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Introduccion

Exito en mineria de datos

@ Ganar dinero

@ Vivir mejor: mas seguros, menos riesgos, evitar
enfermedades

@ Generar conocimiento desconocido, avance cientifico
@ Implantar el sistema en una organizacion
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Medicina

Prediccion de la supervivencia en cirréticos
tratados con TIPS

Portal Hypertension

arteriovenous shunting and/
or mechanical obstuction

ezophageal
vances

hypersplenizm:

- moderate anemia
-- neutropenia
- thrombocytopenia

caput marked
medusas ascites
OF course,
liver failure and
hemoarrhoids its signs are often

prezent ag well,

R. Blanco, I. Inza, M. Merino, J. Quiroga, P. Larrafaga (2005) Journal of Biomedical
Informatics, 38, 376-388
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Prediccion de la supervivencia en cirréticos
tratados con TIPS

Problematica

@ Enfermos cronicos de higado: hipertension portal

@ Consecuencia de la hipertension portal es la hemorragia
de las varices gastroesofagicas (causa de mortalidad)

@ Desvio portosistémico intrahepatico transyugular (TIPS)

@ Poco conocimiento sobre los efectos del TIPS en la
supervivencia
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Desvio portosistémico intrahepatico transyugular
(TIPS)

Spleen
Portal vein

Splenic vein

Superior
mesenteric
vein Kidney
Left renal vein
Inferior
mesenteric Inferior vena cava
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Caracteristicas de la muestra de pacientes

@ Clinica Universitaria de Navarra: 107 pacientes desde
Mayo 1991 a Septiembre 1998

@ Diagnéstico basado en histologia del higado

@ 6 meses periodo critico considerado por coincidir con el
tiempo medio de espera de transplante de higado

@ 77 variables:

Historia clinica

Laboratorio

Ecografia doppler
Endoscopia

Parametros hemodinamicos
Angiografia
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Estructura de varias de las redes Bayesianas

(c) SemiNBus
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Resultados con clasificadores Bayesianos

Porcentaje  No. Variables
Naive Bayes 88.78 + 3.06 77
Naive Bayes NBY.,  90.65+2.92 4
Naive Bayes NBEd2  88.78 + 3.06 27
Seminaive Bayes SNBJ, 88.78 + 3.06 6
Seminaive Bayes SNBS%? 91.58 + 2.69 7
TAN 88.78 + 3.06 77
TAN TANDs  91.58 +2.69 6
TAN TANE®  91.73 +7.08 77
Naive Bayes NBsg 93.45 +2.40 11
Seminaive Bayes SNB;  92.52 + 2.55 11
TAN TAN;;  93.45+2.40 11
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Conclusiones

@ Generado conocimiento acerca de la enfermedad a partir
de los datos
@ La seleccion de variables:

Reduce gastos

Evita sufrimiento

Agiliza el proceso

Permite construir modelos con mayor poder clasificatorio

y
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Bioinformatica

A la busqueda de marcadores genéticos

R. Armananzas, B. Calvo, I. Inza, P. Larrafaga, |. Bernales, A. Fullaondo, A. M.
Zubiaga (2006) Lecture Notes in Mathematics in Industry, Springer, en prensa
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Evolucion en Biologia: de lo artesanal a ....

Investigacion "hypothesis driven”
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Evolucion en Biologia: ... gran volumen de datos

Investigacion “data driven”
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Bioinformatica

Crecimiento bases de datos en gendmica y

protedmica

Size of the UniProlKB/TrEMBL database

Growth of GenBank

(1982 - 2005)
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Bioinformatica y Biologia Computacional

Bioinformatica

Se encarga del almacenamiento digital y la manipulacion de la
informacion bioldgica

Biologia Computacional

| A\

Uso de técnicas computacionales para generar nuevo
conocimiento sobre los sistemas bioldgicos

N
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Lupus Eritematoso Sistémico

LES (Biett, 1833)

@ Origen desconocido
@ Enfermedad inflamatoria

@ Caracteristicas autoinmunes
@ Puede afectar a mdltiples érganos

@ Semejanza entre las erupciones cutaneas (sintoma de la
enfermedad) y la mordedura de un lobo
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Lupus Eritematoso Sistémico

CONINEG
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Lupus Eritematoso Sistémico
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Lupus Eritematoso Sistémico

