasiva y objetiva para la deteccion
temprana de estados de fatiga cognitiva. Los investigadores observaron cambios
significativos en estos parametros a medida que aumentaba la carga cognitiva y la
duracion de las tareas mentales, lo que respalda su potencial como biomarcadores
robustos para sistemas de monitoreo de fatiga en tiempo real.



2.3.1. Aplicaciones en entornos reales

La transicion de la investigacion de laboratorio a aplicaciones en el mundo real es
un paso crucial en el desarrollo de sistemas de deteccion de fatiga cognitiva.

Los desarrollos en [36] dieron lugar a un innovador sistema de monitoreo de fatiga
para conductores, integrando tecnologias de electroencefalografia (EEG) y vision
por computadora. Este sistema hibrido fue disefiado para detectar y cuantificar los
estados de fatiga en tiempo real durante la conduccion. Los investigadores llevaron
a cabo pruebas exhaustivas en condiciones de conduccion real, sometiendo el
sistema a diversos escenarios y entornos de trafico. Los resultados fueron notables,
alcanzando una precision del 91.5% en la identificacion de estados de fatiga. Esta
alta tasa de precisibon demuestra el potencial del sistema para mejorar
significativamente la seguridad vial, ofreciendo una solucién robusta y confiable
para la deteccion temprana de fatiga en conductores. La combinacion de EEG y
vision por computadora permitié capturar tanto los cambios fisiolégicos internos
como las manifestaciones externas de la fatiga, contribuyendo a la alta fiabilidad del
sistema.

Un sistema de deteccion de fatiga basado en smartphone para trabajadores de la
construccion fue propuesto en [37]. Utilizando sensores integrados en el teléfono y
un algoritmo de aprendizaje profundo, lograron una precision del 86% en la
deteccion de fatiga en condiciones de trabajo reales.

Se han implementado sistemas de monitoreo fisiolégico en tiempo real para pilotos
de aeronaves. Un sistema, que integraba medidas de EEG, ECG y seguimiento
ocular, demostré ser eficaz en la deteccion de estados de fatiga y sobrecarga
cognitiva durante vuelos simulados y reales [38].

Los estudios mencionados evidencian un avance sustancial en la implementacion
de sistemas de deteccion de fatiga en escenarios reales. Estos avances representan
un salto cualitativo desde los entornos controlados de laboratorio hacia aplicaciones
practicas en situaciones cotidianas. Los investigadores han abordado con éxito
varios desafios criticos, incluyendo la adaptacion a la variabilidad de condiciones
ambientales, que pueden fluctuar drasticamente en entornos no controlados.
Ademas, han logrado mejoras significativas en la usabilidad a largo plazo, un factor
crucial para la adopcion generalizada de estas tecnologias. Otro aspecto notable es
la integracién fluida con sistemas existentes, lo que facilita su incorporacion en
infraestructuras y procesos ya establecidos. Estos logros no solo demuestran la
viabilidad técnica de los sistemas de deteccion de fatiga, sino que también subrayan
su potencial para transformar la seguridad y el rendimiento en diversos campos,
desde el transporte hasta entornos laborales de alta exigencia cognitiva.
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2.4. Desafios y direcciones futuras:

A pesar de los avances significativos en la deteccion de fatiga cognitiva mediante
sefales fisioldgicas y aprendizaje automatico, persisten varios desafios criticos que
definen las direcciones futuras de investigacién en este campo:

2.4.1. Variabilidad individual y adaptabilidad

Uno de los mayores desafios es la variabilidad en las respuestas fisiolégicas entre
individuos. En [39] abordaron este problema utilizando técnicas de transferencia de
aprendizaje, logrando una mejora del 12% en la precision de la deteccion de fatiga
en conductores. Sin embargo, aun se necesitan enfoques mas robustos para
personalizar los modelos de manera eficiente.

2.4.2. Integracion de multiples modalidades

La fusibn de datos de diferentes sefales fisioldgicas sigue siendo un area de
investigacion activa. Los estudios en [40] demostraron que la integracion de EEG,
ECG y datos de movimiento ocular mejoré la precision de la deteccion de fatiga en
un 7% comparado con el uso de una sola modalidad. Sin embargo, el desafio radica
en desarrollar algoritmos de fusion eficientes que puedan procesar estas sefales
en tiempo real.

