Spatiaalisten assosiaatiosaantdjen louhinta

SaijaLemmea

Helsinki 18.04.2003

Spatiaalisen tiedon louhinta -seminaari
HELSINGIN YLIOPISTO
Tietojenkasittel ytieteen laitos



SISALLYS

1

2.

21

3.
31

3.2
321 Esimerkki spatiaalisten assosiaatioséanttjen louhinnasta

33
331 Alueet ja reunusal ueet
332 Topologisten riippuvuuksien kasitehierarkia
333 Padtospuun kayttod predikaattien arvojen tutkinnassa
334 Esimerkki kasitehierarkiaa hyddyntévasta | ouhinta-al goritmista

4.

JOHDANTO

SPATIAALISET OBJEKTIT, PREDIKAATIT JA ASSOSIAATIOSAANNOT

Spatiaalinen assos aati 0s8antd

SPATIAALISTEN ASSOSIAATIOSAANTOJEN LOUHINTA
Koperskin ja Hanin menetel méa

Tiedon esitystapa ja taustatietojen esittaminen

Epavarman tiedon louhinta

YHTEENVETO

10
11
13
15

15



1. JOHDANTO

Spatiaalisen tiedon louhinta eli mielenkiintoisen, implisiittisen tiedon etsinté spatiaalisesta
tietokannasta, on térkea valine hyddynnettdessa spatiaalisten tietokantojen tietosi saltod. Tassa
tyGssa tarkastellaan erityisesti spatiaalisten assosi aati osdanttjen louhintaa. Spatiaaliset

assosi aati 0sdanndt kuvaavat spatiaalisessa tietokannassa usein esiintyvia spatiaalisten objektien
keskindisital spatiaalisten ja ei-spatiaalisten objektien valisiariippuvuuksia.

K oska spatiaaliset tietokannat ovat yleensd suuria, pyritédn spatiaalisia assosi aatiosdantdja
louhittaessa yleensd mahdollisimman aikai sessa vai heessa rajaamaan laskenta kulloisenkin
tehtévan kannalta oleellisiin objekteihin. Taustatietojen ja kasitehierarkioiden kdyttédminen

spatiaalistatietoa louhittaessa on varsin yleista.

Spatiaalinen tieto kuvaa usein mitattua luonnonilmidita kuvaavaa tietoa. T&man vuoksi tieto on
usein epatdydellista, ristiriitaista, epamaaraistd, epdtarkkaatai virheellistd. Kun spatiaaliseen
tietoon liittyy epavarmuutta, louhintatekniikan tulee pystya suodattamaan epavarmuustekijét
poisilman etta tietoon tarvitsee tehdéd karkeita yksinkertaistuksia

TassA tydssa esitell 88n joitakin spatiaalisten assosi aatiosddntdjen |ouhinnassa kéytettyja
menetelmid. Luvussa 2 esitel|é8n assosi aati osaantoihin liittyvaa kasitteistéa. Luku 3 keskittyy
louhintamenetel mien esittelyyn. Luvussa esitellédn Koperskin ja Hanin kéyttama louhinta-
algoritmi sekd esitell88n tapoja, joilla taustatietoja, erityisesti kasitehierarkioita voidaan
hy6dynt&a spatiaalisen tiedon louhintaprosessissa. Luku 4 sisdltéd yhteenvedon.

2. SPATIAALISET OBJEKTIT, PREDIKAATIT JA ASSOSIAATIOSAANNOT

Spatiaalisten assosi aati osdantdjen louhinta on assosiaatioi den etsimisté viiteobjektien (reference
objects) jatehtéavan kannalta relevanttien objektien (task relevant objects) valilta. Viiteobjekti
voi ollaesimerkiksi suuri kaupunki, jonka |&heisyydessa oleviateitd ja vesistdja (tehtavan
kannalta rel evantit objektit) halutaan tutkia.

Verrattaessa spatiaali sten assosi aati osdéntdjen louhintaa rel aati oti etokannasta suoritettavaan

assosi aati osdantdjen louhintaan merkittévammaks eroksi nousee:



» gpatiadlisten riippuvuuksien implisiittisyysja
»  gpatiaalisten objektien monitasoisuus [MELO2].

