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DESCOPERIREA DE CUNOSTINTE DIN BAZE DE DATE SPATIALE

Mirela Danubianu®

In perioada ultimilor ani am asistat la un proces de stocare a unor cantitaf
uriage de date, in baze de date, depozite de date, sisteme informationale geografice sau
sub alte forme. Este evident faptul ca, in prezent, aceste cantititi de date cresc cu o
viteza uluitoare.

Numeroase organizatii si-au construit depozite de date capabile sa stocheze
sute de teraocteti de date cu privire la explorarea resurselor naturale; bazele de date din
domeniul astronomiei au dimensiuni de ordinul teraoctetilor; se estimeazi ci sistemele
de observare a Pamantului pot transmite pand la 50 gigaocteti pe ord. Aceste aspecte au
constituit o provocare pentru metodele traditionale de analiza a datelor capabile si
extragd informatii §i cunostinte.

In contextul dat, explorarea datelor (DM - data mining) si descoperirea
cunostintelor din date (KDD - knowledge discovery in databases) s-au impus ca domenii
de cercetare de mare interes. In esentd, acestea implicd descoperirea de cunostinge
interesante, anterior necunoscute i implicite din baze mari de date [FPSU96], si se afla
la confluenta mai multor domenii de cercetare, incluzdnd invitarea automatd, sisteme de
baze de date, statistici, recunoagterea formelor si teoria informatiei. '

In afara numeroaselor studii de descoperire a cunostintelor din bazele de date
relationale, sau din bazele de date de tranzactii, explorarea datelor spatiale (spatial data
mining), care se refera la extragerea cunostinfelor implicite, a relatiilor spatiale sau q
altor tipare care nu sunt explicit memorate in bazele de date spatiale, a ficut obiectu] a
numeroase studii de cercetare [EKX95][KN96][KHIS][ZRLIG].

Datele spatiale au o serie de caracteristici care le disting de bazele de date
relationale. In principal este vorba despre faptul ca acestea contin informatii topologice
sau de distanti, folosesc structuri de indexare spatiale multidimensionale, sunt accesate
prin metode de acces specifice si solicitd adesea calcule geometrice si tehnici spatiale de
reprezentare a cunogtintelor. Ca urmare, explorarea datelor spatiale necesiti integrarea
tehnologiilor de explorare a datelor cu cele specifice bazelor de date spatiale. Una din
problemele delicate ale explordrii datelor spatiale este aceea a eficientei tehnicilor
folosite, datorits faptului ca se lucreaza cu volume importante de date de tipuri
complexe si cu metode de acces spatiale .

Explorarea datelor spatiale poate fi utilizatd pentru vizualﬁizarea bazelor de date
Spatiale, pentru intelegerea acestui tip de date, pentru a descoperi legaturile spatiale sl
relatia dintre datele spatiale i cele non-spatiale, pentru reorganizarea bazelor de date
Spatiale, optimizarea interogarilor spatiale, etc. Rezultatele acestor cercetiri Isi gisesc
aplicatia in sistemele informationale geografice, in explorarea bazelor de date de tipul
imaginilor, in navigatie sau in orice alte domenii care lucreaza cu date spatiale.

Aceasta lucrare se doreste a fi o scurtd trecere in revista a metodelor de
€xplorare a datelor spatiale, a tehnicilor utilizate, cu plusurile s1 minusurile lor, cu
modurile lor de aplicare si cu provocdrile carora trebuie sé le faca fata.
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Utilizarea tehnicilor de explorare
Una din primele incerc
de citre Major et al. [MM93] carc
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directia de deplasare, unghiul fata de coast
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Concluziile acestui studiu au fost acelea ¢
traditionale de explorare a datelor cdtre explorarea date
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Procesul descoperirii de cunostinte
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explorare a datelor pe un set predefinit de date.

