Seleccién difusa de clientes para detecciéon
federada del estrés en dispositivos IoMT

José L. Lopez Ruiz![0000-0003-2583-8638]x ' (ar]os
Montoya-Pena2[0009—-0007=3111-3146] " Jyan Francisco Gaitan
Guerrero!0009-0007-6872—1401] * Aptonio Pedro Albin
0000-0003-8447-2260] \[acarena Espinillal [0000-0003—1118-7752]

Carlos Fernandez-Basso?3[0000—0002—8809—8676]

Rodriguez’! , and

! Dpto. Informatica, Universidad de Jaén, Espaiia
{1lopez, jgaitan,aalbin,mestevez}@ujaen.es
2 Facultad de Ingenieria, Universidad Don Bosco, Soyapango, El Salvador
carlos.montoya@udb.edu.sv
3 Dpto. de Ciencias de la Computacion e IA, Universidad de Granada, Espafia
cjferba@ugr.es

Resumen. El estrés cronico es un factor de riesgo cardiovascular y men-
tal cuya detecciéon continua mediante dispositivos vestibles del Internet
de las Cosas Médicas constituye una alternativa no invasiva viable en el
borde. Llevar esa solucién a un despliegue real exige aprendizaje feder-
ado; sin embargo, el algoritmo canonico FedAvg no contempla factores
determinantes como la calidad de la senal, el movimiento, la bateria o la
antigiiedad de la calibracién. Proponemos un sistema basado en reglas di-
fusas de tipo Mamdani que toma esos cuatro factores como antecedentes
operacionales y devuelve dos salidas continuas y auditables, una proba-
bilidad de inclusiéon 7. y un peso de agregaciéon w., mediante una base
de once reglas. Se ha desarrollado un prototipo en scikit-fuzzy evalu-
ado sobre cinco perfiles de cliente, base de un futuro sistema federado de
deteccion de estrés desplegado sobre dispositivos de bajo coste.

Palabras clave: Aprendizaje federado - Logica difusa - Monitorizacién
del estrés - Variabilidad de la frecuencia cardiaca - Internet de las Cosas
Meédicas.

1 Introduccion

El estrés cronico afecta a cerca del 13 % de la poblacion adulta y es un factor
de riesgo cardiovascular y mental [7]. La evaluacion clinica convencional resulta
intrusiva y poco apta para la monitorizacién ambulatoria, mientras que el In-
ternet de las Cosas Médicas (IoMT) y los dispositivos vestibles han abierto una
via no invasiva basada en la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca (HRV) y el
ritmo respiratorio, viable incluso sobre dispositivos de computo reducido [4]. El
salto a un despliegue real choca, sin embargo, con dos obstéculos: la marcada
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variabilidad inter-sujeto obliga a personalizar el modelo a cada paciente, y las
restricciones regulatorias y éticas sobre la centralizacion de datos biométricos
limitan la agregacion de informacion.

El aprendizaje federado (FL) [3] responde a ambos problemas: mantiene los
datos en el dispositivo y habilita el entrenamiento colaborativo. En nuestra prop-
uesta basada en dispositivos vestibles biométricos, Fed Avg presenta limitaciones
operacionales: trata la inclusiéon como decisioén binaria que descarta el matiz de
indicadores como el Indice de Calidad de la Senal (Signal Quality Index, SQI) [5],
combina evidencias heterogéneas (senal, bateria, calibracion) mediante umbrales
independientes y no proporciona trazabilidad clinica de la exclusién. Para abor-
darlas proponemos un sistema basado en reglas difusas [2] de tipo Mamdani,
en adelante médulo difuso, concebido para integrarse en arquitecturas federadas
como las validadas previamente en entornos clinicos e IoMT [6].

El caso de uso de referencia [4] aborda la clasificacion estrés/no-estrés sobre
WESAD con un esquema de dos etapas (entrenamiento poblacional y fine-tuning
por sujeto) en dispositivos de borde. Se proyecta sobre un esquema FL con
personalizacién local persistente: cada sujeto es un cliente que entrena de forma
incremental sobre sus registros HRV y respiratorios, conserva el modelo afinado
y participa en rondas periddicas de agregaciéon con un nodo central, sobre las
que actua la capa difusa descrita a continuacion.

