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Andlisis y fusion inteligente
de informacion y datos

Esta drea de investigacion
pretende ahondar en la
descripcidn, analisis y
explotacién de la informacién y
los datos. Incluyendo aspectos
como el estudio del manejo de
incertidumbre, el desarrollo de
diferentes formas de
representacion de la
informacién y los datos o la
deteccion de caracteristicas
relevantes o interrelaciones.

Aprendizaje inteligente

Esta drea estd enfocada en el estudio y
desarrollo de sistemas, algoritmos y
modelos que permiten a las
computadoras aprender y tomar
decisiones basadas en datos sin una
programacion explicita.

IA disruptiva

Esta drea de investigacion
pretende estudiar y aplicar
tecnologias de inteligencia artificial
de manera innovadora y
revolucionaria con el objetivo
fundamental de cambiar la forma
en que operan las industrias, los
negocios y la sociedad en su
conjunto. Con ello se pretende no
solo mejorar los procesos
existentes, sino también
transformar la manera en que se
hacen las cosas, creando nuevos
paradigmas y oportunidades.

IAy sociedad

Esta drea de investigacion se centra
en comprender el impacto y la
interaccién entre la inteligencia
artificial y la sociedad en su
conjunto. Su objetivo es investigar
cémo la A afecta a la vida de las
personas, las organizaciones, la
economia y la politica, y cémo la
sociedad, a su vez, influye en el
desarrollo y la adopcién de la IA.
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DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO
DE BIOSENALES

= Introduccidn: Seiales de electrocardiografia (ECG) y
sefales de electroencefalografia (EEG).

= Deep learning aplicado a ECG.

= Deep learning en EEG.




DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Introduccién
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DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Introduccién

éPor qué necesitamos aprendizaje automatico para procesar datos de ECG y EEG?
= Las sefales adquiridas son ruidosas, baja relacién sefial/ruido, retrasos entre canales, etc...
= Es necesario hacer un procesado de los datos registrados antes de ser examinados por clinicos.

= Para mejorar la relacion sefial/ruido, limpiar la sefial de artefactos, extraer caracteristicas de la
misma y decodificar e interpretar las sefiales.

_ PRE-PROCESSING FEATURE EXTRACTION DECODING

Fuente:Bitbrain



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y ECG
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Técnicas de machines Iearning utilizadas

Essaand Xie Se reducen errores especificos (falsos positivos o Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
[1] falsos negativos) y, como resultado, ofrece un desbalanceo de clases. El modelo no falla
rendimiento de clasificacion superior. inmediatamente.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie Se reducen errores especificos (falsos positivos o Produce sobreajuste, explosion del gradiente y

[1] falsos negativos) y, como resultado, ofrece un desbalanceo de clases. El modelo no falla
rendimiento de clasificacion superior. inmediatamente.

Singh et al. [2] DNN Se logra una mayor precision en la deteccion. El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
Obtiene mejores resultados en comparaciéon con GSA, entrenada con la funcidn de pérdida de Dice.

otros.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie

(1]

Singh et al. [2]

J.J. Huang et
al.[3]

DNN

STFT

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacion superior.

Se logra una mayor precision en la deteccion.
Obtiene mejores resultados en comparacién con el
algoritmo existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
GSA, entrenada con la funcién de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefos que causan el
problema de filtracion.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie

(1]

Singh et al. [2] DNN

J.J.Huanget  STFT
al.[3]

Chuangetal. DL
(4]

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacion superior,

Se logra una mayor precision en la deteccion.
Obtiene mejores resultados en comparacién con el
algoritmo existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Maneja datos de gran tamafio y complejidad. Es
mas eficiente.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
GSA, entrenada con la funcidn de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefos que causan el
problema de filtracion*.

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro
desde un punto de vista computacional.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie

(1]

Singh et al. [2]
J.J. Huang et

al.[3]

Chuanq et al.

(4]
Yong et al. [5]

DNN

STFT

XDM

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacion superior.

Se logra una mayor precision en la deteccion.
Obtiene mejores resultados en comparacién con el
algoritmo existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Maneja datos de gran tamafio y complejidad. Es
mas eficiente.

Se utiliza para mejorar la transparencia de
aplicacion en la practica clinica.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
GSA, entrenada con la funcidn de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefos que causan el
problema de filtracion*.

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro
desde un punto de vista computacional.

Incapaz de determinar el factor particular del
complejo QRS. Es dificil tratar esta condicion en el
mapa de prominencia.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie

(1]

Singh et al. [2]
J.J. Huang et
al.[3]

Chuanq et al.

(4]
Yong et al. [5]

Yuanlu et al.

