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Figura 01. Resumen grafico de EEGANNOMALY. Siguiendo el protocolo para diagnéstico de
respuesta fotosensible definido en el sistema sanitario, se han obtenido dos resultados basicos: el
disefio y obtencion de modelos para la deteccion automatica de este tipo de eventos y la captacion

de datos de pacientes sanos y afectados por este tipo de epilepsia. Imagenes generadas con IA.

Memoria descriptiva del proyecto

1. Resumen ejecutivo

EEGANNomaly esta centrado en la deteccion de anomalias como resultado de
respuestas fotoparoxisticas -un tipo de epilepsia- en registros electroencefalogramas (EEG).
El alto coste de los analisis realizados por parte de los expertos neurofisidlogos que estudian
los registros de EEG tomados a los pacientes para el diagnéstico de la fotosensibilidad
paroxistica es la razén fundamental que justifica el desarrollo de este proyecto.

El protocolo actual estandarizado exige estimular mediante secuencias de
intermitencia luminosa a diferentes frecuencias a pacientes que potencialmente pueden ser
epilépticos y que, consecuentemente, presentan unos registros EEG de alta actividad y
excitacion. Discriminar entre una situacién normal o un posible evento PPR requiere una
concentracion y focalizacion tal que resulta extenuante; la no identificaciéon de un evento PPR
podria significar un ataque epiléptico en el paciente si no se detiene el protocolo de
diagndstico. Disponer de una herramienta que asesore en la decisién resulta primordial y de
alto interés cientifico para los expertos neurofisilogos.
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Debido a la alta tasa de desbalanceo del conjunto de datos que se puede disponer,
se estudiara igualmente el uso de redes neuronales generativas para disponer de datos
sintéticos realisticos para aumentar el rendimiento del entrenamiento de los modelos de
deteccion.

El desarrollo del proyecto esta dividido en tres grandes apartados: i) actualizacion
del estado del arte, especialmente en la deteccion de anomalias y en los modelos
generativos para series temporales multivariable; ii) aumento del conjunto de datos
tomados en pruebas reales con pacientes anonimizados, pruebas a realizar en los
hospitales de Cabueries y de Burgos; vy iii) desarrollo de propuestas innovadoras para la
deteccion de anomalias en el contexto de este proyecto, incluyendo definicion de las
experimentaciones a realizar.

Los objetivos de EEGANNomaly incluyen i) Generar un estado del arte actualizado
en la deteccion de anomalias en registros EEG, especialmente centrados en algoritmos no
supervisados y GANN, ii) Seleccionar las propuestas mas relevantes en este contexto,
adaptandolas al problema de deteccion de PPR, iii) Realizar pruebas de validacién con
datos reales, iv) Publicar los resultados en revistas indexadas y congresos internacionales,
v) En los casos en que sea posible se procedera a la proteccion de la propiedad
intelectual generada de la forma mas adecuada en cada caso (patentes, modelos de
utilidad, registros de propiedad intelectual, etc).

La metodologia desarrollada incluyo las siguientes etapas: i) Actualizacién del estado
del arte, tanto en deteccion de anomalias como en redes generativas aplicables en el
contexto; ii) Definicidon de los conjuntos de datos disponibles para la experimentacion; iii)
Definicion de las arquitecturas apropiadas para la deteccién de anomalias y definir el empleo
de GANN; iv) Definicidon de la experimentacion a realizar; y v) Extraccion de conclusiones de
esta investigacion.

Los resultados obtenidos permitieron concluir que i) las redes basadas en
autoencoder variacional para series temporales generan los mejores resultados, ii) que estos
resultados estan adaptados al paciente actual, asumiendo de esta manera las diferencias en
comportamiento de las senales EEG, iii) los sistemas de deteccion de anomalias con
modelos clasicos no supervisados no presentan resultados alentadores, iv) las redes
inception pueden también generar resultados competitivos cuando se entrenan con
suficientes datos, y v) es necesario disponer resultados con pacientes sanos.

Estos resultados han sido publicados en dos articulos de revistas con impacto JCR
(uno de ellos en la fase final de evaluacion) y un articulo de congreso que tendra lugar en
2025, lo cual es una garantia clara de la calidad de la investigacion realizada.

2. Objetivos iniciales del proyecto y grado de consecucion

Grado de

Tipo Objetivo Comentario iy
consecucion

Obtener un algoritmo de deteccion de anomalias en
registros EEG utilizando GANN y partiendo tanto de No se llegé a implementar
conjuntos de datos publicos como de datos reales redes GANN
obtenidos de sesiones de diagnosticos de PPR

Principal 85%
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Generar un estado del arte actualizado en la

