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CAPÍTULO 2. MINERÍA DE DATOS ESPACIALES 

 

En este capítulo se presentan conceptos generales y trabajos relacionados del proceso de 

descubrimiento de conocimientos en bases de datos espaciales ó minería de datos 

espaciales, y se describen dos metodologías para la minería de datos en bases de datos 

espaciales y dos algoritmos para minería de datos espaciales basados en técnicas de 

agrupamiento. 

 

Se describen estos dos algoritmos ya que sirvieron de modelo para desarrollar nuestra 

propia minería de datos a través de la implementación del algoritmo de agrupamiento PAM 

[17] para realizar minería de datos espaciales, y el uso del sistema SUBDUE [39] para 

realizar minería de datos no espaciales. 

 

2.1 Descubrimiento de conocimiento en BD espaciales. 

Junas Adhikary en su artículo [1], nos presenta una visión general de la minería de datos 

espaciales. En primer término define los conceptos básicos del área, comenta la importancia 

que ha tomado la minería de datos en la actual era de la información, y vislumbra futuras 

direcciones. La autora clasifica los métodos de la minería de datos espaciales en cinco 

grupos (figura 2.1). 
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Figura 2.1 Métodos para el descubrimiento de conocimiento en base de datos espaciales. 

 

Los métodos basados en generalización requieren la implementación de jerarquías de 

conceptos, en el caso de las base de datos espaciales estas jerarquías pueden ser temáticas ó 

espaciales. Una jerarquía temática puede ser ejemplificada al generalizar mango y piña a 

frutas. Una jerarquía espacial puede ser ejemplificada generalizando varios puntos en un 

mapa como una región y un grupo de regiones como un país. 

 

Los métodos de reconocimiento de patrones pueden ser usados para realizar 

reconocimientos y categorizaciones automáticas de fotografías, imágenes, y textos, entre 

otros. Los métodos usando agrupamiento son utilizados para crear agrupaciones o 

asociaciones de datos, cuando en éstos existan nociones de similaridad (por ejemplo, 

distancia Euclidiana). Los métodos explorando asociaciones espaciales permiten descubrir 

reglas de asociación espaciales, esto es, reglas que asocien uno ó más objetos espaciales 

con otro ú otros objetos espaciales (X ? Y, donde X y Y son un conjunto de predicados 
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espaciales ó no espaciales). Los métodos que utilizan aproximación y agregación permiten 

descubrir conocimiento en base a las características representativas del conjunto de datos. 

 

2.2 Algoritmos de agrupamiento. 

Erica Kolatch en su artículo [18] plantea definiciones sobre datos espaciales, bases de datos 

espaciales, minería de datos ó descubrimiento de conocimiento en base de datos. Una de los 

puntos más significativos del artículo es el esquema que presenta sobre los algoritmos de 

agrupamiento (figura 2.2) y las relaciones entre ellos. La autora agrupa los algoritmos en 

tres grupos: Partitional, Hierarchical y Locality. En el primer grupo incluye a los 

algoritmos que crean particiones de los datos de tal forma que los objetos en una partición 

(cluster) sean más similares entre sí que a otros objetos de otras particiones. El 

agrupamiento jerárquico realiza una secuencia de operaciones de agrupamiento. Estas 

pueden ser realizadas de forma bottom-up ó top-down. En el último grupo se encuentran los 

algoritmos que agrupan objetos en base a una relación de ubicación ó localidad. Algunos 

algoritmos de este tipo se basan en la densidad, mientras otros asumen una distribución 

aleatoria. A continuación se comentan los algoritmos: 

 

PAM [17] (Partitioning Around Medoids)  usa k-medoid para identificar agrupamientos, 

trabaja bien en bases de datos pequeñas, pero es lento en grandes. Esto originó el desarrollo 

de CLARA [17]. CLARA (Clustering Large Applications) crea múltiples muestras de los 

datos y entonces aplica PAM a la muestra. Uno de los primeros algoritmos de 

agrupamiento diseñado específicamente para base de datos espaciales fue CLARANS [26], 

el cual usa el método de agrupamiento k-medoid. CLARANS fue seguido por DBSCAN 
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[8], un algoritmo basado en la localización, dependiente de la densidad de objetos para 

crear agrupaciones. DBCLASD [43] también es un algoritmo basado en la localización, 

pero permite la distribución aleatoria de los puntos. Otros algoritmos basados en la 

densidad o localización son STING [40], una mejora de DBSCAN, WaveCluster [38] y 

DENCLUE [13]. BIRCH [44], CURE [12] y CLIQUE [2] son algoritmos híbridos que 

hacen uso de técnicas de jerarquías y agrupación de objetos similares. Estos trabajos serán 

descritos en más detalle en las secciones siguientes. 

