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Resumen La deteccién de patrones de co-localizacién es una de las acti-
vidades mas demandadas de la ciencia de datos espaciales. Sin embargo,
la gran variedad de algoritmos especializados en distintos aspectos de es-
ta tarea y la falta de disponibilidad de los mismos en las herramientas de
mineria de datos disponibles hace que su utilizacién se dificulte. Por este
motivo se disefia un framework que hace uso de teoria de grafos y légica
difusa para la extraccién de estas regularidades considerando distintos
aspectos fundamentales de la mineria de datos espaciales utilizando he-
rramientas facilmente asequibles.
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1. Introduccién

En minerfa de datos espaciales, un patrén de co-localizacién es un tipo de
regularidad de interés para la inteligencia de negocio que consiste en un sub-
conjunto de objetos u eventos espaciales ubicados frecuentemente de manera
préoxima entre si. Esta regularidad es utilizada cominmente para determinar
comportamientos delictivos posiblemente relacionados con caracteristicas urba-
nas, para la bisqueda de simbiosis entre especies animales, o para la deteccién
de minerales raros por asociacién con particularidades del terreno [1-4].

Existe una amplia variedad de trabajos relacionados con la busqueda de
patrones de co-localizacién, entre los que se destacan los aportes y algoritmos
de Shekhar y Huang (2001), Huang et al. (2004), Yoo y Shekhar (2006), Wang
et al. (2008, 2009), Yao et al. (2017), entre otros [1,5-9], incluyendo ademaés
acercamientos que tienen en cuenta la localidad de los patrones por el fenémeno
de la heterogeneidad espacial [10], y trabajos que contemplan objetos y relaciones
espaciales vagas mediante el uso de légica difusa, disminuyendo asi la rigidez de
los modelos tradicionales [2,11].

Esta variedad de métodos permite la bisqueda de patrones de co-localizacién
ante una gran variedad de escenarios, pero dificulta la seleccién de las técnicas de
modelado. Ademas, el gran costo computacional al que se incurre hace que sea
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Figura 1. Proceso para el descubrimiento de patrones de co-localizacién

necesario un proceso que permita la generacién de modelos prototipos de patro-
nes de co-localizacién de una forma mas dindmica lo cual a su vez también se ve
limitado por la baja disponibilidad de herramientas software que implementen
estas opciones.

En este trabajo, entonces, se propone la utilizacién de un enfoque transac-
cional para la obtencién de patrones de co-localizacién que utiliza tecnologias
de mineria de datos relacionales tradicionales para la obtencién de patrones de
co-localizacién regionales incorporando también la evaluacion difusa de los mis-
mos.

2. Solucién propuesta

El proceso propuesto consiste en cinco actividades conceptuales dispuestas
en forma secuencial, tal como se puede observar en la figura 1.

Primeramente, el proceso inicia con la preparacién de los datos espaciales
provistos de entrada, generalmente en formatos vectoriales o capas shapefile de
forma tal que conste un tunico registro con los atributos espaciales necesarios
para especificar la ubicacién de los objetos (generalmente puntos o regiones) y
un atributo nominal cuyo valor indique el tipo de objeto o evento espacial en
cuestion.

La localidad de los patrones de co-localizacién, necesaria debido al fenémeno
de heterogeneidad espacial que establece que las regularidades detectadas en
datos espaciales pueden tener un alto soporte en ciertas regiones y no en otras,
se ve asegurada por la definicién de zonas de interés para los tomadores de
decisiones en la actividad siguiente. Estas zonas o vecindarios son especificados de
acuerdo a las caracteristicas del problema, segiin las necesidades de informacién
de los interesados. En caso de que no se posean requerimientos de este tipo,
algoritmos de segmentacién espacial basados en densidad como DBSCAN, debido
a la primera ley de la geografia que establece que existe una correlacién mayor
entre objetos ubicados préximamente en el espacio que entre aquellos alejados
[12].

Posteriormente, la generacién de transacciones se realiza por cada uno de
estos vecindarios. Para esto se calculan los grados de pertenencia de cada par
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de instancias a la relacién difusa de vecindad definida segin el dominio del
problema, se registran estos valores y se crea un grafo de vecindad a partir del
soporte de la relacién difusa, esto es, todas las relaciones con > 0. Por ejemplo,
la relacién puede definirse como se muestra en la ecuacién 1.

1 si dist(z,y) < 10
fvee(,y) = § (FH2lEv) 4 3)2 5 10 < dist(z,y) < 15 (1)
0 si dist(z,y) > 15

A partir de este grafo se extraen los cliques méximos, esto es, subgrafos
méximos completos K,, que representan subconjunto de instancias de datos es-
paciales que son todas vecinas entre si en algin grado. Cada uno de estos cliques
se traduce luego en una transaccién consistente en una tupla T' = (¢, 2, ..., 1)
siendo m el nimero de tipos de objetos espaciales considerados, y donde ¢; = 1
si el clique contiene una instancia del tipo de objeto espacial 7 v £; = 0 en caso
contrario.

Posteriormente, la extraccién de patrones de co-localizacién puede realizarse
de dos maneras: mediante algoritmos de bisqueda de asociaciones, tales como
el algoritmo a-priori, disponibles en la mayoria de las suite de mineria de da-
tos como Rapidminer o lenguajes de programacién como Python, o mediante el
uso de algoritmos de clasificaciéon basados en drboles de decisién utilizando uno
de los atributos, el que resulta de interés para la inteligencia de negocio, como
atributo objetivo. De esta forma se obtiene patrones de asociacién que se corres-
ponden a patrones de co-localizacién, o reglas de comportamiento que indican
las condiciones que deben darse en un vecindario para que ocurra un tipo de
objeto espacial dado.

Por 1ltimo, es necesario evaluar los grados de pertenencia de las relaciones
que ocurren en las instancias de cada uno de estos patrones, primero identi-
ficindolas y luego obteniendo el minimo grado de pertenencia de la relacién de
vecindad dentro de cada vecindario. Este valor describe la distancia mas lejana
en el vecindario. Por ultimo, se describen las medidas de tendencia central y
medidas de dispersién de estos valores minimos. Adicionalmente, se filtran las
reglas que no satisfacen las métricas minimas de calidad de los patrones como
precisién o confianza.

3. Discusién de resultados

El proceso fue probado en diferentes escenarios sintéticos generados de for-
ma tal que haya patrones de co-localizacién entre diferentes tipos de datos. El
método propuesto ha sido eficaz en la deteccién de los mismos. La representacién
difusa de las relaciones espaciales ha modelado satisfactoriamente el escenario
forzado en cada caso.

No obstante, atin queda pendiente la realizacién de dos experimentos: el pri-
mero con el propdsito de determinar si el método propuesto presenta diferencia
en cuanto a las respuestas obtenidas en relacién a los métodos complejos del
estado del arte. Para esto se plantea la implementacién del método propuesto
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y de los algoritmos seleccionados para la comparativa y la ejecucién de los mis-
mos sobre diferentes conjuntos de datos, apareando los resultados. Se buscara
determinar si existen diferencias significativas en la cantidad de patrones des-
cubiertos utilizando el una prueba de hipdtesis no paramétrica como lo es la
prueba de rangos con signo de Willcoxon. Asimismo, se busca validar la facili-
dad de implementacién y la flexibilidad de esta alternativa mediante juicio de
expertos.
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