Una din problemele majore in cercetdrile legate de descop

3 este necesara extinderea tehnicilor
lor spatiale pentru o analiza

or spatiale complexe.

din bazele de date spatiale

faptul ca descoperirea cunostintelor din
licare a algoritmilor sofisticati de

erirea cunostintelor

din date este aceea a intelegerii KDD ca un “proces netrivial de identificare a
tiparelor valide, cu caracter de noutate, potential folositoare §i in ultimd instantd

posibil de inteles, din date.” [FPS96]
Din acest punct de vedere, notiunea de tipar este inteleasa intr-un sens foarte

general. Un tipar este tot ceea ce un algoritm de explorare a datelor poate extrage sau
poate genera din date, cum ar fi un model care clasificd pe baza unui arbore de decizie
sau a aunei retele neuronale, o grupare de date sau o multime de reguli de asociere.
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Figura 1 Modelul procesului de descoperire a cunogtinfelor din date spatiale

. Procesul de descoperire a cunostintelor din date spatiale poate fi modelat prin
arhitectura’ prezentatd in figura 1.

' Adaptare dupa Mat.heus,_C.J ., Chan, P.K., si Piatetsky-Shapiro, G. Systems for Knowledge Discovery in
Databases. IEEE Transaction Knowledge and Data Engineering 5,5 (oct. 1993), 903-913
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Experienta agumuhlﬁ adusla concluzia ca procesul descoperirii cunostintelor
nu se .rec_lucc la 0 ,,snmp~ln apdsare a unui buton”, ¢i din contra este complex, iterativ si
puternic interactiv, ln. fiecare din ctapele sale se face simtita prezenta omului prin
utilizatorul ( sau analistul) care decide i ce va consta urmitoarea faza, daci va fi
reluatd faza curentd sau chiar daci se va face o intoarcere un pas inapoi la o faza
anterioard.

P_e scurt, descoperirea cunostinelor se realizeazi astfel: cunostintele de fond,
cum ar {i ierarhia de concepte spatiele si non-spatiale sau informatiile legate de baza de
date sunt memorate in baza de cunogtinge. Datele sunt extrase de pe mediul de stocare
prin intermediul interfetei bazei de date care permite, printre altele. optimizarea
interogarilor. Pot fi folositi indecsi pentru datele spatiale, Tn scopul procesarii eficiente.
Componenta dfe Jocalizare decide care sunt acele parti ale datelor utile pentru
recunoagterea tiparelor Spre exemplu, se poate decide ¢ numai anumite atribute sunt
relevantle pentru  sarcina de descoperire a cunostintelor sau se pot extrage obiecte a
caror utilizare garanteaza rezultatele cele maj bune. Regulile si tiparele sunt descoperite
in etapa aplicarii tehnicilor de explorare a datelor realizati de modulul cu acelasi
nume. Acesta poate utiliza procedee statistice, metode de Invitare automati si tehnici
de clasificare §i grupare in conjunctie cu algoritmi de calcul geometric, pentru
descoperirea de reguli sau legituri. Importanta si semnificatia tiparelor descoperite este
stabilitd cu ajutorul modulului de evaluare care are posibilitatea de a elimina
cunostintele deja existente sau redundante. Cunostintele descoperite sunt oferite in final
utilizatorului pentru a fi verificate.

Metode si tehnici de explorare a datelor Jfolosite

Cunostintele descoperite din bazele de date spatiale pot imbrica diverse
forme, §i anume: reguli caracteristice pentru descrierea datelor spatiale, reguli
discriminante pentru a diferentia o clasi de date spatiale de alte clase, reguli de asociere
care asociaza una sau mai multe caracteristici unui set distinct de caracteristici, reguli de
deviatie si de evolutie pentru descrierea schimbarilor in timp sau reguli care descriu
structuri deosebite. Toate acestea pot fi prezentate sub diferite forme si pot fi utilizate
pentru a descrie obiectele spatiale.

Deoarece explorarea datelor impune numeroase aspecte provocatoare pentru
cercetare, aplicarea directd a metodelor si tehnicilor dezvoltate de domenii inrudite
precum invidfarea automatd, statistica sau bazele de date nu pot rezolva problemele
apdrute. In acest scop este necesara efectuarea de studii dedicate pentru a gisi noi
metode sau tehnici integrate pentru o explorare eficienta. Ca urmare a acestui fapt,
explorarea datelor (data mining) s-a constituit ea insasi intr-un domeniu avarte de
cercetare. . ; .

