CAPITULO 3. MINERIA DE DATOSNO ESPACIALES

En ese capitulo se describen dgoritmos de mineria de datos no espacides y también se
presenta @ Sdema de descubrimiento de subestructuras SUBDUE  (desarrollado en la
Universdad de Texas en Arlington). Los conceptos definiciones y gemplos de SUBDUE
fueron extraidos de los documentos disponibles en la pagina Web dd dgema [39], vy de los
comentarios y puntos de vida redizados por d Dr. Jsis Antonio Gonzdez Bend,
investigedor dd  Indituto Naciond de Asrofisca, Optica y Eledrénica (INAOE) en
Tonanzintla, Puebla. En primera ingancia se presentan los conceptos generdes dd sstema
y poderiormente se abordan los temas de descubrimiento de subestructuras, codificacion de
la longitud de dexripdon minima de grafos comparecion  inexacta de  grafos
descubrimiento de conceptos jerarquicas, y conocimiento dd dominio.

3.1 Conceptos gener ales.

La enorme cantidad de datos que se generan hoy en dia esa superando rdpidamente las
poshilidedes de los investigadores para interpretarlos y andizarlos. En respuesta a ede
problema se han desarollado técnicas para descubrir conceptos y/o patrones en bases de
datos. Edtas técnicas trabgan adecuadamente en daos expresados en  representacion
aributo-vdor, no edructurado, y se enfocan a temas de relevancia en los datos datos
perdidos, incondgencia, y  utilizaddn de conocdmieto dd dominio. Sin  embago, los

proyectos actudes de recopilacion de datos eddn incduyendo daos edtructurados



describiendo las rdeciones entre sus objetos. De td forma, exige la necesdad de

desarrollar técnicas para andizar y descubrir patrones en bases de datos estructuradas.

Un méodo paa d descubrimiento de conocimiento en daos edructurados es la
identificacion de subedtructuras comunes en los propios datos. La motivecion de este
proceso N0 es meramente encontrar subestructuras capaces de representar a los datos a
través de la abdraccion de ingancias de la subestructura, sino identificar conceptudmente
subestructuras  que redcen la interpretacion  de los daios El descubrimiento  de
ubedructuras es @ proceso de identificar  conceptos  y/o  parones  describiendo
ubestructuras  repetitivas  dentro de los datos edructurados. Una vez descubierto, €
concepto puede ser usado para smplificar los datos a través de reemplazar las ingtancias de
la subedtructura con un gountador ad nuevo concepto descubierto.  Los  conceptos
descubiertos permiten redizar abdracciones, y ofrecen nuevos y rdevantes aributos para la
interpretacion de los datos. La iteracion del descubrimiento de subestructuras y € proceso
de reemplazo congruyen una descripcion jerarquica de los datos edtructurados en términos
de las subedtructuras descubiertas. Esta jerarquia ofrece diferentes niveles de interpretacion

gue pueden ser utilizados en base alas metas dd andisis de datos.

A continuacion se comentan dos Sstemas de mineria de datos y pogteriormente se explicara
e sgema SUBDUE, empleado en este proyecto para gplicar mineria de datos no epacides

ala base de datos ddl volcan Popocatépet].



32 WEKA.

El dgema WEKA [41] (Waikato Environment for Knowledge Analysis) fue desarrollado
en la Universdad de Wakao en Nueva Zdanda Edsa implementado en € lenguge de
programecion Java y ha Sdo probado en los ambientes operaivos Windows Linux y
Macintosh. Implementa dgoritmos de mineia de daios que pueden gplicarse a bases de

datos desde su linea de comando o bien desde suinterfaz gréfica

Ege dgema incluye una variedad de herramientas para trandformar conjuntos de datos.
Permite redizar preprocesamientos de datos paa tranformarlos en un esquema de
gorendizge, a fin de que sus resultados puedan ser andizados. Una manera de usr WEKA
es gplicar un méodo de gorendizge a conjuntos de datos y adizar los resultados para
extraer informacion. Otra es golicar varios méodos de aorendizge y comparar sus

resultados en orden de escoger una prediccion. Estos métodos son [lamados clasificadores.