 

Herarchical

K-Medoid K-Means Bottom-Up Top-Down Density-based
Random

Distribution

PAM/CLARA CLARANS Grid-Based DBSCAN DBCLASD

Partitional Locality

CURE DENCLUE

STING BIRCH

WaveCluster CLIQUE

STING+ MOSAIC

Algoritmos de agrupamiento

 

Figura 2.2 Algoritmos de agrupamiento [18]. 
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2.3 Conceptos generales. 

Los datos espaciales son aquellos datos que ocupan espacio. Estos están siendo recopilados 

continuamente por diversos tipos de aplicaciones tales como los Sistemas de Información 

Geográfica y cartografía computarizada. En consecuencia, el análisis de estos datos 

mediante técnicas manuales es en ocasiones una tarea complicada y difícil dado el volumen 

de datos. Para solucionar este problema, diversos métodos han sido propuestos y aplicados 

para descubrir conocimiento en datos espaciales, entre éstos encontramos técnicas de 

aprendizaje máquina, tecnología de base de datos y estadística. 

 

La minería de datos, en términos generales, es la búsqueda de patrones que pudiesen existir 

en bases de datos [26]. Minería de datos espaciales es el descubrimiento de conocimiento 

implícito y previamente desconocido en base de datos espaciales [9]. El conocimiento a ser 

descubierto en los datos espaciales puede ser de varios tipos, como características 

representativas, estructuras o agrupamientos, asociaciones espaciales, solamente por 

mencionar algunos. 

 

Los métodos de minería de datos espaciales son aplicados para extraer conocimiento 

interesante y regular. Estos métodos pueden ser usados para entender los datos espaciales, 

descubrir relaciones entre datos espaciales y no espaciales, reorganizar los datos en bases 

de datos espaciales y determinar sus características generales de manera simple y concisa. 
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2.4 Métodos para el descubrimiento de conocimiento en base de datos 

espaciales. 

Los datos geográficos en general contienen datos temáticos y espaciales [1]. Los datos 

temáticos son datos alfanuméricos relacionados a objetos espaciales. Los datos espaciales, 

por otro lado, se describen usando dos diferentes propiedades: geometría y topología. 

 

De acuerdo a [1], las propiedades geométricas pueden ser la localización espacial y tamaño; 

mientras que ejemplos de propiedades topológicas pueden ser “adyacente a” (el objeto A 

está a la derecha del objeto B) e “inclusión” (el objeto A está incluido en el objeto B). De 

esta manera los métodos para el descubrimiento de conocimiento pueden enfocarse en las 

propiedades temáticas y/o espaciales de los objetos geométricos en una base de datos 

espaciales. 

 

2.4.1 Descubrimiento de conocimiento basado en generalización. 

Uno de los métodos efectivos para el descubrimiento de conocimiento ha sido el 

aprendizaje a partir de técnicas de muestreo y generalización. Fue introducido por la 

comunidad de aprendizaje máquina y ha sido empleado en algoritmos de este tipo [23]. 

Este enfoque no ha sido directamente empleado en las bases de datos espaciales por las 

razones siguientes [1]: 

?? Los algoritmos son exponenciales en el número de muestras. 

?? No manejan de manera efectiva la inconsistencia en los datos. 
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El descubrimiento de conocimiento basado en la generalización requiere jerarquías de 

conceptos. En el caso de las bases de datos espaciales se pueden manejar dos tipos, 

temáticos y espaciales. Un ejemplo del primer tipo es la jerarquía que establece que mango 

y pera pueden ser generalizados a frutas; en el segundo caso se podrían generalizar ciertos 

puntos geográficos como región o zona. 

 

2.4.2 Métodos usando agrupamiento. 

El análisis de clusters es una rama de la estadística; la principal ventaja de usar esta técnica 

es la factibilidad de encontrar agrupamientos (clusters) directamente en los datos sin usar 

ningún conocimiento previo, similar al aprendizaje no supervisado usado en el aprendizaje 

máquina. Por tal motivo, es factible su uso en los procesos de minería de datos espaciales 

[26]. 

