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[0] CONVOCATORIA: PRODUCTOS Y SERVICIOS TECNOLOGICOS

Objetivo: Apoyar el desarrollo de la industria tecnologica mediante ayudas para el desarrollo de

productos y servicios destinados a los espacios de datos y los datos empresariales.

Proyectos asociados al desarrollo de componentes
técnicos fundamentales de las arquitecturas de
espacios de datos tales como: conectores, registro de
datos, gestion de identidad, modelos de datos, etc.
Estos componentes deberan estar alineados con
arquitecturas de referencia de espacios de datos.

Plataforma como Servicio (PaaS) para espacios de
datos, permitiendo a entidades que no desean
desarrollar su propia soluciéon conectarse y publicar o
acceder a datos a través de plataformas
intermediarias.

FEDERATED LEARNING - ESPACIO DATOS SALUD

TIPOS DE PROYECTOS A FINANCIAR

Proyectos que desarrollen productos vy
servicios que implementen un caso de uso
integrado en un espacio de datos. Estos
tendran una aplicacion directa en uno o varios
sectores economicos aportando un plan de
negocio viable.

Proyectos enfocados al desarrollo de
herramientas para el descubrimiento de datos
de una empresa, asi como su analisis para su
futura explotacion e incorporaciéon a un
espacio de datos.
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Asociaciones de empresas

Proyectos asociados a herramientas para la
preparacion y tratamiento de datos, con caracter
previo a la conexion a un espacio de datos.
Ejemplos: anonimizacion del dato, generacion de
datos sintéticos, mejora de la calidad del dato,
depuracion de los datos, etc.

Productos de software que permitan adaptar un
espacio de datos al cumplimiento de normativa
nacional y/o europea. Ejemplo: Adaptacion al
Reglamento General de Proteccion de Datos
(RGPD), Adaptacion al Reglamento de Datos
(Data Act), etc.
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Organismos de investigacion y difusion
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| DATA SPACE STACK

Dataspaces & Enabling Service Provider: Member Management, Observability, Connector as a Service,

Marketplaces

Gaia-X Trust Framework ISHARE Trust Framework Other Trust Framework

Dataspace Connector Implementations: Data Discovery, Claims Management, Contract Negotiation, Data
Planes
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(0] PLATAFORMA ACURATIO

Projects
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que preserva la privacidad de los datos.

Project Data Nodes Summary
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Horizontal FedML Vertical FedML
Train a ML Learning model with distributed Combine two or more data sources with a
examples of the same data. common set of users but different features.
Example: Data localization, fraud, risk... Example: Pricing, retention...

Horizontal FedML I ‘ Vertical FedML
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Private Set Intersection

Keep individual information private while allowing
organizations to find a common set of users.

Example: Attribution, audiences...

I Private Set Intersection
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Microsegmentation

Una plataforma analitica y de entrenamiento de modelos de Machine Learning

1 Acuratio (&

Keep individual information private while allowing
organizations to cluster users into anonymized
cohorts to get complete reports.

Example: Segmentation...

Microsegmentation
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@ ANALITICA DISTRIBUIDA Y PRIVADA ACURATIO D - |
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City Point-of-sale provider
Encrypted Encrypted purchases
train riders (IDs) (IDs, $ spent)

Un ayuntamiento quiere calcular si tiene sentido poner una nueva linea de autobus, ~ N\

o . N\
calculando las ventas que se producen en los comercios locales. Para ello necesitan cruzar
datos entre el trasporte publico y los comercios locales.
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Abstract

In this work, we introduce SplitNN-driven Vertical Partitioning, a configuration
of a distributed deep learning method called SplitNN to facilitate learning from
vertically distributed features. SplitNN does not share raw data or model details
with collaborating instituti The proposed configuration allows training among
institutions holding diverse sources of data without the need of complex encryption
algorithms or secure computation protocols. We evaluate several configurations
to merge the outputs of the split models, and compare performance and resource
efficiency. The method is flexible and allows many different configurations to
tackle the specific challenges posed by vertically split datasets.

1 Introduction

Leading banks and financial services are currently using deep learning algorithms to optimize their
processes on targeted tasks, such as approving loans, assessing risk and carrying out credit scores
amone others. The financial sector senerates huee amonnts of data dailv. and are alwavs in need of

TECNOLOGIA PROPIETARIA

Somos pioneros en el campo y colaboramos con
centros de referencia nacionales como IMDEA
Networks e internacionales como el MIT Media
Lab. Hemos desarrollado tecnologias propietarias
en colaboracion con el MIT.
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PREMIO AEPD

La plataforma de ACURATIO ha sido premiada
por la AEPD. Con nuestra ayuda han elaborado
guias recomendando el uso de Federated
Learning para que los Espacios de Datos cumplan
con el RGPD.
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Share knowledge, without sharing data
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