La implementacion de los esquemas de gorendizge son los recursos més vdiosos dd
gdema Las haramientas paa € preprocesamiento de daos, llamedos filtros, son los
sgundos més importantes La dencion de WEKA s centra en los dgoritmos de
dadficadidn y filtro, Sn embargo, también induye la implementacion de dgoritmos para €

gorendizgje de reglas de asociacion y d agrupamiento de datos (clustering).

3.3 DBMiner.

DBMiner [6] es un dstema de mineria de datos desarrollado por d Grupo de Investigecion
de Mineia de Daos dd Laboraorio de Invedigaciones de Sigemas de Base de Datos
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Inteligentes en la Universdad Smon Fraser en Canada Entre sus funciondidades més

importantes podemaos mencionar:

1. Lahabilidad paramangar grandes volimenes de datos.

2. Grdficacion de resultados,

3. Caracterigticas de seguridad integradas.

4. Interfaz gréfica para € usuaio, herramientas de visudizacion para los datos e
informacion.

5. Unlenguge de consultas para mineria de datos (DMQL).

6. Habilidad pararedizar asociaciones, clasificacionesy agrupamientos de datos.

Al indo dd presnte proyecto, uno de los primeros Sstemas de mineria de daos que s
invesigd fue DBMiner. Origindmente ete Ssema ea conocido como DBLEARN, su
congante mgoramiento e integracion de nuevas funciondidades |o han convertido en una

herramentamuy vaiosaen € campo de la mineria de datos

34 SUBDUE.

Bl dsema SUBDUE [39] descubre subestructuras que comprimen la base de datos origind
y representan conceptos edtructurados en los datos Como resultado de reemplazar
subestructuras  descubiertas previamente en los datos, mlltiples cidos de procesamiento de
SUBDUE gengran una descripcion jerdrquica de las regularidades edtructurdes de los
datos SUBDUE emplea una comparacion de grafos inexacta que identifica ingancias

smilares, pero no idénticas, de una subestructura, y encuentra una medida goroximeda de
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amilitud entre dos subestructuras. Adicond d prindpio de longitud de descripcion
minima, otras técnicas on empleadas en SUBDUE para guir la bisqueda hacia

subestructuras mas gpropiadas.

3.4.1 Descubrimiento de subestructur as.

El ssema de descubrimiento de subestructuras representa datos estructurados como un
grafo dirigido. Los objetos en los datos (conceptos) se convierten en vértices o subgrafos
pequefios en d grafo, y las relaciones entre los objetos se convierten en arcos dirigidos 0 no
dirigidos. Una subestructura es un grafo conectado dentro de la representacion gréfica Esta
representecion  gréfica srve como datos de entrada d Sdema de descubrimiento de
subestructuras. La figura 3.1 muestra un gemplo de una base de datos de entrada y su
representacion en grafo. B gemplo es presentado en téminos dd dominio de casas, donde
una casa £ define como triangulo sobre cuadrado. T representa un trigngulo, C un
cuadrado, E una edrdla y R un rectangulo. Los objetos en la figura (g. T1, ClL, Rl) se
convierten en vétices eiquetados en € grafo, y las rdaciones (. sobre (T1, C1), forma
(El, edrela)) se convieten en acos diquetados. La representacion gréfica de la

subestructura descubierta por SUBDUE en estos detos es mostirada en lafigura 3.2,



Base de datos de entrada Grafo de entrada

Figura 3.1 Ejemplo de una base de datosrepresentada en grafo.

Subestructura Instancia 1 Instancia 2
T1 T2
forma c1 c2
objeto
sobre Instancia 3 Instancia 4
objeto c3 c4a

sobre

rectangulo
objeto

Figura 3.2 nstanciasde unasubestructura.

Una ingancia de una subestructura en un grafo de entrada, es un subconjunto de vértices y
arcos dd grafo de entrada que corresponde a la definicion gréfica de la subestructura. Por
gemplo, la subedtructura descubierta en la figura 3.1 y sus indancias se muestran en la

figura 3.2. Un arco vecino de una ingancia es un arco en d grafo de entrada que no eta
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contenido en la ingtancia, pero esta conectado d menos a un vértice de la ingtancia. Por
gemplo, la primera indancia tiene un arco vedno: sobre (Cl, RL). Una conexion externa
de una ingtancia de una subestructura es un arco vecino de la instancia que esta conectada d
menos a un vértice no contenido en la ingancia De td forma, sobre (Cl, R1) es también la

Unica conexion externa de la primerainganciaen lafigura 3.2.