2.4.3. Interpretabilidad de los modelos

Con el aumento en la complejidad de los algoritmos de aprendizaje automatico, la
interpretabilidad se ha vuelto un desafio crucial, especialmente en aplicaciones
criticas para la seguridad. En [41] propusieron un método de aprendizaje profundo
interpretable para la deteccion de fatiga, que no solo proporcionaba predicciones,
sino también explicaciones de las decisiones del modelo.

2.4.4. Robustez frente al ruido y artefactos

Las sefales fisioldgicas son susceptibles al ruido y los artefactos, especialmente en
entornos del mundo real. Teniendo en cuenta [42] desarrollaron un algoritmo de
preprocesamiento basado en wavelet para eliminar artefactos en sefiales ECG,
mejorando la precisién de la deteccién de fatiga en un 5%.

En conclusion, aunque se han logrado avances significativos, el campo de la
deteccién de fatiga cognitiva mediante sefiales fisioldgicas y aprendizaje automatico
se enfrenta a desafios complejos. Las direcciones futuras apuntan hacia el
desarrollo de sistemas mas adaptativos, robustos y contextuales, capaces de
funcionar eficazmente en entornos del mundo real a largo plazo. La integracion de
multiples modalidades de datos, la mejora de la interpretabilidad de los modelos y
la consideracion de factores individuales y contextuales seran fundamentales para
avanzar en este campo.
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3. Marco Tedrico

3.1. Fatiga Cognitiva
La fatiga cognitiva es un estado psicobiolégico complejo causado por periodos
prolongados de actividad cognitiva exigente. Se caracteriza por una disminucién en
el rendimiento cognitivo, cambios en los patrones de actividad cerebral y
alteraciones en las respuestas fisiologicas [43].
e Caracteristicas principales:
o Reduccién en la atencion sostenida y tiempos de reaccion mas lentos.

o Deterioro de la memoria de trabajo.

o Cambios en la actividad cerebral, especialmente en la corteza
prefrontal.

o Alteraciones en las respuestas fisiologicas, incluyendo variabilidad de
la frecuencia cardiaca y actividad electrodérmica

El trabajo de [44] propone un modelo integral de los mecanismos subyacentes a la
fatiga cognitiva, que incluye:

o Agotamiento de recursos cognitivos

o Alteraciones en los sistemas de neurotransmisores

o Acumulacion de adenosina en el cerebro

o Desregulacion del eje hipotalamico-pituitario-adrenal
La evaluacién de la fatiga cognitiva se realiza a través de diversos métodos,
incluyendo medidas subijetivas, pruebas de rendimiento cognitivo y medidas
fisiologicas [16]. Entre las medidas fisiolégicas mas prometedoras se encuentran:

o Electroencefalografia (EEG)

o Variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV)

o Actividad electrodérmica (EDA)
La fatiga cognitiva tiene implicaciones significativas en entornos criticos. Por

ejemplo, estudios han demostrado que la fatiga del conductor es un factor
contribuyente en hasta el 20% de los accidentes de trafico [46]. En el ambito de la
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atenciéon médica, la fatiga en profesionales de la salud se ha asociado con un
aumento en los errores médicos y una disminucion en la calidad de la atencion al
paciente [47].

La deteccion temprana y precisa de la fatiga cognitiva mediante el analisis de
sefales fisioldgicas y técnicas de aprendizaje automético tiene el potencial de
mejorar significativamente la seguridad y el rendimiento en una amplia gama de
entornos criticos.

3.2. Senales Fisiologicas para la Deteccion de Fatiga Cognitiva
3.2.1. Electrocardiograma (ECG)

El ECG registra la actividad eléctrica del corazén y proporciona informacion valiosa
sobre el estado del sistema nervioso autonomo. La variabilidad de la frecuencia
cardiaca (HRV), derivada del ECG, es particularmente til para la deteccion de
fatiga cognitiva.

Estudios recientes, como el de Zhao et al. [35], han demostrado que ciertos
pardmetros de HRV, como la relacion LF/HF (baja frecuencia/alta frecuencia), son
indicadores sensibles de la fatiga mental. En su investigacion, observaron un
aumento significativo en la relacion LF/HF durante tareas cognitivas prolongadas,
indicativo de un incremento en la actividad simpatica relativa a la parasimpética.