(6]

DNN

STFT

XDM

CNN

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacion superior,

Se logra una mayor precision en la deteccion.
Obtiene mejores resultados en comparacién con el
algoritmo existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Maneja datos de gran tamafio y complejidad. Es
mas eficiente.

Se utiliza para mejorar la transparencia de
aplicacion en la practica clinica.

Se utiliza para diferentes tareas de clasificacién. Es
apropiado para analizar datos temporales.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
GSA, entrenada con la funcidn de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefos que causan el

problema de filtracion*.

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro
desde un punto de vista computacional.

Incapaz de determinar el factor particular del
complejo QRS. Es dificil tratar esta condicion en el
mapa de prominencia.

Tiene un problema de sobreajuste. Tiene explosion
del gradiente.



Técnicas de machines Iearning utilizadas

EssaandXie

(1]

Singh et al. [2]

J.J. Huang et
al.[3]

Chuanq et al.
(4]
Yong et al. [5]

Yuanlu et al.
(6]
Cui, J. et al.
(7]

DNN

STFT

XDM

CNN

FFBPNN

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacion superior.

Se logra una mayor precision en la deteccion.
Obtiene mejores resultados en comparacién con el
algoritmo existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Maneja datos de gran tamafio y complejidad. Es
mas eficiente.

Se utiliza para mejorar la transparencia de
aplicacion en la practica clinica.

Se utiliza para diferentes tareas de clasificacién. Es
apropiado para analizar datos temporales.

Se emplea para utilizar los diferentes tipos de

latido de corazdn. Obtiene mejor rendimiento en
clasificacion ECG.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por
GSA, entrenada con la funcidn de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefos que causan el
problema de filtracion*.

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro
desde un punto de vista computacional.

Incapaz de determinar el factor particular del
complejo QRS. Es dificil tratar esta condicién en el
mapa de prominencia.

Tiene un problema de sobreajuste. Tiene explosion
del gradiente.

Tiene ruido heredado. Ignora algunas caracteristicas
esenciales.



Técnicas de machines learning utilizadas

EssaandXie [1]

Singh et al. [2]

J. J. Huang et al.[3]

Chuang et al. [ 4]

Yong et al. [5]

Yuanlu et al. [6]

Cui, J. et al. [7]

Shadhon et al. [8]

CNN

DNN

STFT

DL

XDM

CNN

FFBPNN

2D-CNN

Se reducen errores especificos (falsos positivos o
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un
rendimiento de clasificacidn superior,

Se logra una mayor precision en la deteccion. Obtiene

mejores resultados en comparacion con el algoritmo
existente.

Este clasificador logra mayor precisién con el coste
mas bajo. Se utiliza como entrada al modelo
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Maneja datos de gran tamafio y complejidad. Es mas
eficiente (Hybrid Convolutional Transformer Network)

Se utiliza para mejorar la transparencia de aplicacion
en la practica clinica.

Se utiliza para diferentes tareas de clasificacién. Es
apropiado para analizar datos temporales.

Se emplea para utilizar los diferentes tipos de latido

de corazdn. Obtiene mejor rendimiento en
clasificacion ECG.

Se obtienen mejores resultados comparados otros
algoritmos existentes. Es sencillo de analizar y
programar.

Produce sobreajuste, explosion del gradiente y
desbalanceo de clases. El modelo no falla
inmediatamente.

El mejor tamafio de la capa oculta se obtiene por GSA,
entrenada con la funcién de pérdida de Dice.

Tiene marcos de tiempo mas pequefios que causan el
problema de filtracion*.

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro
desde un punto de vista computacional.

Incapaz de determinar el factor particular del complejo
QRS. Es dificil tratar esta condicion en el mapa de
prominencia.

Tiene un problema de sobreajuste. Tiene explosion del
gradiente.

Tiene ruido heredado. Ignora algunas caracteristicas
esenciales.

El rendimiento depende de los datos de entrada. Es una
red muy sensible al ruido en los datos.
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DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

tissue conductivity
scalp —__ ‘6 f -

I bad

La seal llega a diferentes lugares del cuero cabelludo con casi la misma
intensidad debido a las diferentes conductividad del tejido.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

» Las seiiales sin procesar de EEG estan asociadas con una resolucién
espacial pequefia debido al volume conduction.

tissue conductivity
scalp S ‘ é f good » Por ejemp!o en estos datos la mayoria de los canales estan altamente
correlados:
I bad !

s El mapa muestra el coeficiente
de correlacién de cada canal con
el canal Cz (localizado en el

oxs  centro de la cabeza).