El dgoritmo de descubrimiento de subedtructuras  usado por SUBDUE es una busgueda
dirigida con restricciones de cdculo. El dgoritmo empieza con una lista de subestructuras
de digintos vertices en d grafo. Cada iteracion permite d dgoritmo sdeccionar la meor
subestructura  y expande las indancias de esas subestructuras con un arco vecino 0 un arco
y un vétice en todas las direcciones posbles. Las nuevas subestructuras generadas se
convierten en candidatos para otras expandones. El dgoritmo contindia la bUsqueda de la
mejor subedtructura hasta que todas las posbles subedtructuras han sdo condgderadas o la

cantidad de caculo excede a un limite esablecido.

Tipicanete, una vez que la longitud de descripcion de una subedtructura expandida
comienza a incrementarse, otras expansones de la subestructura no tendrdn un tamafio de
descripcidn menor. Como  resultado, SUBDUE hace uso de un mecanismo de poda que
dimina expansones de aubestructuras cuando la longitud de descripcdn paa esas

expandones e incrementa

El empleo de heuridicas para evduar cada subedtructura afecta dgnificativamente los
resultados dd sstema S se emplean heurigticas independientes dd dominio, € proceso de

descubrimiento  podria generar  resultados  sorprendentes. Sin embargo, las  subestructuras
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descubiertas pueden no ser sempre (tiles para d usuaio. Por @ otro lado, € conocmiento
especifico dd dominio puede ayudar d proceso de descubrimiento dirigiendo la busqueda y
también puede ayudar a que las edructuras descubiertas sean mas Utiles y productivas d
usaio. En la verdon actud dd ssgema SUBDUE s emplea d principio de longitud de
descripdon minima (MDL por las dglas en ingles de minimum description length) que se

describe en lasguiente seccion.

3.4.2 Codificacion delalongitud de descripcion minima de grafos.

Empleendo MDL como moddo de evduacion en SUBDUE, conocimiento dependiente dd
dominio puede ser agregado a los procesos de descubrimiento para dirigir d Ssema hacia

subestructuras de particular interés en un dominio dedo.

B prindpio de longitud de descripddn minima introducido por Rissanen [37] establece que
la mgor teoria para describir un conjunto de datos es agudla que minimiza la longitud de
descripcion dd  conjunto de datos El principio MDL ha ddo empleado para la induccion
en aboles de decison [31], procesamiento de imégenes [21] y moddos de gorendizge en
dominios ingenieriles no homogéneos [34]. En esta misma seccidn s presenta un gemplo

dd ciculo MDL en SUBDUE.

Una subestructura es evaluada en base a su capacidad para comprimir € conjunto tota de
datos usando la longitud de su desripddn minima Se define d prindpio de longitud de
descripcion minima de un grafo como € nimero de bits necesarios para describir

completamente d grafo.
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De acuerdo a ede principio, la teoria que mgor £ guda para una coleccion de datos es
aqudla que minimiza 1(S) + 1(G|S), donde S es la subestructura descubierta, G es € grafo de
entrada, 1(S es € nimero de bits requeridos para codificar la subestructurg y 1(G|S) es €
nimero de bits requeridos para codificar € grafo de entrada G con respecto a S Se

mostraran detales més ade ante.

La conectividad dd grafo puede ser representada por una matriz de adyacencia. Conddere
un grafo que tiene n veétices los cudes son numerados 01,...,n — 1. Una matriz de
adyacencia n X n A puede ser formada con datos de entrada Aij] convdor 001 S Aij] =
0, entonces no hay conexion dexde d vétice | d vétice j. S Ai,j] = 1 entonces hay d
menos una conexion desde @ vértice i d vértice j. Los arcos no dirigidos son regisrados
una Unica vez en la matriz. La matriz de adyacencia para d grafo de la figura 3.3 es

maodradaen lafigura3.4.

cuadrado
rectangulo

Figura 3.3 EjemploMDL.




X
triangulo
y
cuadrado
r

O O O o o o
O O O O O
O O O O O -
O O O » O O
O O O » O O
O - O O O O

rectangulo

Figura 3.4 Ejemplo deuna matriz de adyacencia para un grafo.