Secundario/ deteccion de anomalias en registros EEG, 100
Especifico especialmente centrados en algoritmos no
supervisados y GANN
Secundario/ Seleccionar las propuestas mas relevantes en este
Especifico contexto, adaptandolas al problema de deteccion de 100
P respuesta fotoparoxistica.
Ss;;ggzggl Realizar pruebas de validacién con datos reales 100
Secundario/ Publicar los resultados en revistas indexadas y 100
Especifico congresos internacionales
Secundario/ En los casos en que sea posible se procedera a la
Especifico proteccion de la propiedad intelectual generada de la No procede -
P forma mas adecuada en cada caso.
3. Tareas realizadas:
. MESES
ID Descripcion
2 3
Fase 1 Actualizacion del estado del arte
Tarea 1.1 Actualizacion del estado del arte en la deteccién de
PPR en registros EEG provenientes de IPS
Tarea 1.2 | Analisis del estado del arte en algoritmos
personalizados para la deteccion de anomalias
Tarea 1.3 | Elaboracion del estado del arte en algoritmos no
supervisados y GANNS para la deteccion de
anomalias en registros EEG
Fase 2 Disefio de experimento _:
Tarea 2.1 Seleccién de algoritmos y arquitecturas no
supervisados para la deteccion de anomalias en EEG
Tarea 2.2 | Definicion de los conjuntos de datos a utilizar
Tarea 2.3 Definicion de la experimentacion y validacion de
hipétesis
Fase 3 Implementacion, pruebas y conclusiones _:
Tarea 3.1 Implementacion de algoritmos y arquitecturas
Tarea 3.2 | Ejecucion de las pruebas experimentales y de
validacion
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Tarea 3.3 Extracciéon de conclusiones

Tarea 3.4 Publicacién de resultados

Figura 02. Planificacién del proyecto

4. Resultados obtenidos:

EEGANNomaly ha generado los siguientes resultados:

> Diseno de un modelo basado en autoencoder variacional para la deteccion de
anomalias en senales EEG adaptadas para el contexto de epilepsia por respuesta
fotosensible.
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Figura 03. Comparativa de métodos de deteccion de anomalias, tanto basados en
autoencoders variacionales como en otros métodos clasicos de deteccion de anomalias.
Extraida del articulo en Logic Journal of the IGPL.
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Figura 04. Red recursiva implementando el autoencoder variacional. Extraida del articulo
Logic Journal of the IGPL

Encoder

> Disefio de un modelo basado en redes neuronales tipo inception para la clasificacion
de ventanas de sefiales de EEG como provenientes de respuesta fotosensible o
como normales.
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Figura 05. Redes inception para la clasificacion de series temporales como provenientes de
ventana normal o fotoparoxistica. Extraida del articulo en MLST.

> Aplicacion de modelos de deteccién de anomalias no supervisados al problema, con
resultados poco competitivos.
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Figura 06. Comparativa de autoencoder variacional versus resto de modelos no supervisados
clasicos de deteccion de anomalias. Extraida del articulo en Logic Journal of the IGPL.

> Captacion de datos de pacientes sanos y afectados por este tipo de epilepsia, tanto
en el Hospital de Cabueiies como en el Hospital de Burgos.
5. Trabajos o necesidades futuras

En un futuro, las propuestas realizadas deben compararse tanto con datos de
pacientes que padecen de respuesta fotosensible como con datos de pacientes sanos. De esta
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manera se puede valorar las posibilidades de aplicar estas propuestas de manera correcta,
facilitando su integraciéon como plug-in en el software de analisis de EEG comercial.
Igualmente, es necesario evaluar el uso de GANN e inteligencia generativa para completar y
mejorar el aprendizaje de los modelos.

6. Divulgacion de los resultados

Los resultados de este proyecto han sido difundidos en las siguientes publicaciones.

Figura XX. Divulgacion de los resultados.

Titulo Autores PTT Congreso / Lugar y fecha
Revista
Anomaly Detection F. Moncada, Victor M. Gonzalez, Articulo en Logic Journal of Aceptado para
Comparison for Photo- José R. Villar, M. A. Gutiérrez, P. revista JCR the IGPL publicacion
Paroxysmal Response Calvo, S. Urdiales, R. Diaz, A- Dalla-
Detection Porta
Inception networks, Data | F. Moncada, Victor M. Gonzalez, Articulo en Machine En evaluacién
Augmentation and José R. Villar, B. Garcia-Lépez, A. revista JCR Learning: Science
Transfer Learning in Goémez-Menéndez and Technology
EEG-based
photosensitivity diagnosis
Evaluation of an AI-EEG | M. Ornia, F. Moncada, Victor M. Com. Oral Olympiads of Aceptado para
based Photo-Paroxysmal | Gonzalez, José R. Villar, M. A. Engineering 2025 | publicacién, Junio
Response solution on Gutiérrez, P. Calvo, S. Urdiales, R. 2025
healthy subjects: when Diaz, A- Dalla-Porta, B. Garcia-
matters
Aplicacion de IAy VR al | José R. Villar Com. Oral Desayunos Gijén (Spain),
analisis de EEGs para Tecnologicos Noviembre 2024
ayuda en el diagnostic de IUTA
fotosensibilidad
Figura 08. Divulgacion de los resultados.
Memoria econémica:
1. Gastos:
Concepto Gasto
Personal (IUTA) 3.000 €
Fungibles 0€
Amortizacion 1.000 €
Otros (Desplazamientos, Inscripciones a
1.000 €
Congresos, etc)
TOTAL GASTOS | 5.000 €
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