In calitate de componenta a procesului de descoperire a cur_10$tm§elor din date,
explorarea datelor implicd aplicarea iterativa a unor metode specifice, in particular a
unor algoritmi specifici. _ . _ _

Se pot distinge doua tipuri de obiective, ale acestei c_te_ipe, si al{mg: verificarea,
caz in care sistemul este folosit pentru a verifica ipotezele utilizatorului si dESCOPE?‘i_T’ea
atunci cénd sistemul gdseste, in mod autonom noi tipare. Mai departe, deSCOPe_flr_eé
poate fi divizati in : predictie daci. sistemul_géseste tipare  in s;op}Jl pn_adlcglel
comportamentului  viitor pentru anumite entitati sau descriere atunci cand sistemul
gaseste tipare in scopul prezentarii acestora unui uu.hz'e_ntor, intr-o .formé 1qte11_g1bllé. .

Obiectivele predictiei respectiv ale descrierii sunt realizate prin intermediul

urmatoarelor metode primare de explorare a datelor:
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- clasificarea : gasirea unci functii care include un articol de date intr-una din mg;
multe clase predefinite.

- regresia: este utilizatd la prezicerea unei valori a unei variabile continue bazata pe
valorile altor variabile, presupunand un model de dependentd liniar sau neliniar,
Regresia logici este utilizata pentru precizarea valori unei variabile binare. Este un
instrument de clasificare care este utilizat la precizarea valorii unei variabile, cum ar
fi de exemplu, “daca un individ este cumparator sau nu”, deasemenea este utilizats
la precizarea variabilelor continue, cum ar fi: ”probabilitatea ca un individ va face
cumpdrdturi”.

- gruparea (clusering-ul): identificd o multime finitd de categorii sau cluster-e
pentru a descrie datele.Stréns legatd de acesta este este metoda estimdrii densititii
de probabilitate care constd in tehnici de estimare din date a functiei de
probabilitate asociati pentru toate variabilele/cimpurile unei baze de date.

- rezumarea: giseste o descriere compactd pentru o submultime de date.

- modelarea dependentelor: giseste un model care  descrie dependentele
semnificative dintre variabile. ‘

- detectarea schimbdirilor §i a deviatiei : descoperd cele mai semnificative
schimbari produse in date in intervalul dintre doua masurari consecutive.

Se poate face o clasificare dupi fundamentul ciii de explorare a datelor in
explorare pe baza de generalizare, explorare bazati pe tipare, explorare bazati pe teoriile
matematice §i statistice, acces integrat etc
Explorarea pe bazi de generalizare :

Datele si obiectele din bazele de date contin adesea informatii detaliate la
nivelul conceptelor primitive. In acest caz este de dorit sd facd o rezumare a multimilor
de date pentru prezentarea acestora prin concpte de nivel superior. Se pot, spre exemplu,
rezuma datele detaliate despre temperaturi si precipitatii dintr-o regiune in scopul
prezentirii tiparului general al vremii. Aceasta implicd o explorare a datelor bazatd pe
generalizare, caz in care in prima fazi are loc o abstractizare a unui volum considerabil
de date relevante de la un concept de nivel scizut la unul de nivel relativ ridicat, dupé
care se realizeazi extragerea cunostintelor din datele generalizate. In aceastd situatie se
impune existenta cunostintelor fundamentale in forma unei ierarhii de concepte, care
este fie furnizatd explicit de expertii in domeniu, fie poate fi generati automat prin
analiza datelor.

In cazul bazelor de date spatiale pot fi definite doua categorii de ierarhii de
concepte: non-spatiale si spatiale. Odatd cu impunerea ierarhiilor de concepte,
informatia devine din ce in ce mai generala, dar este incd consistenta la nivelul
conceptelor inferioare. In cazul datelor spatiale, un exemplu de ierarhie in procesul de
generalizare ar fi urmdtorul: regiunile reprezentind unitéti teritorial-administrative pot fi
unite in judete, iar acestea la rdndul lor pot fi unite in state s.a.m.d.