La codificacion ded grafo condste en los sguientes pasos Se asume que € decodificador

tiene unatabla de las |, etiquetas Unicas dd grafo origind G.

1. Determinar d nUmero de bits vbits necesarios para codificar las etiquetas de los
vértices dd grafo. Primero, s necesitan (Ig v) bits para codificar d nimero de
vértices v dd grafo. La notacion Ig representa en @ documento Ig2 (logaritmo base
2). Después, para codificar las etiquetas de todos los v vértices se requieren (1g |y
bits Se asume que los vértices son especificados en d mismo orden en d que
goaecen en la matriz de adyacencia El nimero totd de bits para codificar las

etiquetasdelos vértices es.

vhits=Ig v+ vigl,

Por gemplo en la figura 3.3, v = 6, y se asume que exigen |, = 8 diquetas Unicas en

e grafo origind. El nimero de hits necesarios para codificar los vértices es Ig 6 + 6

lg 8=20.58 hits, lo que se redondeaa 21 hits.



2. Deeminar d nimero de bits rbits necesarios para codificar los renglones de la
matriz de adyacencia A Tipicamente, en grafos de gran tamafio, un veérice tiene
acos hacia un pequefio porcentge de los vétices dd grafo. De td forma, un
rengldn tipico en la matriz de adyacencia tendra menos uno's que v, donde v es d
nimero totad de vétices en € grafo. Se glica una variante dd exquema de
codificacon usado por [31] paa codificar cadenas de bits de longitud n
condgiendo de k uno'sy (n — k) cero’'s, donde k << (n — k). En nuestro caso, d
renglon i (1?17 V) puede s representado como una cadena de bits de longitud v
conteniendo ki uno's S asumimos b = max k;, entonces @ it renglén de la matriz

de adyacencia puede ser codificado de lamanera sguiente:

a) Codificar € vdor dek; requierelg (b + 1) bits.

b) Asumiendo que s0lo ki uno’'s ocurren en € renglon de cadenas de bits de
2
longitud v, solo glq?; cadenas de cerd’'s y uno's son posibles. Dado que todas

N .
_ bits son

edas cadenas tiene probabilidades iguales de ocurrencia, Ig gk.

pSATVIN]

necesrios para codificar las posiciones de uno's en d renglon i. El vaor de

Vv es conocido a partir de la codificacion del vértice,

Findmente, se necestan Ig (b + 1) bits adiciondes para codificar € nimero de hits
necesarios para especificar d vdor ki en cada renglon. La longitud totd de

codificacion en bits parala matriz de adyacencia es.



v 2
rbits =Igb+1)+ ? Ig (b+1)+|g§ 2

i71 k'
Vv ')v’)
=(v+DIlgb+1) ?1g 3 3
n o k2

Para d gemplo de lafigura 3.3, b = 2, y d nimero de bits necesarios para codificar

262 262 262 2672 262
la matriz de adyacenciaes (71g3) +1g 3. 3 +1g 3 3 +1g 3.3 +Ig3 3+Ig 3 3+
229 0% 225 207 T A9

=0

2
lg 33 =21.49 hits, |o que se redondeaa 22 hits.
?

. Determinar € ndmero de hits ebits necesarios para codificar los arcos representados
por los datos de entrada Alij] = 1 de la matriz de adyacencia A. El nimero de hits
necesarios para codificar € dato de entrada Ali,j] es (g m) + €i,j)[1 + Ig |], donde
&(i,j) es @ nimero de arcos entre & vértice iy j end grafoy m= max; €(i,j). Los
(Ilg m) bits son los necesarios para codificar € nimero de arcos entre € vértice iy |,
y los [1 + Ig I bits son los necesarios para codificar por cada arco la etiqueta del
aco, sea ede un aco drigdo o no drigido. Adicondmente para codificar los
arcos, s necesta codificar € nimero de bits (Ig n) necesarios para especificar €

ndmero de arcos por dato de entrada. La codificacion tota de los arcos es

ebits =lgm P ? lgm+e(ij)L+Igly

i?1 7

igm+e(l+lgh) +? 2 Aijllgm

i71 7
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=e(l+Igly) +(K+1)lgm

donde e es d nimero de acos en € grafo, y K € nimero de uno's en la matriz de
adyacencia A. Para d gemplo en lafigura 3.3, e=5 m=1 |, =8 y d nimero de

bits necesarios para codificar losarcoses5 (1 +1g 8) + 61g 1 = 20 hits.