Naistéd ensimmainen johtuu spatiaalisten objektien sijainnista jalagjuudesta, jotka kuvaavat
spatiaaliset suhteet implisiittisesti. Spatiaalisten suhteiden muuntamiseksi eksplisiittisiks
tarvitaan yleensd moni mutkai nen muunnosprosessi. Objektien monitasoisuus taas on seurausta
spatiaalisten objektien mahdollisesta sisakkai sesté sijainnista.

Spatiaaliset riippuvuudet (spatiaaliset predikaatit) voidaan jakaa kol meen aliryhmaén:;
» topologisiin riippuvuuksiin spatiaalisten objektien valilla, kuten sisall&, ulkopuolella, naapurissa,
leikkaa, peittaa,
« djaintiintal jarjestykseen liittyviin riippuvuuksiin, kuten oikealla, vasemmalla, pohjoisessa, ja

» etéisyyttd kuvaavaan tietoon, kuten |éhella ja kaukana.

M onitasoisen tiedon esittamiseen kaytetddn yleisesti kasitehierarkioita. Kasitehierarkiassatieto
muuttuu yleisluontoisemmaksi hierarkiassa yl6spéin mentéessa, mutta séilyy silti

yhdenmukai sena alemmilla kasitetasoilla olevan tiedon kanssa. Esimerkkiné késitehierarkiasta
voidaan esimerkiksi gjatella valtion jakautumista lé8neihin jald&nien edelleen kuntiin. Y leisesti
kéytetyt kasitehierarkiat ovat usein asiantuntijoiden luomiatai automaattisesti generoituja.

Kasitehierarkiavoi my6s olla koodattu tietokannan skeemaan.

2.1 Spatiaalinen assosiaatiosaanto

Spatiaaliset assosi aati 0séannot kuvaavat spatiaalisessa tietokannassa usein esiintyvia malleja
Saanndt kuvaavat joko spatiaalisten predikaattien keskindisié assosi aatiosuhteitata niidenjaei-
spatiaalisten predikaattien valisia suhteita. Spatiaalinen assosi aati osééntt voidaan méaritella
Seuraavasti:

X, 0..0X, - Y, 0...0Y,(c%)

Tassaainakin yksi Xy---X,,Y;...Y,, on spatiaalinen predikaatti ja c% on s&nn6n varmuus
(confidence). Esimerkiksi séanto ’80% kouluista sijaitsee |dhella puistoa’ yhdistda ei-
spatiaalisen predikaatin on (is_a) spatiaaliseen predikaattiin |ahell& (close_to). Tama séant6

voidaan merkita:



on(X, koulu) — lahell&(X, puisto) (80%)

Jotta spatiaalinen sdantd on tutkimisen kannalta merkityksellinen sen ilmaiseman mallin on
esiinnyttéva suhteellisen séannollisesti tietokannassa. Vahvaksi (strong) sééntd méaaritell8&n
silloin, kun se seké havainnollistaa riittévan suuren objektijoukon piirretta (minimum support
treshold) etté sen varmuus on riittévan suuri (minumum confidence treshold). Esimerkiksi
mikali séénndn varmuutta kuvaamaan on asetettu alargja 90% saanto:

on(X, kaupunki) /Jsijaitsee(C, BritishColumbia) /Jrannalla(X, vesistd) —
[ahella(X, USA) (92%)

tayttda varmuuskriteeteerin. Koska séénto ilmaisee kaikkien British Columbian kaupunkien
piirrettd, voidaan myds havaintojen maaran katsoa olevan riittdva. Sen sijaan, mikali sdanto
rgjoitettaisiin koskemaan pelkastdan Victorian kaupunkia, voitaisiin sen esittéamista pitééa

turhana:

on(X, Victoria) [/sijaitsee(C, BritishColumbia) //rannalla(X, vesistd) —
[ahella(X, USA) (100%)

Vaikka riittavan suureen havaintojen madréan perustuvia séantdja, joiden varmuus on 100%, el
juurikaan ole, sisdltavét spatiaaliset assosiaatiosdanntt usein kiinnostavaa epétriviaalia tietoa,
jokaon hyodyllista tutkitettaessa muun muassa maanti eteeseen, ympéaristoon, biologiaan tai

teknisiin ratkaisuihin liittyvid ilmigita.