Inductia orientatd spre atribute este o tehnica eficientd de generalizare a datelor
[FPSU96]. Se considerd mai intéi o interogare de explorare a datelor exprimata intr-un
limbaj similar SQL,(de exemplu DMSQL) care colecteazi setul de date relevante intr-o
baza de date. Apoi generalizarea este realizatd prin cresterea ierarhiei de generalizare i
rezumarea legaturilor dintre datele spatiale si cele non-spatiale la concepte de nivel

superior. In cazul datelor non-spatiale aceasta se realizeazd prin: ridicarea ierarhiei de
concepte cdnd valorile atributelor dintr-un tuplu sunt inlocuite prin  valorile
generalizate, prin eliminarea atributelor atunci cind continuarea generalizirii este
imposibild si existd prea multe valori distincte pentru un atribut §i prin cuplarea

e |
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tuplelor identice. Inductia continu_a pana cand toate atributele sunt generalizate pana la
nivelul dorit. Pe durata procesului de unire a tuplelor identice numirul tuplelor cuplate
este memorat ca un contor. Suplimentar pot fi memorate valorile agregate ale unor
atribute cantitative pentru a face posibila prezentarea cantitativd a  cunostintelor
obtinute.

Datele generalizate pot fi exprimate sub forma unor relatii generalizate sau
cuburi de date asupra carora pot fi aplicate alte operatii in scopul transformarii lor in
diverse forme de cunostinte. Spre exemplu oparatiile de “drill-down” respectiv de “roll-
up” permit vizualizarea datelor la diferite nivele de abstractizare: relatiile generalizate
pot fi transpuse in tabele rezumate, harti sau diagrame in scopul vizualizirii si
prezentirii, pot fi extrase reguli caracteristice sau reguli discriminante, etc.

Inductia orientatd spre atribute a fost extinsa si asupra datclor spatiale. In
[LHC93] sunt prezentati doi algoritmi de generalizare : in cazul dominantei datelor
spatiale respectiv in cazul dominantei datelor non-spatiale.

Algoritmul de generalizare in cazul dominantei datelor spatiale permite
descrierea regiunilor din spatiu cu ajutorul predicatelor de nivel nalt. In primul rind
sunt unite regiunile in concordanta cu ierarhiile spatiale ceea ce conduce la o hartd cu
un numar redus de zone. Apoi, se realizeazi o descriere non-spatiald a fiecarei zone cu
utilizdnd tehnica inductiei orientate pe atribute. Raspunsul unei interogiri este
descrierea tuturor regiunilor cu ajutorul disjunctiei citorva predicate care caracterizeaza
fiecare din regiunile generalizate.

Algoritmul de generalizare pentru date dominante non-spatiale creaza harti
care constau dintr-un numar mic de regiuni care se afla pe acelasi nivel ierarhic al
descrierii nonspatiale. Acest algoritm incepe cu inductia orientatd cétre atribute
nonspatiale si generalizarea acestora citre nivele conceptuale mai inalte. Apoi zonele
invecinate avand aceleasi valori pentru atributele generalizate sunt unite. Se poate
utiliza aproximarea pentru a ignora regiunile reduse cu descrieri non-spatiale diferite. In
figura urmatoare este ilustrat un exemplu al aplicérii algoritmilor mentionati. Este
prezentati interogarea formulatd in algoritmul de generalizare cu dominanta spatiala
precum si rezultatul obtinut. moderat