La codificacion totd dd grafo toma (vbits + rbits + ebits) bits. Para € gemplo de la figura

3.3, d vdor es62.07 bits, lo que se redondea a 63 bits.

Tanto € grafo de entrada como la subestructura descubierta pueden codificarse usando d
esquema presentado. Después de que una subestructura es descubierta, cada ingtancia de la
subestructura en € grafo de entrada es reemplazada por un Unico vértice representetivo de
toda la edructura. La estructura descubierta es representada en (S bits, y € grafo después
dd reamplazo de la subedtructura es representado en [(G|S) bits SUBDUE busca para la
subestructura S en @ grafo G minmizando 1(S) + 1(G]S). Todas las subedtructuras se

eva Uan con este méodo y e dige la gue megor comprimael grafo.

3.4.3 Comparacion inexacta de grafos.

Aunque las compareciones exactas de edructuras pueden usarse para  encontrar
subestructuras, la mayoria de las subestructuras aparecen con formes diferentes en los
datos. Edas diferencias pueden ser debido a rudo y/o digorsones, 0 Smplemente pueden

iludrar diferencias entre las instancias de la misma clase genera de estructuras.
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Dado un grafo de entrada y un conjunto de edructuras definidas, se quiere encontrar
aqudlos subgrafos dd grafo de entrada que de manera muy cercana recondruyan dichas
edructuras, a8 mismo £ quiere asociar una medida de smilitud con un par de grafos
formados de una subestructura definida y un subgrafo del grafo de entrada. Para dlo s

adopta d enfoque de comparacion inexacta de grafos de Bunke y Allermann[4].

En ese enfoque de comparacion inexacta, a cada disorson de un grafo se le asgna un
codo. Una digorson se describe en términos de transformaciones bésicas tdes como
borrado, insercion y sudtitucion de vértices y arcos. El costo de borrar (0 insertar) un vértice
con eliqueta A es denotado por DELVERTICHA) 6 INSVERTICEA). El costo de susiituir
un vértice con eiqueta A por un vértice con etiqueta B es denotado por  SUBVERTICEHA,B).
Smilamente, SUBARCO(a,b) es d costo de la suditucion de un aco. La définicion de
codos paa € borrado e insercion de arcos es un poco més dificil  dado que edas
tranformaciones son dependientes de sus vértices bordes. Cuando un vértice es borrado,
todos sus arcos entrantes y sdientes también desgparecen. Cuando se insarta un vértice,
generdmente hay arcos que deben ser insartados para acoplar adecuadamente € nuevo
vétice d grafo. Como conscuencia, s define DELARCO(a) e INSARCO(a) como los
codtos de borrado e insercion de un aco con eigqueta a mientras ninguno de S Vértices
bordes sea borrado o insartado. Adiciondmente, DELARCO'(a) e INSARCO'(a8) son los
costos correspondientes para € borrado e insercién de arcos cuando d menos uno de sus
vértices bordes ha sdo borrado o insertado. Costos de sudtitucion especificas ofrecen a los
usuaios un medio para expresar un conocimiento acerca de dominio dd problema La
figura 3.5 muestra un gemplo. DELVERTICE(cuadrado) indica la operacion de borrar €

vétice cuadrado, INSVERTICE(cuadrado) indica la operacdon de insertar € vértice
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cuadrado, SUBVERTICE(rectangulo, triangulo) indica la operacion de sudituir € vértice
rectangulo por d veértice tridngulo, SUBARCO(forma, figura) indica la operacion de
sudtituir € arco forma por d arco figura, INSARCO(sobre) indica la operacion de insertar
e aco sobre sempre y cuando ninguno de sus vértices sea insartado, DELARCO(forma)
indica la operacion de borrar d arco forma sempre y cuando ninguno de sus vértices sea
borrado, INSARCO'(forma) indica la operacion de insartar € arco forma cuando d menos
uno de sus veértices ha ddo insetado y por Ultimo DELARCO (sobre) indica la operacion

de borrar d arco sobre cuando a menos uno de sus vértices ha sdo borrado.