3. SPATIAALISTEN ASSOSIAATIOSAANTOJEN LOUHINTA

Spatiaalisten assosi aatioséantdjen louhinta on assosi aatioiden etsimista viiteobjektien ja
tehtdvan kannalta rel evanttien objektien valilta. L ouhittaessa spatiaalisia assosi aatioséantdja
tehddén yleensa vaativammat |askentaoperaatiot suuremmalla abstraktiotasolla, jonkajalkeen
keskitetadn laskenta objekteihin, jotka ndin saadun karkean erottelun perusteella vaikuttavat
mielenkiintoisimmilta. Luvussa 3.1 esitetdan tété perusperiaatetta noudattava
louhintamenetelma. Térkedssd asemassa spatiaalisia assosi aati 0sdantdja louhittaessa ovat myds
kasitehierarkiat ja muu kohdeal ueeseen liittyva taustatieto, jotka ovat hydynnettévissa
laskentaa tehtdessa. Tiedon esitystapaan ja taustatietoihin perehdytéén luvussa 3.2. Luku 3.3
keskittyy spatiaaliseen tietoon liittyvien epavarmuustekijéiden eliminoinnin mahdollisuuksiin
lagjan reunusal ueen kasitteen avulla.



3.1 Koperskin ja Hanin menetelma

Y leisesti spatiaalisten assosi aati oséantdjen louhinnassa kaytetyn Koperskin ja Hanin [KoH95]
[HKS97] esitteleman algoritmin perusajatuksena on ensin pienentéé laskentaan mukaan
otettavien tietokantaobjektien maaréa jattamalla mahdol lisimman aikai sessa vaiheessa
laskennasta pois tul oksen kannalta epérel evantit objektit.

Algoritmi koostuu viidestd askelesta, jotka ovat paapiirtei sséén seuraavat:

1. Etsitédn tehtévan kannalta relevantit objektit paikkatietokannasta (SDB) ja
rel aatiotietokannasta (RDB), joka siséltdé spatiaalisiin objekteihin liittyvéa ei-
spatiaalistatietoa. Tulos tallennetaan Task relevant_DB- tietokantaan.

Esimerkkitapauksena kasittelemme British Colombiassa sijaitsevia kaupunkeja,
teitd, vesistoja, kaivoksiaja USAn rajaa.

2. Suoritetaan Task_relevant_DB- kannassa jokin tehokas spatiaalinen laskenta-algoritmi
(esimerkiksi R-tree [BKS93] tai MBR-tekniikka ja plane-sweep algoritmi [PrS95])
karkean erottelun aikaansaamiseksi. Tarkoituksena on selvittéa suhteellisen 18hella
toisiaan sijaitsevat objektit. Objektien valisia suhteita kuvaavat spatiaaliset predikaatit
tall etetaan lagjennettuun Coarse_predicate DB relaatiotietokantaan.

Esimerkiks selvitetdan karkealla tasolla suurten kaupunkien spatiaalinen
|8heisyys (lahel|&-predikaatti) muihin edella maériteltyihin [uokkiin eli teihin,
vesistoihin, kaivoksiin ja USAn rajaan.

3. Lasketaan kuhunkin predikaattiin liittyvien havaintojen mééra Coarse predicate DB-
kannassa ja suodatetaan pois ne esiintymét, joihin liittyvien havaintojen mééréa alittaa
asetetun havaintojen sallitun minimiméaéran (minimum support treshold). Tulos
tallennetaan Large_Coarse predicate DB- kantaa. Tassa yhteydessa on huomattava,
€tta suuressa havai ntojoukossa miel enkiintoinen predikaatti on yleensa |10y dettavissa
my6s muilta késitetasoilta.

Esimerkiksi:
on(X, suuri_kaupunki) - lahella (X, vesisto) (80%)

on(X, suuri_kaupunki) /7 lahell&(X, meri) — lahella (X, us_raja) (92%)



4. Suoritetaan Large_Coarse predicate DB- kannassa tehokas spatiaalinen laskenta-
agoritmi [BKS93][PrS95] sen sisdltdmien objektien valisten suhteiden tarkaksi
selvittdmiseksi.

Esimerkiks tarkennetussa spatiaalisessa |askennassa jokainen |ahell&-predikaatti
voidaan korvata leikkaa, vieressa, sisdlla tai lahella-predikaatilla.

5. Lasketaan kaikkien predikaattiyhdistel mien havaintoméérét ylimmalla késitetasolla, ja
suodatetaan pois ne yhdistelmét, joihin liittyvien havaintojen maérd on ale asetetun

aargan.
Esimerkiksi:
k k-predikaattien joukko Ikm
1 <vieressa, vesisto> 32
1 <leikkaa, valtatie> 29
2 <vieressa, vesisto> <leikkaa,valtatie> 25
jne.