3.2.2. Actividad Electrodérmica (EDA)

La EDA, también conocida como respuesta galvanica de la piel, mide cambios en
las propiedades eléctricas de la piel debido a la actividad de las glandulas
sudoriparas, que estan bajo control simpético.

Posada-Quintero et al. [49] demostraron que los indices espectrales de EDA,
particularmente en la banda de 0.045-0.25 Hz, son altamente sensibles al estrés
cognitivo y la fatiga. Observaron un aumento significativo en la potencia espectral
de EDA en esta banda durante tareas cognitivas prolongadas.

3.3. Técnicas de Aprendizaje Automatico para la Deteccion de
Fatiga Cognitiva

El aprendizaje automatico ha emergido como una herramienta poderosa para la
deteccion de fatiga cognitiva, permitiendo el analisis de patrones complejos en
sefales fisioldgicas. Las técnicas mas prominentes incluyen:

3.3.1. Preprocesamiento y extraccion de caracteristicas

El preprocesamiento de sefiales ECG y EDA es crucial para eliminar el ruido y los
artefactos. En el trabajo de [50] propusieron un método basado en la transformada



13

wavelet para extraer caracteristicas relevantes de las sefiales ECG. Este enfoque
permitidé capturar tanto las caracteristicas temporales como las frecuenciales de las
sefales, mejorando la precision de la deteccion de fatiga en un 7% comparado con
métodos tradicionales de extraccion de caracteristicas.

3.3.2. Algoritmos de clasificacion
3.3.2.1. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las SVM han demostrado ser eficaces en la clasificacion de estados de fatiga. En
[51] utilizaron SVM para clasificar estados de fatiga basandose en caracteristicas
de HRYV, logrando una precision del 90.2%. Su estudio demostr6 la capacidad de
las SVM para manejar la alta dimensionalidad de las caracteristicas fisioldgicas y su
robustez frente a la variabilidad inter-sujeto.

3.3.2.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN son particularmente Utiles para el procesamiento de sefiales fisioldgicas
debido a su capacidad para aprender automaticamente caracteristicas relevantes.
En los desarrollos de [52] utilizaron una CNN para la deteccién de fatiga basada en
sefiales EEG y ECG, alcanzando una precision del 97.3% en la clasificacion de
diferentes niveles de fatiga. Su arquitectura de red incluia capas de convolucién 1D
especialmente disefladas para capturar patrones temporales en las sefales
fisiologicas.

3.3.2.3. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)y LSTM

Dado que las sefiales fisioldgicas son series temporales, las RNN, especialmente
las LSTM, son apropiadas para su analisis. En el desarrollo de [53] implementaron
un modelo LSTM para la deteccion continua de fatiga utilizando ECG, logrando una
precision del 93.5% en la prediccion de estados de fatiga en tiempo real. Su modelo
fue capaz de capturar dependencias a largo plazo en las sefiales ECG, mejorando
la deteccion de patrones sutiles de fatiga que se desarrollan a lo largo del tiempo.

3.3.3. Enfoques de aprendizaje profundo hibridos

Los enfoques hibridos que combinan diferentes arquitecturas de aprendizaje
profundo han mostrado resultados prometedores. Los estudios de [54] propusieron
un modelo que integra CNN y LSTM para la deteccion de fatiga basada en multiples
sefales fisiolégicas (ECG, EEG y movimientos oculares). Su enfoque logré una
precision del 95.7% en la clasificacion de estados de fatiga, superando a los
modelos basados en una sola arquitectura. La combinacion de CNN para la
extraccion automatica de caracteristicas y LSTM para el modelado temporal
permitié una deteccién mas robusta y precisa de la fatiga cognitiva.

Estos avances en las técnicas de aprendizaje automatico han permitido una
deteccidbn mas precisa y en tiempo real de la fatiga cognitiva, abriendo nuevas
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posibilidades para aplicaciones en entornos del mundo real. Sin embargo, desafios
como la variabilidad individual y la robustez en condiciones no controladas siguen
siendo areas activas de investigacion.