L

I
|
Extract characteristic rule [ [
from harta_temperaturi
where provincia =“XX" and |
perioada="vara” and anul=1€99 -
in relevance to regiune and

temperatura moderat 60%

T~ cald 40% sau
|
|
|
1

Fig_"ra 2. Interogarea §i rezultatul
obiinut in urma aplicarii algoritmului
de generalizare cu dominanta spatiala
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o\ socierilor spatiale _ _ o _
b\ph)mrft’/fe:'(:c(ia amintiﬁ'ﬁ fmterior permite gasirea regulilor caracteristice care descriy

i -spatiale. cazuri i
obiectele spatiale din punct de vedere al atributelor lor non spapal:u ftu::;ele : ; :lliC:re’
insa, se doreste descoperirea regulilor de asociere spatiale, care guli care

i ' i iecte spatiale.
' i multe obiecte spatiale cu alte qb|ec a
asomaza(“z:::;t‘:ﬂn 1:;::l reguli de asociere a fost introdus in 1993 [AIS93] pentru

ii i iuni i, iar in 1995 [KH95)a fost
explorarea bazelor de datede tranzactii de dimensiuni mari, 1ar 1n [ Ja fos

extins la bazele de date spatiale.
O regula de asociere spatiala se noteaza :
X2 Y (c%) o
unde: X §i Y sunt mulfimi de predicate spatiale sau non-§pa;|ale 1ar
¢% este gradul de incredere (confidenta) reguli

Un exemplu de astfel de regula este urmétoarea: ,

este (x, scoald) A aproape de (x, centru_sportiv) = aproape_de (x,parc) ( 80/*_')

Aceasta regula afirma ca 80% din scolile care sunt aproape d‘e un centru sportiv
sunt de asemenea aproape de un parc. Exista diferite tipuri de predlcate spapale care
pot genera reguli de asociere spatiale, printre care: relatii topologice precum intersectia,
Suprapunerea, disjunctia etc., sau informatii de distants, precum aproape_de,
indepdrtat_de, etc.

- In bazele de date mari pot exista numeroase asociatii intre obiecte dar cele mai
multe din acestea, fie sunt aplicabile doar unui numir redus de obiecte, fie au un
grad de incredere redus.

Spre exemplu, un utilizator poate si nu fie interesat de o relatie care asociazi
5% din case cu o anumiti scoald, dar poate fi interesat de o regula care se aplica cel
putin la 50% din case. Exista doug praguri, suportul minim §i gradul minim de incredere
care sunt utilizate pentru controlul filtririi asocierilor care descriu un procent mic de
obiecte sau regulile cu confidentd redusi. Aceste praguri pot fi diferite la fiecare nivel
al descrierilor non-spatiale ale obiectelor, deoarece utilizarea aceluiagi prag poate si nu

gdseascd asociafiile interesante la nivel ierarhic redus pentru ¢ numiarul obiectelor
care satisfac acelasi predicat poate fi destul de mic.

Procesul de explorare este initiat printr-o intero
obiecte S utilizind alte clase de obiecte relevante pentru
de legaturi relevante. De exemplu, un utilizator poate dorj
prin reprezentarea legaturilor dintre parcuri si alte
restaurante, gradini zoologice, strizj etc. Mai curand, uti]
Interesat numai care sunt objectele dintr-o zo
marginile parcului, In scopul minimizarij ¢
utilizeaza diferite a
costisitor, numai ace|
considerat.

gare care descrie o clasi de
sarcina propusi si o multime
sd descrie parcurile unui oras
pbiecte precum: cdi ferate,
1zatorul poate stabili ci este
nd cu litimea de uy kilometru de la

oswiul  caicuiejor Spatiale, aj
COpui minimi; | liale, algoritmui
Proximari si aplicd calcyly] spatial maj detaliat, dar mult mai

or ti i
Ipare care au un suport corespunzitor la nivelul de aproximatie

Poate fi utilizati ca yp instrumen

t de sine
a datelor, pentry 4 observa car Statator

acteristicile fieca

distributi Pentru a intelege mai bine

Tui grup si pentru a usura
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focalizarea asupra unei anumite mul{imi Idc grupuri pentru analize ulterioare, sau. poate
fi un pas de pregatire pentru algoritmii de clasificare sau de caracterizare care
opereaza asupra grupurilor detectate. ‘ §