6. Lopuks generoidaan assosiaatiosdannot usein toistuvien predikaattiyhdistelmien
perusteella. Tama tehdaan kaikilla késitetasoilla, kunnes riittavaan havaintomaarédn
perustuvia séantdja el endé |dydy.

Esimerkiksi:
on (X, suuri_kaupunki) /J/leikkaa(X, tie) — vieressa (X, vesistd) (86%6)
on (X, suuri_kaupunki) /7leikkaa(X, tie) — vieressa (X, meri) (79%)

S&annon varmuus on laskettu havaintojen maéran perusteella esimerkiksi:
25/29=86%.

3.2 Tiedon esitystapa ja taustatietojen esittdminen

Malerba, EspositojaLis [MELOL] [MELOQZ2] esittavét etta spatiaalinen tietokanta voidaan
muuttaa deduktiiviseksi relaatiotietokannaksi, kun spatiaaliset suhteet viitebjektien ja tehtévan
kannalta rel evanttien objektien valilla on selvitetty. Tietokantojen kuvausvoima antaa my6s
mahdollisuuden kuvata sdantdjen avulla taustatietoja (background knownledge, BK), kuten

gpatiaalisia hierarkioita, jatutkittavalle kohteelle ominaista tietoa.



SPADASssa (Spatial Pattern Discovery Algorithm) tieto esitetéén Datal og-atomeina. Datalog on
rel aati oti etokannoi ssa kaytettava logiikkakieli joka sallii seka spatiaalisten suhteiden, etta
symbolisten taustatietojen esittdmisen. Téallaisia taustatietoja ovat esimerkiksi spatiaaliset
hierarkiat, muuttujat ja sd8nnét, joita voidaan kayttaa padttelyn apuna. SPADA pystyy
késittelemadn esimerkiksi topologisiarelaatioita. Itse louhinta-algoritmi SPADAssaon

perinteinen tasoittain eteneva tiedonlouhinta-algoritmi [MaT97].

3.2.1 Esimerkki spatiaalisten assosiaatiosdéntdjen louhinnasta

Esimerkkitapauksessa [MEL 02] selvitettiin sosiol ogiselta nékdkannalta moottoritie M63
palvelemaa al uetta siten, etta tulokset olivat hyddynnettévissa liikennesuunnittelussa. Itse
auetta kuvataan téssa tapauksessa kahdella tarkkuustasolla muutaman assosi aati 0séannon
avulla. Tutkittavat kunnat (ED) on ryhmitelty |&8neittdin (ward) ja néma on kuvattu Datal og

faktoina. Alueiden hierarkia on esitetty kuvassa 1.

ED

bredbury_ED brinnington_ED west_bramhall_ED
[]
01 fh23 v f101 fh28

fal1 a3l

Kuva 1. Tutkittavien alueiden hierarkia

Spatiaaliset assosiaati oséannot kytkevét kunnat, joiden l&vitse M63 kulkee (viitealueet) kuntiin,
joita mootoritie M63 palvel ee (tehtévan kannalta relevantit objektit). Leikkaussuhteet (kunta -
moottoritie) ja naapuuruussuhteet (kunta - kunta) on selvitetty kiinnostuksen kohteena olevalta
aluedltaja muutettu Datal og-faktoiksi. Tutkittaviks on valittu erityisesti seuraavat attribuutit:

» Henkilét, jotka asuvat yleisimman asuinalueen ulkopuolellajajotka gjavat

t6ihin autolla

» TyoOntekijét, jotka asuvat taloudessa, jossa on vahintddn kolme autoa, ja jotka

gjavat toihin autolla.

e Tyontekijét, jotka asuvat taloudessa, jossa on vahintddn kolme autoa, ja jotka

tyOskentelevét yleismman asuinal ueen ulkopuolella.