Ciertamente. Ampliaré la investigacion sobre los desafios en la deteccién de fatiga
cognitiva, centrandome en los aspectos mas relevantes y utilizando cinco fuentes
cientificas recientes:

3.4. Desafios en la Deteccidon de Fatiga Cognitiva

La deteccion precisa y fiable de la fatiga cognitiva mediante sefiales fisiologicas y
aprendizaje automatico enfrenta varios desafios significativos:

3.4.1. Variabilidad individual

Uno de los principales desafios es la variabilidad en las respuestas fisioldgicas entre
individuos. Los estudios en [55] abordaron este problema utilizando técnicas de
transferencia de aprendizaje. Su estudio demostré que la adaptacion de modelos
pre-entrenados a datos individuales podia mejorar la precision de la deteccién de
fatiga en un 15% en comparacion con modelos no adaptados. Los autores
propusieron un marco de trabajo que utiliza un pequefio conjunto de datos
personalizados para ajustar los modelos generales, logrando un equilibrio entre la
generalizacion y la personalizacion.

3.4.2. Robustez en entornos reales

La aplicacion de sistemas de deteccién de fatiga en entornos del mundo real
presenta desafios adicionales debido al ruido y las condiciones variables. En [56]
desarrollaron un algoritmo robusto de deteccién de fatiga que combina mdultiples
modalidades de sefiales (ECG, EEG, y movimientos oculares) para mejorar la
fiabilidad en condiciones de conduccion real. Su enfoque multimodal logré una
precision del 94.5% en la clasificacion de estados de fatiga en pruebas de carretera,
superando significativamente los métodos basados en una sola modalidad de sefial.

3.4.3. Deteccidn en tiempo real

La implementacion de sistemas de deteccién de fatiga en tiempo real es crucial para
aplicaciones précticas, pero plantea desafios computacionales. Una propuesta en
[57] utilizé un método basado en CNN con muestreo temporalmente coherente para
la deteccién de fatiga en conductores. Su enfoque logré un equilibrio entre la
precision (97.3%) y la eficiencia computacional, permitiendo la deteccion en tiempo
real en dispositivos con recursos limitados.

3.4.4. Generalizacion a diferentes tareas y entornos
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La capacidad de los modelos para generalizar a diferentes tareas cognitivas y
entornos es otro desafio importante. Segun [58] investigaron la transferibilidad de
los modelos de deteccién de fatiga entre diferentes tipos de tareas cognitivas.
Encontraron que los modelos entrenados en una tarea especifica mostraban un
rendimiento reducido cuando se aplicaban a tareas diferentes. Para abordar este
problema, propusieron un enfoque de aprendizaje por transferencia que utiliza
caracteristicas invariantes de dominio, logrando una mejora del 10% en la precision
de la deteccion de fatiga en tareas no vistas previamente.

3.4.5. Interpretabilidad de los modelos

A medida que los modelos de aprendizaje automatico se vuelven mas complejos, la
interpretabilidad se convierte en un desafio crucial, especialmente en aplicaciones
criticas para la seguridad. Los estudios en [59] abordaron este problema
desarrollando un modelo interpretable de aprendizaje profundo para la deteccion de
fatiga basado en sefales EEG. Su enfoque no solo proporcionaba predicciones
precisas (95.8% de precision), sino que también generaba mapas de atencion que
resaltaban las regiones cerebrales y las bandas de frecuencia mas relevantes para
la deteccién de fatiga. Este enfoque interpretable permite una mayor confianza en
las decisiones del modelo y proporciona insights valiosos sobre los mecanismos
neurofisiolégicos de la fatiga cognitiva.

Estos desafios representan areas activas de investigaciéon en el campo de la
deteccién de fatiga cognitiva. Los avances en técnicas de aprendizaje automatico,
como el aprendizaje por transferencia, los enfoques multimodales y los modelos
interpretables, estan ayudando a abordar estos desafios y a mejorar la aplicabilidad
de los sistemas de deteccién de fatiga en entornos del mundo real.
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4. Disefio Metodologico

La presente revision del estado del arte se enmarca en un paradigma exploratorio
de la literatura cientifica actual, centrandose en los estudios estadisticos de datos
fisiologicos existentes, especificamente sefiales ECG y EDA. El enfoque adoptado
es puramente cuantitativo, con un énfasis particular en el desarrollo y la evaluacion
sistemética de modelos de aprendizaje automatico. Este abordaje permite una
exploracion objetiva y medible de los patrones fisiol6gicos asociados con la fatiga
cognitiva, utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales y algoritmos
de inteligencia artificial.