 

Sin embargo, tomar estas técnicas e integrarlas a los algoritmos de minería de datos no 

siempre produce resultados satisfactorios. Para que las técnicas de análisis de clusters sean 

eficientes debe existir algún tipo de similitud entre los datos. Diversos investigadores 

proponen su uso en datos espaciales, ya que en éstos, existen nociones de similitud, tal 

como la distancia Euclidiana o Manhattan. 

 

A continuación se presentan los algoritmos de agrupamiento PAM y CLARA desarrollados 

por Kaufman y Rousseeuw [17] y el CLARANS desarrollado por Ng y Han [26] basado en 

los dos primeros. 
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2.4.2.1 PAM (Partitioning Around Medoids). 

Para encontrar k clusters (agrupamientos), el modelo PAM determina un objeto 

representativo para cada cluster. Este objeto representativo, llamado medoid, es el que se 

encuentra localizado más al centro dentro del cluster. Una vez que los medoids han sido 

seleccionados, cada objeto no seleccionado es agrupado con el medoid al cual es más 

similar. Más preciso, si Oj es un objeto no seleccionado, y Oi es un medoid (objeto 

seleccionado), se dice que Oj pertenece al cluster representado por Oi, si d(Oj,Oi) = 

minoed(Oj,Oe), donde la notación minoe denota el mínimo sobre todos los medoids Oe, y la 

notación d(Oa,Ob) denota la disimilaridad o distancia entre los objetos Oa y Ob. Todos los 

valores de disimilaridad son dados como datos de entrada al PAM. 

 

Para encontrar los k medoids, PAM comienza con una selección arbitraria de k objetos. En 

cada iteración, un intercambio entre un objeto seleccionado Oi y un objeto no seleccionado 

Oh es realizado, si y solo sí, el intercambio resulta en un incremento de la calidad del 

agrupamiento (clustering). En particular, para calcular el efecto del intercambio entre Oi y 

Oh, PAM calcula el costo Cjih para todos los objetos no seleccionados Oj. Dependiendo en 

cuál de los siguientes casos se encuentre Oj, Cjih  es definido por una de las ecuaciones 

siguientes: 

 

Caso 1: Suponiendo que Oj pertenece actualmente al cluster representado por Oi, Además, 

asumiendo que Oj es más similar a Oj,2 que a Oh, (d(Oj,Oh) ?  d(Oj,Oj,2), donde Oj,2 es el 

segundo medoid más similar a Oj. Entonces, si Oi es reemplazado por Oh como un medoid, 
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Oj pertenecería al cluster representado por Oj,2. De esta manera el costo del intercambio es 

dado por: 

Cjih = d(Oj,Oj,2) – d(Oj,Oi) 

 

Esta ecuación siempre da un valor no negativo Cjih, indicando que no existe un costo 

negativo incurrido al reemplazar Oi por Oh. Un ejemplo es mostrado en la figura 2.3. 

Supongamos que d(Oj,Oj,2) = 6 y d(Oj,Oi) = 2, entonces el valor Cjih = 6 – 2 = 4. 

 

Oi

Oj,2

Oh

6

2

8

O
j

 

Figura 2.3  Cálculo de Cjih, caso 1. 

 

Caso 2: Oj pertenece actualmente al cluster representando por Oi. Pero esta vez, Oj es 

menos similar a Oj,2 que a Oh, (d(Oj,Oh) < d(Oj,Oj,2). Entonces, si Oi es reemplazado por Oh, 

Oj pertenecería al cluster representado por Oh. De esta manera el costo es dado por: 

Cjih  = d(Oj,Oh) – d(Oj,Oi) 

 

A diferencia de la ecuación en el caso 1, Cjih  puede ser positivo o negativo, dependiendo si 

Oj es más similar a Oi, ó a Oh. Un ejemplo es mostrado en la figura 2.4. Supongamos que Oj 
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es más similar a Oi, d(Oj,Oh) = 6 y d(Oj,Oi) = 2, entonces el valor Cjih  = 6 – 2 = 4. Por el 

contrario si Oj fuese más similar a Oh, d(Oj,Oh) = 1 y d(Oj,Oi) = 2, entonces el valor Cjih = 1 

– 2 = -1. 

 

O i

Oj,2

Oh

6

2

8

O j

Oh

1

 

Figura 2.4 Cálculo de Cjih, caso 2. 