Jokainen kunta kuvataan D(S)ssa kol mella perusatomilla (ground atom): dr_out(X, [a..b]),
cars3_dir(X, [a..b]) jacars3 out(X, [a..b]). TassA X viittaa kuntaan ja[a.b] e.m. attribuutteihin,
jotka on normalisoitu ja muunnettu numeerisista arvoista SPADA:n paremmin késittelemain
epdjatkuvaan muotoon. Viiteobjekteja S:ssé kuvaava avainatomi (key atom) ed_on_M®63(X) on
lisdtty taustatiedoihin sdantona:

ed_on_MB63(X) :- intersect (X, m63)

Taustatietohin on myos kirjattu joitakin deklaratiivisia kuvauksia spatiaali sessa paattel yssa

kaytettavista sadnnoista:
can_reach(X,Y) :- intersect(X, m63), intersect (Y, m63), \=X
close to(X,Y) :- adjanced_to(X, Z), adjanced to(Z,Y), \=X

Liséksi on asetettu alargjat liittyen sééntdjen esiintymistodennakdi syyteen ja havaintojen
maaraan: min_sup[1]=0.7 jamin_conf[1]=0.9 enssmmaisellatasollaja min_sup[2]=0.5ja

min_conf[2]=0.8 toisellatasolla.

Kun SPADA gjettiin painottaen attribuuttgjadr_out(X, [a..b]), cars3_dir(X, [a..b]) ja

cars3_out(X, [a..b]) saatiin 10531 vahvaa assosi aatioséantta esimerkiksi:

ed on M63(X), close to(X, Y), is_a(Y,Bedgekey ED) ->
cars3_out(X,[0.0...0.037]), cars_dr(Y, [0.0..0.037]) (100%, 100%)

Tama voidaan lukea: ” Jos kunta (X), jota M63 leikkaa, on jonkin muun Bedgeleyn

danesty sal ueeseen kuuluvan kunnan (Y) 18hell§, niiden kunnan (X) asukkaiden lukumééra,
joiden taloudessa on enemman kuin 3 autoa ja jotka ajavat alueen ulkopuolelle téihin on hyvin
pieni (ale 4% asukkaista).”

3.3 Epavarman tiedon louhinta

Ké&ytossa olevat spatiaalisen tiedon louhintametodit eivét useinkaan huomioi spatiaaliseen
tietoon liittyvia epavarmuustekijoita. Edella esitetty Koperskin ja Hanin algoritmi [KoH95]
perustuu ol etukseen, ettd spatiaalisten objektien sijainnit ovat tarkasti tiedossa. Spatiaalinen
tieto on kuitenkin usein epataydellistd, ristiriitaista, epdmaaréistd, epéatarkkaata virheellista.
Epataydellista tieto on silloin kun se puuttuu joko kokonaan tai osittain. Tyypillisesti
epataydellisyytta esiintyy esimerkiksi paperikartasta digitoidun viivan ollessa katkonaista.



Ristiriitaisuutta esiintyy silloin kun samasta objektista on useita keskendén erilaisia versioita,
jotka on saatu esimerkiksi eri tietoldhteistd tai jotka esiintyvét eri abstraktiotasoilla.

L uonnonmaantieteel liset ominaisuudet ovat usein epamadraisia johtuen siita, etta tyypillisesti
luonnossargjat eivét ole yleensa selkeitéa ja yksiselitteisia. Epatarkkuus johtuu spatiaalisten
kokonaisuuksien esitystavasta. Tyypillinen esimerkki on rasteridata, jossa rasteriruutu on pienin

tilaa kuvaava yksikko. Virhe syntyy tyypillisesti esimerkiksi mittauksia tehtéessa [CFK0Q].

Clementini, Di Felice ja Koperski [CFKO0] ovat esittaneet lagjan reunusal ueen (broad
boundary) kéyttoa silloin, kun spatiaalinen tieto on jossain suhteessa epévarmaa. Tama

| ahestymi stapa suodattaa pois spatiaaliseen tietoon usein liittyvét epavarmuustekijét ja
mahdollistaa tietoon liittyvét |askentaoperaatiot ilman, etté tietoon tarvitsee tehda karkeita
yksinkertaistuksia. Téta tekniikkaa kéytettéessa objektien véliset topol ogiset suhteet

organisoidaan kolmitasoiseksi kasitehierarkiaksi.