Pleural
effusions

Heart J
problems _ ;

Butterfly rash

Lupus {

nephritis [ - o
Symptoms of
systemic lupus

ki erythematosus
pArthritis o0 vary widely
with the individual

Raynaud's
4 phenomenon

FADAM.
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Sindrome Antifosfolipidico

SAF (Hughes, 1983)

@ Caracter autoinmune

@ Aparicion de trombosis de repeticion

@ Alto nimero de abortos esporadicos

@ Alta tendencia a la coagulacion de la sangre

@ SAF y LES enfermedades relacionadas
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Busqueda de genes relacionados con LES

Objetivos del estudio

@ Encontrar genes involucrados en la enfermedad

@ A partir de los niveles de expresidon génica que presentan
individuos enfermos de LES o SAF e individuos sanos

@ Generacion de nuevo conocimiento acerca de la
enfermedad
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Diseno del experimento

De muestras de sangre a microarrays

@ Muestras de sangre de 12 personas (Hospital de Basurto y
Hospital Universitario Marqués de Valdecilla): 4 LES, 2
SAF y 6 sanas (una no valida)

@ Microarrays de ADN para medir el nivel de expresion
génica en 22067 genes. Affymetrix

Problema de clasificacion supervisada
@ 40 casos: 20 LES-sanas, 10 SAF-sanas, 10 sanas-sanas

@ 22067 genes reducidos a 8808 genes (variables)
@ Variable clase: tres valores (LES, SAF, sana)
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Biologia computacional

Microarrays de ADN

@ Bioinformatica desarrollo espectacular

@ Microchips de ADN transformacion de la biologia

@ Posible medir el nivel de expresion de miles de genes al
mismo tiempo

@ Anadlisis de la informacion recogida para la comprension
de aspectos involucrados en los procesos biologicos
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Realizacion de microarrays (cDNA)
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Niveles de expresion génica
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Bioinformatica

Seleccion de genes basada en consenso

Identificar genes “prototipo”
@ Discretizaciones: igual anchura, igual frecuencia, entropia

@ Seleccion de atributos: atributos altamente correlados con
la clase y con bajo grado de redundancia entre ellos

@ Genes “prototipo”(8 genes): resultantes de la interseccion

de las selecciones sobre las distintas bases de datos
discretizadas

Buscar genes con patron similar a los prototipos (150

genes)

@ En base a la literatura identificacion de genes reguladores
de los anteriores (299 genes en total)

@ Seleccionar aquellos (19 genes) que regulen a mas de dos
genes
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Seleccion de genes basada en consenso

Discretizacion

De los 169 genes (150 +19), 56 son configurados como
constantes al usar la técnica de discretizacion de la entropia

Problema de clasificacion supervisada

@ 40 casos

@ 113 variables predictoras
@ Variable clase: tres valores (LES, SAF, sana)
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Estimacion de la probabilidad de acierto

Naive Bayes, selective naive Bayes, TAN, kDB

@ Entorno de desarrollo de clasificadores Bayesianos:
http://leo.ugr.es/~elvira

@ Paradigmas de clasificacion supervisada: naive Bayes,
selective naive Bayes, TAN, kDB (k = 2, 3, 4)

@ Estimacion de la probabilidad de bien clasificados: leave
one out cross-validation

@ Resultados: 100.0 % de precision con naive Bayes, TAN,
kDB (k = 2, 3, 4) y 90 % de precisién con selective naive
Bayes (3 genes)
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Descubriendo redes de corregulacion por medio
de bootstrap no-paramétrico (Efron, 1979)

1. Repetir B veces
1.1. Muestrear aleatoriamente y con reemplazo N casos de la base
de datos original
1.2. Aplicar el algoritmo de induccién a la nueva base de datos
muestreada, obteniendo un modelo clasificatorio

2. Para cada uno de los B modelos inducidos, estimar los niveles de
confianza de las caracteristicas a estudio como la frecuencia relativa
de su presencia 0 ausencia
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Robustez de los arcos

kDB (k=3), B=1000 kDB (k=4), B=1000
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Figura: Numero de arcos y niveles de confianza superiores al 50 %.
Bootstrap (B = 1000) sobre kDB (k = 3, 4)
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Robustez de los arcos