La seal llega a diferentes lugares del cuero cabelludo con casi la misma
intensidad debido a las diferentes conductividad del tejido.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

| tissue conductivity
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La seal llega a diferentes lugares del cuero cabelludo con casi la misma
intensidad debido a las diferentes conductividad del tejido.
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» Las seiiales sin procesar de EEG estan asociadas con una resolucién
espacial pequefia debido al volume conduction.

» Por ejemplo en estos datos la mayoria de los canales estan altamente
correlados:

A
0833
s El mapa muestra el coeficiente
o de correlacién de cada canal con
el canal Cz (localizado en el
oxs  centro de la cabeza).
0.1087
o



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

| tissue conductivity
L e ~£ f good

CSF / ! bad
v

La seal llega a diferentes lugares del cuero cabelludo con casi la misma
intensidad debido a las diferentes conductividad del tejido.

» Variabilidad entre sujetos

» Las seiiales sin procesar de EEG estan asociadas con una resolucién
espacial pequefia debido al volume conduction.

» Por ejemplo en estos datos la mayoria de los canales estan altamente
correlados:

s El mapa muestra el coeficiente
de correlacién de cada canal con
el canal Cz (localizado en el

oxs  centro de la cabeza).

» Entre sujetos
» De una sesién a otra
» De un trial a otro

imaginacién del movimiento mano izquierda imaginacién del
movimiento mano derecha
left hand imagery right hand imagery




DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

» oscilaciones espontaneas, p.ej. ritmos sensorimotores (SMR) o el
ritmo visual alfa

eyes closed O,Hi"l‘,‘ Al | cYesopen| |
—_—— w““‘wu““ “”v o [VWRAAMY
- = V

» oscilaciones inducidas, p.ej., steady-state visual evoked potentials
(SSVEP), evocados por y sincronos con un estimulo periédico

externo
Al o LR
(D 16 Hz 10 20 30 40 50

Frequency [Hz]

Spectral Power [dB]

» actividad transitoria, event-related potentials (ERPs), time-locked
a un evento, en general un estimulo externo; modulado por la
atencién

» La figura muestra un espectro idealizado.
» Algunos ritmos cerebrales se nombran segiin su origen,
e.g., i, @ son en la misma banda pero de origen diferente (motor vs.

——= iia occipital).
W Y



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Deep learning y EEG

source space

sensor space

= propagation of
one source

x(t) = As(t) + n(t)
forward model

source space

extraction of
one component

WW,(«at WWWW\WW |

extracted
omponents

S

5(t) = WTx(t)
backward model

Cada columna de A es un patrén espacial: la propagacién de una fuente

a los sensores.

Cada fila de W es un filtro espacial: ponderacién de los canales de

EEG.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. Introduccién

Desafios de deep learning en EEG
= Adquisicion de los datos

* |nformacion limitada

Uso del deep learning para la decodificacion de EEG
= Extraccion de caracteristicas y decodificacidon simultanea
= Enfoque supervisado
= Técnicas mas usadas son CNN y RNN

= En el meta andlisis realizado Yannick Roy et al. (2019 J. Neural Eng. S) se calcula una mejora media
en la precision del 5.4% en diferentes campos donde se usan datos EEG.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES.

Convolutional Neural Networks
= Pueden entenderse como filtros espaciales de variacion de desplazamiento sobre la imagen.

= Aprenden caracteristicas locales que se utilizan para crear caracteristicas en capas profundas de la
red.

= Pueden usarse para crear filtros en el tiempo y frecuencia.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. CNN decodificacion de imaginaciéon de movimiento

Deep learning with convolutional neural networks for EEG decoding and visualization
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Human Brain Mapping, Volume: 38, Issue: 11, Pages: 5391-5420, First published: 07 August 2017, DOI: (10.1002/hbm.23730)

Shirrmeister, 2017.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. CNN-RNN decodificacién del suefio (modelo sleepnet)
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Figure 1: Web interface of SLEEPNET. In top-panel 1 and 2 we plot the raw EEG data the corresponding
spectrogram. Below them, we show the ground truth (staging performed by a clinical expert) and
SLEEPNET predicted labels and algorithm’s confidence (red means low confidence while green means
high confidence). On the right hand-side is a panel showing sleep related summary statistics.

Biswal, 2016.



DEEP LEARNING Y PROCESAMIENTO DE BIOSENALES. CNN- Hidden Markov models ( Deteccién de epilepsia)

mART SmE s Poserers 17T Secondpass: Temperaandspatl (5]
. Context Analysis by Deep Learning

Feature Extraction
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Golmohammadi M et alt. Automatic Analysis of EEGs Using Big Data and Hybrid Deep Learning Architectures. Front Hum Neurosci. 2019 Mar 12;13:76.
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