Téata kasitehierarkiaa kdytetdan louhintaprosessi ssa, joka aloitetaan korkeimmalta késitetasolta.
Korkeimmalta kasitetasolta | 6ytyneiden usein toistuvien mallien osalta louhintaa jatketaan
seuraavalla kéasitetasolla. Louhintaa jatketaan néin taso tasolta aemmalle késitetasolle, kunnes
usein toistuviamalleja el endd |0ydeté. Objektien valisten topol ogisten rel aatioiden

kuvaami seen voidaan |uoda paétéspuu (decision tree). Tama puu pyritéén luomaan sellaiseks,
etta topol ogisten suhteiden méadrittelemiseks tarvittavien laskennallisten operaati oiden maara

on mahdollisimman pieni.

3.3.1 Alueet ja reunusalueet

Alue (region) on s&anndllinen suljettu kaksiulotteinen IR %n osajoukko, jollaon yhtenginen

sisusta. Alueessavoi siisollareikia. Yhdistelméal ue (composite region) on sédnndllinen

kaksiulotteinen IR®:n 0sajoukko.

Alug, jolla on laaja reunusalue (A region with a broad boundary) A is koostuu kahdesta
alueesta Ay ja Ay, joissa A O Ay. Téssa dA on A:nsisempi reunaof A ja dA, sen ulompi

reuna.

Laaja reunusalue (the broad boundary) AA on suljettu osajoukko sissmman ja ulomman reunan

vdilla Eli AA= A, — A tai AA= A, — A°.
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L agjan reunusal ueen omaavan alueen sisus (interior), sulkeuma (closure) ja ulkopuoli (exterior)
méritell&n seuraavasti: A°= A, — AA, A= A°IA A, A” = IR® ~A. Lagjan reunusalueen
omaavan alueen sisé ja ulkopuoli ovat avoimiajoukkoja kun taas |agja reunusal ue itse on

suljettu joukko.

Y hdistel méal ueeseen liittyva peruskasitteisté mééritell 88n vastaavalla tavalla kuin alueeseen
liittyva késitteistd. Kuva 2 esittéd joitakin mahdollisia yhdistel méal ueen kokoonpanoja:

ensimmai sessé tapauksessa yhdi stelmaal ueella on kaksi komponenttia. Toisessa tapauksessa Ay
on kaksi komponenttiaja A, yksi. Kolmannessa tapauksessa A,on yksi komponentti jaA, kaksi

komponenttia.

Kuva 2. Yhdistelmaal ueita, joilla on laaja reunusalue

3.3.2 Topologisten riippuvuuksien kasitehierarkia

Clementini, Di Felice jaKoperski [CFK0Q] kayttavét topol ogisia suhteita kuvaavaa
kasitehierarkiaa. Binaérinen topologinen suhde kahden objektin A:njaB:n véilla IR*:ssa
voidaan luokitella A:n sisustan, reunan ja ulkopuolisen alueen ja B:n sisustan, reunan ja
ulkopuolisen alueen vélisen leikkauksen perusteella. Néiden kuuden objektin valilla voidaan
muodostaa yhdeksan erilaista leikkausta, jotka maarittéavéat topologisen relaation. Tama
topol oginen rel aatio voidaan esittéd seuraavana 3x3 matriisina M, jota kutsutaan nimell& 9-

inter section:

A°nB> A°nAB A°nB’
M=| AAnB° AANAB AANB"
A" nB> A nAB A nB

K dytettéessa arvojatyhja (0) ja epétyhja (1) voidaan erotella 2°=512 binaéristé topol ogista

relaatiota. Y ksinkertaiselle alueille, jolla on yksiulotteinen reuna, vain kahdeksan néista
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relaatioista voi reaisoitua. Kahdelle yhdistelmé-alueelle, joilla on yksiulotteinen reuna, on
olemassa kahdeksan vaihtoehtoista matriisiaja 16 mahdollista erilaista relaatiota. Kun
objekteilla on lagjat reunusalueet mahdollisten rel aatioiden madra nousee 56:een. Y lei sesti

rel aatioiden mééra ja tarkentaa tarkastel ua testattavana ol evaan relaatioon. Menetelmén
heikkoutena on sen liika yksityiskohtai suus monien kéytannon sovellusten kannalta. Suurelle
osalle alempien késitetasojen suhteista ei my6sk&an [8ydy vastinetta luonnollisesta kielesta.

L aajan reunusal ueen omaavien yhdistelmé-al ueiden vélisia topol ogisia suhteita on tutkittu

kolmella hierarkiatasolla. Alin hierarkiataso koostuu 56 relaatiosta, jotka maéaritell8an 9-
intersection matriisin kautta. Y limmall& hierarkiatasolla on taas kaytdssa ainoastaan nelja
relaatioita (digoint, touch, overlap jain). Ylimman hierarkiatason topol ogiset suhteet on esitelty

tarkemmin kaaviossa 1.