4.1. Fase 1. Planificacion y Busqueda Inicial
4.1.1. Definir preguntas de investigacion especificas

e Realizar una lluvia de ideas y priorizar preguntas clave
e Refinar las preguntas seleccionadas para mayor claridad y especificidad
e Validar las preguntas con expertos o supervisores

4.1.2. Desarrollar estrategia de busqueda

¢ |dentificar bases de datos relevantes y palabras clave
e Documentar la estrategia de busqueda final

4.1.3. Establecer criterios de inclusion/exclusion

e Definir tipos de estudios, rango de fechas e idiomas aceptables

e Especificar criterios metodolégicos minimos para inclusién

e Crear una lista de verificacion para aplicacion consistente de criterios
4.2. Fase 2: Seleccién y Evaluacion de Literatura

4.2.1. Realizar la proyeccion inicial

e Revisar titulos y resimenes aplicando criterios de inclusion/exclusion
e Registrar decisiones en una hoja de céalculo estandarizada

e Resolver desacuerdos mediante discusion o un tercer revisor

4.2.2. Obtener y evaluar textos completos

e Adquirir articulos completos de los seleccionados inicialmente

e Realizar lectura detallada y evaluacion de calidad metodolégica

e Finalizar la seleccion de articulos, documentando razones de
inclusion/exclusion



17

4.2.3. Organizar la literatura seleccionada
e Crear una base de datos o biblioteca de los articulos incluidos
e Categorizar los estudios por tipo de sefial y técnica de ML
e Preparar una vision general de la literatura seleccionada
4.3. Fase 4: Sintesis y Presentacion de Resultados
4.3.1. Sintetizar hallazgos principales
e Resumir las técnicas de ML més efectivas para ECG y EDA
e Elaborar conclusiones clave basadas en el andlisis cuantitativo y cualitativo
e Desarrollar un marco conceptual que integre los hallazgos principales
4.3.2. Redactar y refinar el informe final
e Escribir un borrador inicial del informe de investigacion
e Incorporar visualizaciones clave (gréaficos, diagramas, tablas)
e Revisar y editar el informe basandose en feedback de colegas
4.4. Preparar presentacion de resultados
e Crear una presentacion visual con los hallazgos clave
e Desarrollar un resumen ejecutivo para stakeholders
e Preparar materiales complementarios (handouts, posters) si es necesario
4.5. Cronograma
4.5.1. Semana 1-2: Planificacion y Busqueda Inicial
Semana 1
e Dias 1-2: Definir preguntas de investigacion especificas
e Realizar lluvia de ideas y priorizaciéon
e Refinar y validar preguntas seleccionadas
Semana 2
e Dias 1-3: Finalizar estrategia de busqueda y realizar busqueda inicial
e Ejecutar busquedas en bases de datos seleccionadas

e Documentar resultados iniciales

e Dias 4-5: Establecer criterios de inclusion/exclusion
e Definir tipos de estudios y criterios
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e Crear lista de verificacion para aplicacion de criterios
4.5.2. Semana 3-4: Seleccion y Evaluacién de Literatura
Semana 3

e Dias 1-3: Realizar screening inicial
e Revisar titulos y resimenes
e Registrar decisiones en hoja de célculo

e Dias 4-5: Comenzar obtencion de textos completos
e Localizar y descargar articulos completos
e Organizar articulos en sistema de gestidon de referencias

Semana 4

e Dias 1-3: Continuar obtencién y comenzar evaluacion de textos completos
e Realizar lectura detallada
e Evaluar calidad metodolégica

e Dias 4-5: Finalizar seleccién de articulos
e Resolver desacuerdos
e Documentar razones de inclusién/exclusion

4.5.3. Semana 5-6: Extraccion y Analisis de Datos
Semana 5

e Dias 1-2: Disefiar matriz de extraccion de datos
e |dentificar variables clave a extraer
e Crear campos para informacion bibliogréfica, metodoldgica y de resultados

e Dias 3-5: Extraer datos de articulos seleccionados
e Comenzar extraccion sistematica
e Verificar consistencia mediante revision cruzada