Grd oD

Figura: Estructuras sencillas de dependencias encontradas
mediante bootstrap
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Robustez de los arcos

Figura: Estructura de dependencias compleja encontrada mediante
bootstrap
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Conclusiones

Clasificadores Bayesianos

@ Sencillez en la induccién de los modelos

@ Gran nivel de transparencia
@ Ayuda para descubrir el conocimiento

@ Dominio estimulante para la mineria de datos
@ Grandes volumenes de datos
@ Problemas novedosos

@ Conocimiento descubierto de utilidad

A\
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Prediccion de bancarrota en empresas

Con el agua al cuello

S. Dizdarevich, P. Larrafnaga, B. Sierra, J. A. Lozano, J. M. Pena (2005). Combining
statistical and machine learning based classifiers in the prediction of corporate failure.
Atrtificial Intelligence in Accounting and Auditing. Volume 6. International Perspective,
Markus Wiener Publishers, 177-211
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Prediccion de bancarrota en empresas

Fracaso empresarial

@ Prediccién del fracaso empresarial estudiado durante los
ultimos 40 anos

@ Importante para inversores, auditores, acreedores,
accionistas, Gobierno, ...

@ Datos de los informes financieros de la empresa
analizados con técnicas de mineria de datos para evaluar
y predecir el futuro del estado financiero
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Prediccion de bancarrota en empresas

Sintomas previos

@ Econodmicos:
e Rentabilidad del capital invertido por debajo de sus costos
de oportunidad
e Ingresos comienzan a ser mas bajos que los gastos
e Primeros resultados negativos
@ Financieros:

e Si el fracaso econémico no se corrige, la empresa va a
dejar de tener capital suficiente para hacer frente a los
pagos

e Deterioro: deudas mayores que las posesiones (situacion
negativa del patrimonio neto)
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Prediccion de bancarrota en empresas

Causas y sintomas

@ Causas: fracaso administrativo, deficiencia de los sistemas
de contabilidad, incapacidad para adaptarse a los cambios
del entorno, acometer grandes proyectos, abuso de la
financiacion a través de deudas, riesgo actual del mundo
empresarial, ....

@ Deteccion de sintomas:

e Sentido comun: poniendo atencion a la realidad cotidiana
de la empresa y su entorno: cambio de auditor, renuncia
repentina de miembros de direccion, lineas de crédito
reducidas o canceladas, exceso de stock, ....

e Analisis del estado contable: estadistica y mineria de datos
aplicadas a ratios contables homogenizados por sectores y
tamano
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Prediccion de bancarrota en empresas

Analisis estadisticos

@ Univariante: Beaver (1966)
@ Multivariante:

e Analisis discriminante: Altman (1968), Deakin (1972),
Edmister (1972), Blum (1974), Libby (1975), Scott (1981),
Taffler (1982)

e Regresion logistica: Ohlson (1980), Mensah (1983),
Zavgren (1985), Casey y Baztczak (1985), Peel y Peel
(1987)
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Prediccion de bancarrota en empresas

Hipotesis y objetivo

@ Hipotesis: el patrdn de informacion contable de las
empresas sanas y de las empresas que fracasan difiere
@ Objetivo: crear modelos computacionales capaces de

predecir con 1, 2, o 3 afos de anterioridad el fracaso
empresarial
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Prediccion de bancarrota en empresas

Caracteristicas de la muestra de empresas

@ Concepto de fracaso equivale a suspensiéon de pagos
(objetivo y se sabe la fecha)

@ 120 companias: 60 sanas (C = s) y 60 que fracasan
(C = f) escogidas en 10 provincias espanolas de manera
pareada (tamano y sector)

@ Informacion recogida en el Boletin Oficial del Registro
Mercantil Provincial en 18 meses (Enero 1993 a Julio
1994) época de crisis empresarial en Espana

@ Datos econdémicos y financieros de los tres ultimos anos

v
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Prediccion de bancarrota en empresas

riables predictoras

@ 50 variables del certificado del balance de comprobacion, de la contabilidad de
beneficios y pérdidas y del balance financiero

@ Criterios de seleccion de las variables: citadas frecuentemente en la literatura
del andlisis financiero y faciles de calcular directamente

@ Reduccion a 9 variables por medio de un analisis en componentes principales:

Xj: Activo circulante / Pasivo circulante

Xo: Activo circulante / Activo total

Xz: Resultado neto / Activo total

X4: Ganancia antes de intereses e impuestos / Costes
financieros

@ Xs: Fondos propios / Deuda total

@ Xs: Ventas / Fondos propios

@ X7: Stocks / Ventas
("]
o
o

Xg: Deudores / Ventas
Xg: Cash flow operativo / Activo total
C: Saneada (s); fracaso (f)
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Prediccion de bancarrota en empresas

Analisis Discriminante
@ M3:C=f< —201+224X; +2,52X5 >0
o M:C=f< —146+2,36X> —8,15X3 +3,13X5 > 0
o Mi:C=f< —-057+9,36X3+0,55X5 >0
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Prediccion de bancarrota en empresas

Regresion Logistica

o—1,28+26,13X;+1,35X5

Mi:C=fs 1 + e 1.28126,13X3+1,35X

> 0,5
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Prediccion de bancarrota en empresas

Induccion de Reglas
M1:

If (X4 <0,80)then C=s

else if ((X; > 1,41) and (X4 > 0,87) and (X7 < 0,36)) then
c=f
else if

((Xs4 > 0,95) and (X5 < 0,22)) then C = s

else if ((Xs < 0,36) and (Xg > 0,03)) then C = f

else if ((X4 < 1,90) and (Xg > 4,69)) then C = s

else if ((Xy > 0,81) and (X7 < 1,38) and X7 < 0,23) then C = f
elseif (Xg > 0,17) and (X7 < 0,67)) then C=s

elseC=f
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Prediccion de bancarrota en empresas

Arbol de Clasificacion
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Red Bayesiana
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Prediccion de bancarrota en empresas

Anos antes AD RL IR AC RB Voto

1 78.33 8250 79.17 80.00 60.83 88.33
2 69.17 69.16 60.00 66.66 62.00 79.13
3 55.00 55.00 45.00 57.50 60.83 73.33

Porcentaje de empresas correctamente clasificadas. Método
de validacién: 5 k-fold crossvalidation
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Seguridad en aeronautica
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Seguridad en aeronautica

Rebabas en agujeros taladrados

Agujeros taladrados pueden presentar rebabas
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Seguridad en aeronautica

Automatizar la deteccion de rebaba

@ Rebaba: porcién de materia sobrante que forma resalto en
los bordes o en la superficie de un objeto manufacturado
cualquiera

@ Rebabas no admisibles desde el punto de vista de la
seguridad aeronautica

@ En un avidén gran nimero de agujeros taladrados

@ Interesa una herramienta que pueda automatizar el
proceso de deteccion de rebaba

@ Detectar las rebabas en agujeros taladrados en un
material como el alumnio a través de la lectura de la senal
de un sensor
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Seguridad en aeronautica

Variables predictoras

@ 13 variables predictoras de dos tipos: variables de
configuracion (8 variables) y variables de sensor (5
variables)

@ Variables de configuracion: marcan las diversas
condiciones en las que se realiza el ensayo

@ Variables sensor son el resultado obtenido a través de un
acelerometro durante el proceso de taladrado

@ El objetivo seria alcanzar un 100 por cien de deteccion o al

menos no tener ningun falso negativo (agujero dado por
bueno y que tenga rebaba superior a 127)




Industria

Seguridad en aeronautica

Weka software
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Seguridad en aeronautica

Weka software
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Weka software

Weka Explorer

Preprocess  Classly | Cluster| Assocte | seectatrbutes | Vsualze |
Clsssier
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Test options: Classiier output

Industria
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Seguridad informatica

Codigo malicioso

MAIWARE

Fighting Malicious
Code

Ed Skoudis
With Loany Zelsor
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Seguridad informatica

Codigo malicioso
@ Fichero caracterizado por mas de 90.000 variables
@ Dos categorias: malicioso vs no malicioso

@ Trabajo casi a ciegas por cuestiones de confidenciabilidad
de los datos

@ Clases no balanceadas
@ Seleccion de variables
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A modo de resumen

@ Muchas experiencias exitosas no pueden ser detalladas
por cuestiones de confidenciabilidad

@ Mineria de datos metodologia aplicable a una gran
variedad de situaciones y problematicas

@ Para obtener una solucién satisfactoria muchas veces es
necesario adaptar los métodos standard a las
caracteristicas del problema
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