0 0 J
digoint 509
o0 0 0
0 o0 J
touch 519
)
1 0 0 1 0 0 1190 1190
overlap J 9 1|0/1 ¢ 1|0|/d J J|0j1 & 0
o 1 o o0 0 O o 1 9o o0 0 0
6 0 06) (6 6 6
in 5 & 0|00 & &
6 6 6) |6 0o

Kaavio 1. Ylimman kasitetason topol ogisten suhteiden kuvaus 9-intersection matriisilla (0

kuvaa mité tahansa arvoa: O tai 1).

Ylin késitehierarkian taso on hyvin abstrakti eiké tarjoa geometrista yksityiskohtaista tietoa
liittyen lagjoihin reunusal ueisiin ja useisiin komponentteihin. K eskimméinen taso tarjoaa
yksityiskohtaisemman kuvauksen perustuen 14 relaation. Taulukossa 2 on esimerkin vuoksi
esitetty ylimman tason rel aatioista touch jain polveutuvat keskimméisen késitetason relaatiot.
Taulukko 3 esittéd yhteenvedon kol mitasoi sesta topol ogisten suhteiden kasitehierarkiasta.

300 (00
nearlylnside [1 JOJE{JJO}
3193110
3 1L06) (300) (60203 (603
nearlyEqual [oao}m{oaa}u[aao}m[oao}
5300/ 6093 6093 0053

12



6 10 6 o0 1
nearlyContains 0 5 1|0j0 6 1

5006500

0J 1
nearlyMeet 519

1690

0o 0
coveredByBoundary )

196 4d

001
coversWithBoundary 5060

0060

0J 0
boundaryOverlap )

064

Kaavio 1. Keskimmaisen kasitetason topol ogisten suhteiden kuvaus 9-intersection matriisilla

Taso Opera
attorei
den
Ikm

Ylintaso disoint |touch overlap in(andreverse) |4

(Top level)

Keskimméinen disoint | nearlyMeet nearlyOverlap nearlylnside 14

taso (Intermediate coveredByBoundary interiorCoveredBylnterior | nearlyContains

level) coverswWithBoundary interiorCoversinterior nearlyEqual

boundaryOverlap partlylnside
partlyContains
crossCointainment

Alintaso 1relation | 16 relation matrices 26 relation matrices 13 relation 56

(Bottom level, 9- | matrix matrices

Intersection)

Taulukko 3. Topologisten relaatioiden kolmitasoinen hierarkia

3.3.3 Paatdspuun kayttd predikaattien arvojen tutkinnassa

Padtospuuta voidaan kayttéd apuna selvitettéessa predikaatti en voi massaol oa eri

késitehierarkiatasoilla[CFK0Q]. Puun solmuissa on 9-intersection matriisin siséltémien

leikkausten testit. Naiden leikkausten arvoihin perustuen hakual uetta jaetaan niin, etté lopulta

puun |ehtisolmu siséltéd ainoastaan yhden relaation.

Pagtospuu on tarkoituksenmukai sta rakentaa siten, etté se minimoi laskennasta aiheutuvat

kustannukset. Relaatiot tulisi siis pystya |6ytémaan mahdollisimman pienen testimaéran kautta.

Pagtospuun rakentamisen pienimmalla mahdollisella testien méaralla on kuitenkin kéytanntssa
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mahdotonta. Pa&tospuual goritmien pdéamaérana on pyrkié minimoimaan puun koko, koska

pienimmaét puut mahdollistavat yleensd tarkemman luokittel un ja nopeamman laskennan.