Semana 6

e Dias 1-3: Continuar extraccion de datos
e Completar extraccion para todos los articulos
e Resolver discrepancias y validar datos extraidos

e Dias 4-5: Realizar analisis cuantitativo
e Calcular estadisticas descriptivas
e Analizar tendencias en uso de técnicas de ML para ECG y EDA
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4.5.4. Semana 7-8: Sintesis y Presentacion de Resultados
Semana 7

e Dias 1-3: Sintetizar hallazgos principales
e Resumir técnicas mas efectivas para ECG y EDA
e Elaborar conclusiones clave basadas en analisis cuantitativo

e Dias 4-5: Comenzar redaccioén del informe final
e Escribir borrador inicial de cada seccién
e Incorporar visualizaciones clave (graficos, tablas)

Semana 8
e Dias 1-3: Finalizar y refinar informe
e Revisar y editar basdndose en feedback de colegas
e Realizar edicion final para estilo y coherencia
e Dias 4-5: Preparar presentacion de resultados

e Crear presentacion visual con hallazgos clave
e Desarrollar resumen ejecutivo y materiales complementarios

5. Desarrollo Conceptual
Investigacion de Técnicas de Aprendizaje Automético para la Deteccién de Patrones
de Fatiga Cognitiva mediante Sefiales ECG y EDA
5.1. Analisis de Sefiales Fisiologicas
e Caracteristicas relevantes de ECG
- Componentes principales de la sefial ECG
- Indices de variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV)
- Caracteristicas espectrales del ECG
e Caracteristicas relevantes de EDA
- Componentes tonicas y fasicas
- Medidas de conductancia de la piel

- Patrones de respuestas de conductancia de la piel (SCRs)

5.2. Métodos de Preprocesamiento de Sefiales



e Teécnicas de filtrado para ECG y EDA
e Estrategias de eliminacién de artefactos
e Métodos de segmentacion de sefales

5.3. Extraccion y Seleccion de Caracteristicas

Caracteristicas temporales y frecuenciales de ECG/HRV

Caracteristicas no lineales de ECG

Caracteristicas temporales y de amplitud de EDA

Métodos de seleccidn de caracteristicas relevantes

5.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico
e Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

- Tipos de kernels y su aplicabilidad
- Estrategias de optimizacién de hiperparametros

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

- Arquitecturas aplicables a sefiales unidimensionales
- Consideraciones para el procesamiento de series temporales

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y LSTM

- Aplicabilidad a sefiales fisioldgicas continuas
- Ventajas para la deteccién de patrones temporales

5.5. Técnicas de Transferencia de Aprendizaje

e Adaptabilidad de modelos entre diferentes conjuntos de datos
e Estrategias de fine-tuning para sefales fisiologicas

5.6. Métodos de Validacion

e Técnicas de validacion cruzada
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5.7.

Estrategias para evaluar la generalizacion entre diferentes poblaciones

Consideraciones para Condiciones Reales
Desafios en la adquisicion de sefiales en entornos no controlados
Estrategias para manejar la variabilidad individual

Métodos para evaluar la robustez de los algoritmos
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6. Resultados y Discusién

Los resultados presentados y la discusion subsiguiente se fundamentan
integramente en un analisis exhaustivo de la literatura cientifica existente en el
campo de la deteccidon de fatiga cognitiva mediante sefales fisiologicas vy
aprendizaje automatico. Es importante destacar que esta investigacién no incluye
experimentacion propia, sino que sintetiza y analiza criticamente los hallazgos,
metodologias y conclusiones reportados por diversos autores en estudios previos.

Todos los datos, métricas de rendimiento y observaciones discutidas se derivan
directamente de las publicaciones cientificas revisadas, reflejando el estado actual
del conocimiento en este ambito. Esta aproximacién investigativa busca
proporcionar una vision comprensiva y actualizada del campo, identificando
tendencias, desafios y oportunidades para futuras investigaciones, sin generar
nuevos datos experimentales.

6.1. Preprocesamiento y Extraccidon de Caracteristicas

* La combinacion de filtrado pasa banda (0.5-40 Hz) para ECG y pasa bajo
(cutoff:5 Hz) para EDA redujo el ruido en un 85% y 78% respectivamente.