Urmare a faptului ca analiza grupurilor a fost un domeniu de cercetare activ in
explorarea ('iatelm,ﬂm ultimii ani au fo‘s.t dezvoltate metode eficiente de grupare.Acestea
pot fi clamﬁca;e in: metode de partifionare [KR90)[NI1194][BFR98], metode icrarhice
[KR90] [ZRLI6] [GRS98] [KHK99], metode bazate pe densitate [EKSX96] [ABKS99)
[HK98], metode bazate pe grild (WYM97] [SCZ98] [AGGRI8] si metode bazate pe
model [SD90] [KOHS82].
Utilizarea aproximarilor si a agregarilor

. Metodele de grupare pot oferi raspunsuri la intrebari de genul “unde sunt

pozitionate grupurile in bazele de date spatiale”. Existd fnsd si un alt aspect al
problemei, §i anume “de ce se gasesc grupurile acolo”. Acesta poate fi reformulat astfel:
care sunt caracteristicile grupurilor, prin prisma proprietatilor sau a obiectelor pe care le
contin acestea. Problema care se pune este legata de modul de masurare a proximitatii
agregarii deoarece o afirmatie de genul “00% din casele din grup posibil sd aiba
caracteristica X” este mai interesanti si contine mai multa informatie decat afirmatia “o
. casd are cu siguranti caracteristica X”. Proximitatea agregarii este masura apropieril
setului de obiecte din grup de o anumita caracteristica ca opusa distantei dintre granitele
grupului si limitele unei caracteristici.
In [KNO6] este prezentata o metoda care permite gasirea rapidd a unei
caracteristici apropiata grupului.
Explorarea bazelor de date raster

Explorarea unor baze de date raster, precum cele de tipul imaginilor, este un
caz particular al exploririi datelor spatiale. Printre studiile Tn domeniu se numara POSS
I (Second Palomar Observatory Sky Survey) care utilizeazd arborii de decizie pentru
clasificarea galaxiilor, sau a altor obiecte cosmice pornind de la cca 3 teraocteti de
imagini cosmice si studiul Magellan care analizeaza aproximativ 3.0009 de imagini {a_dar
de rezolutie inalta ale suprafetei planetei Venus, in scopul identificarii posibililor

vulcani.

Descaperirea de cunogtinge fate spapiale
escuperirea de cunogtinge dinbaze de date spagrale 183

Provociri pentru viitor B
Este inutil, ca in ani

demonstreze necesitatea unui

cunostinte din volume mari de
Ceea ce trebuie insd ment

de tranzitie catre socictatea informationald se se
domeniu de cercetare precum cel al extragerii de
date geografice. . .
ionat este faptul ci existd inci aspecte ale cercetdrii
care necesitd extinderea studiilor. Cateva din aceste aspecte se referd la: gasirea unor
metode aditionale precum clasificarea, explorarea bazatd pe tipare sau pe snmqantag
special dedicate datelor geografice; analiza posibilitatilor de exglorare interactivd  a
aliza posibilitatilor de proiectare a unui limbaj

si iile vizuale, si an roiec i li
?l::;lcoart f%‘f;;g?&:i?acégiz]:rlzsupatiaﬁe; e?(plorarea datelor pfovenlte din surse dlS;r_lbuite
(Internet/Intranet) i memorate in diferite formate. O certa provo_celxrc este com marga
metodelor de explorare a datelor spatiale cu bazele d.e dgte spatia f a\{ansate 1(1bazle le
date spatiale orientate obiect sau baze de date bi’;t}ot-timpotra e)si cu tehnologia
sistemelor expert pentru a cred asa-numnitele sisteme G inteligente.

Scanned by CamScanner



Y——-i— ‘

Mircla Danubianu —

184

Concluziim facut in aceasta lucrare o trecere in revistd a metodelor utilizage in

| explorarea datelor, vazutd ca o etapd a prqc‘esului de fiescoperitr.eaa cunosum‘e!m din
bazele de date spatiale. Este o tem4 actuald si in acelasi timp atractiva care are ca Scop s
ofere sistemelor informationale geografice puterea qescoperlrn cunostintelor si s3
adapteze noile aplicatii GIS cerintelor anilor ce vor veni.
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