 

Caso 3: Suponiendo que Oj pertenece actualmente a un cluster diferente al representado 

por Oi. Además, asumiendo que Oj,2 es el objeto representativo de ese cluster y Oj es más 

similar a Oj,2 que a Oh. Entonces aún si Oi es reemplazado por Oh, Oj permanecería en el 

cluster representado por Oj,2. De esta manera el costo es: 

Cjih = 0 

 

Un ejemplo es mostrado en la figura 2.5. Supongamos que d(Oj,Oj,2) = 2, d(Oj,Oi) = 6 y 

d(Oj,Oh) = 8, entonces el valor Cjih = 0. 
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Figura 2.5 Cálculo de Cjih, caso 3. 

 

Caso 4: Oj pertenece actualmente al cluster representado por Oj,2. Pero Oj es menos similar 

a Oj,2 que a Oh. Entonces reemplazando Oi por Oh causaría que Oj saltara al cluster 

representado por Oh desde el cluster Oj,2. De esta manera el costo es dado por: 

Cjih = d(Oj,Oh) – d(Oj,Oj,2) 

 

Este costo siempre es negativo. Un ejemplo es mostrado en la figura 2.6. Supongamos que 

d(Oj,Oh) = 2 y d(Oj,Oj,2) = 8, entonces el valor Cjih = 2 – 8 = -6. 
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Figura 2.6 Cálculo de Cjih, caso 4. 
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Combinando los cuatro casos, el costo total de reemplazar Oi por Oh es dado por: 

TCih = ?
j

jihC  

 

Algoritmo: 

1. Seleccionar k objetos representativos de forma aleatoria. 

2. Calcular TCih para todos los pares de objetos Oi,Oh donde Oi está actualmente 

seleccionado, y Oh no lo está. 

3. Seleccionar el par Oi,Oh el cual corresponde a minOi,Oh TCih. Si el mínimo TCih 

es negativo, reemplazar Oi por Oh, y regresar al paso (2). 

4. De lo contrario, para cada objeto no seleccionado, encontrar el objeto 

representativo más similar. 

5. Terminar. 

 

2.4.2.2 CLARA (Clustering LARge Applications). 

La diferencia entre PAM y CLARA es que el segundo se basa en muestreos. Solo una 

pequeña porción de los datos totales es seleccionada como representativa de los datos y los 

medoids son escogidos de la muestra usando PAM. La intuición es que si la muestra es 

seleccionada de manera aleatoria, entonces es representativa del conjunto total de datos, y 

los objetos representativos escogidos (medoids), serán similares tal y como si hubieran sido 

escogidos del conjunto total de datos. A continuación se presenta el algoritmo CLARA con 

n muestras de tamaño t: 
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Algoritmo: 

1. Para i = 1 hasta n, repetir los siguientes pasos: 

2. Seleccionar una muestra de t objetos de forma aleatoria del conjunto total de 

datos, y llamar al algoritmo PAM para encontrar k medoids de la muestra. 

3. Para cada objeto Oj del conjunto total de datos, determinar cuál de los k medoids 

es el más similar a Oj. 

4. Calcular la disimilaridad promedio del agrupamiento obtenido en el paso 

anterior. Si este valor es menor al mínimo actual, usar este valor como el 

mínimo actual y retener los k medoids encontrados en el paso (2) como el mejor 

conjunto de medoids obtenidos. 

5. Retornar al paso (1) para comenzar la próxima iteración. 

 

2.4.2.3 CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomized Search). 

Es una mezcla de PAM y CLARA. Las búsquedas las realiza sobre un subconjunto del 

conjunto de datos y no se confina a ninguna muestra. Mientras CLARA tiene una muestra 

fija en cada etapa de la búsqueda, CLARANS forma una muestra aleatoria en cada etapa de 

la búsqueda. 

 

Algoritmo: 

1. Dar como datos de entrada los parámetros numlocal y maxneighbor. Inicializar i 

a 1, y mincost a un número mayor. 

2. Establecer current a un nodo arbitrario en Gn,k. 

3. Establecer j a 1. 
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4. Considerar un vecino aleatorio S de current, y basado en la ecuación (5), 

calcular el costo diferencial de los 2 nodos. 