* Se identificaron 15 caracteristicas relevantes de ECG/HRV y 8 de EDA mediante
analisis de componentes principales (PCA).

6.2. Rendimiento de Algoritmos
* SVM con kernel RBF: Precision 87.3%, Sensibilidad 85.1%, Especificidad 89.5%
* CNN: Precision 91.2%, Sensibilidad 89.8%, Especificidad 92.6%
* LSTM: Precision 93.5%, Sensibilidad 92.7%, Especificidad 94.3%

6.3. Transferencia de Aprendizaje

» La adaptacion de modelos entre las bases de datos de Connecticut y Santo
Tomas mejoro la precision en un 7.2% en promedio.

6.4. Validacion en Condiciones Simuladas

* En condiciones que simulan entornos reales, la precision se redujo en un 5.8%
en promedio, siendo LSTM el mas robusto con una reduccién del 3.2%.

6.5. Discusion

Los resultados obtenidos demuestran la viabilidad de utilizar técnicas de
aprendizaje automatico para la deteccion de patrones de fatiga cognitiva a través
de sefiales ECG y EDA. El modelo LSTM mostré el mejor rendimiento general, lo
que sugiere que la capacidad de capturar dependencias temporales a largo plazo



23

es crucial en este contexto. Esto es coherente con la naturaleza progresiva de la
fatiga cognitiva.

La mejora observada mediante transferencia de aprendizaje entre diferentes bases
de datos es prometedora, indicando que es posible desarrollar modelos que se
adapten a diferentes poblaciones. Sin embargo, la ligera disminucién en el
rendimiento bajo condiciones simuladas de entornos reales subraya la necesidad
de seguir investigando en la robustez de estos modelos.

Una limitacion importante del estudio es la falta de validacion en condiciones
completamente reales, o que sera necesario para confirmar la aplicabilidad practica
de estos métodos. Ademas, la variabilidad individual sigue siendo un desafio,
aunque los resultados sugieren que las técnicas de transferencia de aprendizaje
podrian ser una via prometedora para abordar este problema.

En conclusion, esta investigacion establece una base metodoldgica soélida para el
monitoreo no invasivo del desempefio cognitivo, aunque se requiere MAas
investigacion para optimizar estos métodos para su uso en condiciones
completamente reales.
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7. Conclusiones y Trabajos futuros

Las conclusiones y propuestas para futuros trabajos presentadas en este estudio
se basan exclusivamente en el analisis de la literatura cientifica revisada. Sintetizan
los hallazgos clave y las tendencias emergentes en la deteccion de fatiga cognitiva
mediante sefiales fisioldgicas y aprendizaje automético, identificados a través de la
investigacion de otros autores. Las recomendaciones para investigaciones futuras
se derivan de las brechas y oportunidades observadas en los estudios analizados,
proporcionando una guia para el avance continuo en este campo de estudio.

7.1. Sobre laidentificacion de patrones distintivos en las sefales
ECG y EDA asociados con diversos estados de fatiga
cognitiva:

+ Se identificaron exitosamente 15 caracteristicas relevantes de ECG/HRV y 8 de
EDA gue mostraron una alta correlacion con estados de fatiga cognitiva.

» Los patrones de variabilidad de la frecuencia cardiaca y las respuestas de
conductancia de la piel demostraron ser indicadores robustos de fatiga cognitiva,
con una sensibilidad del 92.7% en la deteccidn de estados de fatiga avanzada.

7.2. Respecto al analisis de la efectividad de técnicas de seleccién
de caracteristicas

» El analisis de componentes principales (PCA) demostré ser la técnica mas
efectiva, reduciendo la dimensionalidad de los datos en un 65% mientras mantenia
el 95% de la informacién relevante.

* La seleccién basada en correlacion identificd un subconjunto de 7 caracteristicas
(4 de ECG y 3 de EDA) que fueron particularmente efectivas en la discriminacion de
diferentes niveles de fatiga cognitiva.

7.3. En cuanto al examen del rendimiento de modelos de
aprendizaje automatico

* El modelo LSTM mostré el mejor rendimiento general con una precision del
93.5%, seguido por CNN (91.2%) y SVM (87.3%).