DELARCO'(forma)
INSARCO'(forma)

DELVERTICE(cuadrado)
INSVERTICE(cuadrado)

)

SUBVERTICE(rectangulo, triangulo)

7

SUBARCO(forma, figura)

rectangulo

DELARCO(sobre)
INSARCO(sobre)

Figura 35 Ejemplosde distor siones en un arco.

3.4.4 Descubrimiento de conceptos jerarquicos.

Después de que una subestructura es descubierta, cada ingtancia de la subestructura en €
grafo de entrada es reemplazada por un vértice Unico que representa a toda la subestructura.

El proceso de descubrimiento puede entonces repetirse sobre d conjunto de datos
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comprimidos, resultando en nuevas edructuras. S las nuevas subedtructuras descubiertas
N definidas en términos de conceptos exidentes, las definiciones de las subestructuras
forman una jerarquia de conceptos La figura 3.6 muestra un gemplo, la subestructura

Sub 4 es definida por las subestructuras Sub 3y Sub 2,y esta Ultimapor Sub_1.

Sub_4

!—k—\

Sub_3 Sub_2

Sub_1

Figura 3.6 Jerarquia de conceptos.

Una vez que SUBDUE sdecciona una subedtructura, todos los vértices que conforman las
indancias de la subedtructura son reemplazedas en d grafo por un vétice Unico
representante de la subestructura descubierta. Los arcos que conectan vértices fuera de la
indancia a vértices dentro de la indancia ahora se conectan ad nuevo vértice (informacion
sobre los puntos termindes de cada arco dentro de la subestructura debe ser regidrada y

actudizada). Los arcos internos de la subestructura son removidos.

Mientras que d reemplazo de las porciones de grafo de entrada con las subestructuras
descubiertas comprime los datos, y ofrecen una base para d descubrimiento de conceptos
jer&quicos en los datos € procedimiento de reemplazo de la subedructura se convierte
més complicado cuando conceptos no tan daros son encontrados. Cuando  indtancias

inexactas de un concepto descubierto son reemplazadas por un vértice Unico en la base de
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datos, todas las distorsones dd grafo (diferencias entre d grafo ingancdiado y la definicion
de la subestructura) deben ser registradas como anotaciones a la eiqueta vértice. Esto aflade
complgidad a la rutina de comparacion dd grafo golicado en cidos de procesamiento

posteriores en la base de datos.

3.4.5 Conocimiento previo del dominio.

Dado que SUBDUE es goropiado para encontrar subedtructuras que son irrdevantes d
dominio, d oconocimiento dd dominio puede s agregado paa guiad € proceso de
descubrimiento 'y para sepaar las subedructuras importantes de las irrdevantes. La
compreson usando conocimiento dd  dominio puede incrementar las poshilidades de

encontrar subestructuras interesantes y generar compres ones mayores.

B conodmiento dd dominio se representa usando jerarquias. Los nodos de la jerarquia
pueden ser dadficados como primitivos y no primitivos Los nodos primitivos resden en
los niveles inferiores y todos los nodos no primitivos resden en los nivdes mas dtos de la
jaaquia Los nodos primitivos representan dementos  bascos dd  dominio  dd
conocimiento y los nodos no primitivos representan subestructuras que conssten de una
conglomeracion de nodos primitivos y/o nodos no primitivos de nivd mé bgo. Las ramas
de la jerarquia representan una rdacion jerarquica entre las subedtructuras 'y sus
componentes. La jerarquia para un dominio en particular es definida por un expeto en d
dominio. Las subedructuras en la jeraquia y sus funciondidades son conocides en d
contexto dd dominio. Con ede enfoque SUBDUE rediza d proceso de descubrimiento

usando ambas heuridicas, independiente de dominio y conocimiento del dominio.
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SUBDUE sra utilizado para golicar mineria de datos no egpacides La busgueda de
subestructuras representativas permitira conocer patrones existentes en la base de datos dd
volcdh Por gamplo, podriamos conocer cuantas carreteras en una zona especifica
(correspondiente a una pobladon dedafia d volcan) son de tipo terraceria, lo cud podria
generar un cudlo de botella en caso de una evacuacion En d capitulo Sguiente se explica

la base de datos y la arquitectura dd ssema desarrollado para gplicar mineria de datos

egpacidesy no espacides.
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