Clementini, Di Felice jaKoperski [CFKO0] kéayttivéat padtdspuun rakentamiseen ID3 algoritmia,
joka pyrkii muodostamaan puun, jonka solmujen mééra on mahdollisimman pieni.
Perusajatuksena on, etté algoritmi tutkii kaikki leikkaukset ja jakaa puun perustuen aina
leikkaukseen, jonka kautta saadaan eniten informaatiota. Kuvassa 2 on paétdspuu, joka on

rakennettu ol etuksella, etté ylimman tason relaatiot tunnetaan ja kaikki 56 alimman tason

relaatiota ovat yhta mahdollisia.
1 ¢ 0
i 0
G <>
| AR 0 1 0
| i o
1 0
D
1 ; 0

CONRCN

Kuva 3. Esimerkki paatdspuusta ylimman tason relaatioille (A B ° tarkoittaa leikkausta A°n B °

jne)

Padtdspuu voidaan rakentaa mille tahansa topol ogisen kasitehierarkian tasolle. Kun topol ogiset
relaatiot on mééritelty jérjestyksess, voidaan puun muodostaminen aloittaa ylimmélta tasolta ja
edeta siind alemmille tasoille. Esimerkiksi kuvassa esitetyn puun lehdista kolme siséltéa
relaation in. Solmu a sisaltéé keskimmai sen tason relaatiot nearlylnside ja nearlyEqual, solmu
[3 nearlyContains ja nearlyEqual jasolmuy relaation nearlyEqual. Tunnettaessa ylimmén
tason relaatiot keskimmaéisen tason relaatioiden selvittamiseks padtdspuu tarvitsee siis rakentaa

vain solmuille a ja .
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3.3.4 Esimerkki kasitehierarkiaa hyodyntévastéa louhinta-algoritmista

Spatiaalisiaja ei-spatiaalisia kasitehi erarkioita voidaan kayttda apuna louhittaessa spatiaalisia
assosi aati 0sdantoj & spati aali sesta tietokannasta, jossa objekteilla on lagjat reunusal ueet.
Clementinin, Di Felicen ja Koperskin [CFK0Q] kayttdma K operskin ja Hanin [KoH95]

algoritmiin perustuva louhinta-al goritmi noudattaa seuraavia perusaskeleita:

1. Tallennetaan tehtévan kannalta oleelliset objektit Task_relevant_DB-
tietokantaan.

2. Selvitetéén MBR predikaatin arvot. MBR (Minimum Bounding Rectangles)
kuvaa objektien vélisia rel aatioita pienimpien mahdollisten objekteja
ympéardivien suorakaiteiden tasolla. Mikai objektien vélilla on topologinen
relaatio myds ndiden objektien MBR:114 on oltava yhteisia pisteitd. MBRiin

perustuen voidaan siis suodattaa esiin predikaatit in, overlap ja meet.

3. Suodatetaan tulogjoukosta ne predikaetit, joihin liittyvien havaintojen maara

ylittda niille asetetun alargjan.

4. Jokaisella késitehierarkian tasolla selvitetdan predikaatit, joihin liittyvien
havaintojen mééra on riittévan suuri jalouhitaan esiin niihin liittyvét

assosi saati 0saannot.

4. YHTEENVETO

Spatiaalisten assosi aatiosdantdjen louhinnan avulla selvitéan spatiaali sessa tietokannassa usein
esiintyvia spatiaalisten objektien keskindisiatai spatiaalisten ja ei-spatiaalisten objektien vélisia
riippuvuuksia. Spatiaalinen tieto on luonteel taan usein monitasoistaja siksi [ouhintamenetel mét
pyrkivét etsiméan assosi aatiosddntoja useilta abstraktiotasoilta. S88nnon esiintyessa ylemmalla
tasolla on se yleensa | 6y dettévissd myds muilta abstraktiotasoilta.

L ouhittaessa spatiaalisia assosi aati 0s8antdj & tehdédn yleensa vaativimmat |askentaoperaati ot
suuremmalla abstraktiotasolla ja sen jalkeen keskitetdan laskenta objekteihin, jotka ndin saadun
karkean erottelun perusteella vaikuttavat mielenkiintoisimmilta. Tarkedssd asemassa spatiaaisia

assosi aati osdantodja louhittaessa ovat myos kasitehierarkiat ja muu kohdeal ueeseen liittyva
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taustatieto, joka on hyddynnettévissa | askentaa tehtéessa. K oska spatiaaliseen tietoon liittyy
usein epavarmuustekijoitd, tulisi louhintatekniikan pystya kasitteleméén luotettavasti myos
epavarmaa tietoa. Ottamalla kayttdon lagjan reunusal ueen kasite voidaan spatiaaliseen tietoon
usein liittyvia epavarmuustekijoita suodattaa pois ja ndin mahdollistaa tietoon liittyvét

|askentaoperaatiot ilman etta tietoon tarvitsee tehda karkeita yksinkertaistuksia.
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