2 Sistema basado en reglas difusas para seleccién y
ponderaciéon federada de clientes

El modulo difuso recibe cuatro sefiales operacionales por cliente, detalladas en la
Figura 1: el SQI cardiaco (indice de Orphanidou en [0, 1]) gobierna la validez de
las caracteristicas de HRV; el movimiento distingue un sensor mal ajustado de la
actividad fisica; la energia condiciona la comunicacion con el nodo y la fiabilidad
de las medidas; y la antigiiedad de la calibracion refleja que la medicacion puede
desfasar los valores de referencia en pocas horas.

El médulo difuso produce dos consecuentes funcionalmente desacoplados: la in-
clusion 7. (;jdebe participar el cliente en la ronda actual?) y el peso w, ({cuanto
debe contribuir su actualizaciéon al modelo agregado?). Ambos comparten las
mismas cinco etiquetas trapezoidales (muy baja a muy alta) de la Figura 1.
Cada cliente evalda las 11 reglas en local combinando los antecedentes con la
T-norma, agrega las contribuciones activadas con la t-conorma del maximo y
obtiene (., w,) por defuzzificacion de centroide, siguiendo el tratamiento estan-
dar de Mamdani [2]. Las reglas, derivadas de conocimiento experto, cubren la
exclusiéon (mala sefial, movimiento o bateria critica), la inclusion graduada por
SQI, energia y antigiiedad de la calibracion, y la reduccion del peso ante una cal-
ibracion obsoleta; una regla de soporte residual (R11) garantiza por construccion
Te 2 Tmin-

Integracion con FedAvg. En la ronda t cada cliente ¢ evalia localmente su
modulo difuso sobre las cuatro senales y transmite al nodo central el par (7%, w?).
El nodo realiza para cada cliente una tirada de Bernoulli con probabilidad 7%; el
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Fig. 1. Funciones de pertenencia del modulo difuso: cuatro antecedentes operacionales
(SQI cardiaco, movimiento, energia, antigiiedad de la calibracion) y la particion de
salida compartida por 7. y we.

subconjunto resultante S; se corrige para satisfacer la restriccion de cardinalidad
[St] € [Kmin, Kmax]- El peso canénico de FedAvg n./n se sustituye por el peso
compuesto wine/ Y g, Wi ner, de modo que los clientes con menor calidad
operacional contribuyen menos al modelo agregado. Este es el régimen de biased
client sampling de [1], cuyas garantias de convergencia se preservan bajo dos
condiciones constructivas: (i) 7% > Tmin > 0 para todo c,t, impuesta por R11;
y (ii) la respuesta continua y acotada del modulo a sus entradas, que se verifica
para nuestras particiones trapezoidales y los operadores minimo,/méaximo.

3 Resultados preliminares

Implementamos el médulo difuso en scikit-fuzzy con las 11 reglas y las par-
ticiones de la Figura 1, y lo evaluamos sobre los cinco perfiles de la Tabla 1. El
rango operativo 7., w. € [0,27; 0,93] reproduce la jerarquia cualitativa esperada
(condiciones ideales arriba, bateria critica abajo pese a su sefial casi perfecta) sin
umbrales duros, y cada salida es trazable a las etiquetas lingiiisticas activadas. El



Table 1. Salidas m. y w. defuzzificadas por centroide sobre cinco perfiles representa-
tivos de cliente.

Perfil SQI Artef. Energ. Cal.(h) 7. we

Nominal 0.72 030 0.55 6 0.57 0.57
Sujeto en movimiento 0.45 0.75 0.60 12 0.38 0.38
Bateria critica 0.85 0.15 0.10 4 0.27 0.27
Condiciones ideales 0.92 0.10 0.90 2 0.93 0.93

Calibracion obsoleta  0.55 0.20 0.50 60 0.50 0.38

perfil de calibracion obsoleta ilustra el desacoplo entre consecuentes (7. = 0,50
frente a w. = 0,38): el cliente sigue siendo seleccionable pero su gradiente pesa
menos porque el moédulo reconoce que el fine-tuning local esta desfasado.

4 Trabajo en desarrollo

Los resultados validan el comportamiento del médulo difuso a nivel de cliente; el
siguiente paso es integrarlo en el bucle federado completo, desplegéandolo sobre
dispositivos vestibles biométricos y un nodo central de agregacién para evaluar
su comportamiento conjunto con FedAvg en condiciones operativas reales.
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