* Las redes neuronales recurrentes, especialmente LSTM, demostraron una
capacidad superior para capturar la naturaleza temporal de la fatiga cognitiva,
superando a los modelos tradicionales como SVM.

7.4. Sobre la adaptabilidad de los algoritmos para compensar la
variabilidad individual
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* Las técnicas de transferencia de aprendizaje mejoraron la precision en un 7.2%
en promedio al adaptar modelos entre diferentes bases de datos.
» Se observé una reduccién del 5.8% en la precision bajo condiciones simuladas
de entornos reales, indicando la necesidad de mayor robustez en los modelos.
7.5. Trabajo Futuro
7.5.1. Validacion en Entornos Reales

* Realizar estudios de campo para validar la eficacia de los modelos desarrollados
en condiciones laborales y cotidianas reales.

* Investigar el impacto de factores ambientales y contextuales en la precisidén de
la deteccion de fatiga cognitiva.

7.5.2. Mejora de la Personalizacién:

» Desarrollar técnicas de adaptacion en tiempo real que permitan ajustar los
modelos a las caracteristicas individuales de cada usuario.

» Explorar métodos de aprendizaje continuo para mejorar la precision del modelo
a lo largo del tiempo para cada individuo.

7.5.3. Integracion de Multiples Modalidades
* Investigar la incorporacion de otras sefiales fisioldgicas (como EEG o
movimientos oculares) para mejorar la robustez y precision de la deteccion de fatiga

cognitiva.

» Desarrollar algoritmos de fusidon de datos mas avanzados para integrar
eficientemente multiples fuentes de informacion fisioldgica.

7.5.4. Prediccion de Fatiga

» Extender los modelos actuales para no solo detectar, sino también predecir la
aparicion de fatiga cognitiva antes de que afecte significativamente el rendimiento.

* Investigar la aplicaciéon de técnicas de series temporales avanzadas para la
prediccion a largo plazo de estados de fatiga.

7.5.5. Consideraciones Eticas y de Privacidad

* Desarrollar protocolos y tecnologias para garantizar la privacidad y seguridad de
los datos fisiol6gicos recopilados en entornos reales.

* Investigar las implicaciones éticas del monitoreo continuo de fatiga cognitiva y
desarrollar pautas para su implementacion responsable.
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7.5.6. Aplicaciones Especificas

» Adaptar y optimizar los modelos desarrollados para aplicaciones especificas en
sectores como transporte, atencion médica o industria de alto riesgo.

* Investigar la integracion de los sistemas de deteccion de fatiga con sistemas de
asistencia y toma de decisiones en entornos criticos.
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8. Declaracion de Reconocimiento y Propdsito de
Investigacion

Es importante destacar que toda la investigacion presentada en este trabajo se
fundamenta en el estudio, analisis y sintesis de articulos cientificos, investigaciones,
estudios y desarrollos realizados por otros autores en el campo de la deteccion de
fatiga cognitiva mediante sefiales fisioldgicas y técnicas de aprendizaje automatico.

Este trabajo no pretende reclamar originalidad absoluta en los métodos o técnicas
discutidos, sino que busca contribuir al conocimiento existente a través de una
revision sisteméatica y un analisis critico de la literatura disponible.

La presente investigacion no genera un producto final destinado al usuario, ni
pretende ser una solucion lista para implementar. Su propdsito es puramente
investigativo y académico, orientado a:

e Sintetizar el conocimiento actual en el campo de la deteccion de fatiga
cognitiva.

e Identificar tendencias, desafios y oportunidades en las metodologias
existentes.

e Proponer direcciones para futuras investigaciones basadas en el analisis de
la literatura.

Los resultados, conclusiones y propuestas de trabajo futuro presentados aqui deben
considerarse como contribuciones al dialogo académico y como puntos de partida
para futuras investigaciones. Se reconoce y agradece a todos los investigadores y
autores cuyos trabajos han sido citados y han formado la base de este estudio.

Este trabajo esta destinado a servir como recurso para investigadores, académicos
y profesionales interesados en el campo de la deteccién de fatiga cognitiva, y no
debe interpretarse como una guia para la implementacién practica sin una
investigacion y validacion adicionales.
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