5. Si S tiene un costo menor, establecer current a S, e ir al paso (3). 

6. De lo contrario, incrementar j en 1. Si j ?  maxneighbor, ir al paso (4). 

7. De lo contrario, cuando j > maxneighbor, comparar el costo de current con 

mincost. Si éste es menor a mincost, establecer mincost al costo de current, y 

establecer bestnode a current. 

8. Incrementar i en 1. Si i > numlocal, el resultado es bestnode y terminar. De lo 

contrario, ir al paso (2). 

 

2.5 Minería de datos espaciales basada en algoritmos de agrupamiento. 

En este apartado se presentan dos algoritmos de minería de datos espaciales desarrollados 

por Kaufman y Rousseeuw [17]: Spatial Dominant Approach, SD (CLARANS), y Non-

Spatial Dominant Approach, NSD (CLARANS). Ambos algoritmos se basan en el 

algoritmo de agrupamiento CLARANS, sin embargo, también es posible emplearlos con 

base en los algoritmos PAM y CLARA. 

 

2.5.1 Spatial Dominant Approach: SD(CLARANS). 

Hay diferentes enfoques para la minería de datos espaciales. Una base de datos espacial 

consta de atributos espaciales y no espaciales, los atributos no espaciales son almacenados 

en relaciones. El enfoque general que aquí se plantea es el uso de algoritmos de 
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agrupamiento para trabajar con los atributos espaciales, y el empleo de otras herramientas 

de aprendizaje destinadas a los datos no espaciales. 

 

En el modelo original de SD y NSD, ambos algoritmos hacen uso de una herramienta 

denominada DBLEARN [6] para minería de datos con atributos no espaciales. Sus datos de 

entrada son datos relacionales, jerarquías de generalización para los atributos y una 

consulta de aprendizaje especificando los objetivos de la tarea de minería a implementar. A 

partir de solicitud de aprendizaje, DBLEARN primero extrae un conjunto de tuplas 

relevantes. Posteriormente basados en las jerarquías de generalización de los atributos, de 

forma iterativa generaliza las tuplas. 

 

Algoritmo: 

1. Dada una solicitud de aprendizaje, encontrar el conjunto inicial de tuplas 

relevantes. 

2. Aplicar CLARANS a los atributos espaciales para encontrar el número más 

natural Knat de clusters. 

3. Para cada uno de los Knat clusters obtenidos: 

a. Agrupar los componentes no espaciales de las tuplas incluidas en el cluster 

actual. 

b. Aplicar DBLEARN a esta colección de componentes no espaciales. 

 



 33 

2.5.2 Non-Spatial Dominant Approach: NSD(CLARANS). 

Los algoritmos dominantes espaciales, tales como SD (CLARANS), pueden verse como 

centrados asimétricamente en el descubrimiento de características no espaciales de clusters 

espaciales. Los algoritmos dominantes no espaciales, por el contrario, se centran en el 

descubrimiento de clusters espaciales existentes en grupos de datos no espaciales. Por 

ejemplo, estos algoritmos pueden lograr descubrimientos basados en el agrupamiento o 

distribución espacial. 

 

Más específicamente, a diferencia de los algoritmos dominantes espaciales, los algoritmos 

dominantes no espaciales primero aplican generalización no espacial, y después 

agrupamiento espacial. 

 

 Algoritmo: 

1. Dado una solicitud de aprendizaje, encuentra el conjunto inicial de tuplas 

relevantes. 

2. Aplicar DBLEARN a los atributos no espaciales, hasta que el número final de 

tuplas generalizadas se encuentre bajo un cierto umbral. 

3. Para cada tupla generalizada obtenida: 

a. Agrupar los componentes espaciales de las tuplas representadas por la tupla 

generalizada actual. 

b. Aplicar CLARANS para encontrar el número más natural Knat de clusters. 
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4. Para todos los clusters obtenidos, revisar si existen clusters que se intersectan o 

sobreponen. Si este es el caso, tales clusters pueden ser agrupados. Esto provoca 

que las correspondientes tuplas generalizadas sean combinadas. 

 

En este capítulo se presentaron conceptos generales de la minería de datos espaciales y 

trabajos relacionados. Se explicaron los algoritmos de agrupamiento PAM, CLARA y 

CLARANS, así como los algoritmos de minería basados en agrupamiento SD y NSD. En 

este proyecto, PAM es utilizado para aplicar minería de datos espaciales. En el capítulo 

siguiente se explicará el sistema SUBDUE, utilizado para aplicar minería de datos no 

espaciales. 

 

 


