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1 Johdanto

Tiedon louhinnassa pyritddn 16ytdmaan annetusta tiedosta sédnnonmukaisuutta ja toistuvia
hahmoja. Lisédksi etsitddn sellaisia hahmoja, jotka esiintyvét usein yhdessd. Téllaisia
yhteyksid haetaan assosiaatiosddntojen avulla. Kullakin sddnnolld on frekvenssi, joka
ilmaisee, kuinka usein sddnndn osapuolet esiintyvit yhdessa [EsLO01]. Esimerkiksi sdénto
A = B (c %) 1lmaisee, ettd ¢ % annetusta datasta tdyttdd ehdon B, jos se tiyttdd ehdon A.
Asettamalla sddnnoille minimifrekvenssit saadaan sddntdjoukkoa karsittua pienemmaéksi
[MaTo02].

Frekvenssien lisdksi assosiaatiosddnnélle 4 = B (¢ %) lasketaan konfidenssi, joka on
ehdollinen todenndkdisyys sille, ettd ehto B esiintyy jos A esiintyy [EsLO1, MaT02].
Myo6s konfidenssille voidaan méératd sellainen minimi, joka rajoittaa tarkasteltavien

sdantojen madraa riittavasti.

Spatiaalisen tiedon louhinnassa tarkastellaan maantieteellisid hahmoja ja ymparist6ja
sekd etsitddn ei-satunnaisia tapahtumia [Ans99]. Spatiaalinen tietokanta sisdltdd
objekteja, jotka on kuvailtu spatiaalisen paikan perusteella. Koska spatiaalisen
tiedon louhinnassa mahdolliset hahmot ovat monimutkaisia, on se tavallista tiedon
louhintaa hankalampaa [EKSO1]. Spatiaalisen tiedon louhinnassa voidaan kayttda
esimerkiksi spatiaalista klusterointia, jossa tietokannan objektit jaetaan aliryhmiin
niiden ominaisuuksien perusteella [EKSO1, EsLO1, GrMO1]. Liséksi voidaan tarkastella
objektien vilisid spatiaalisia suhteita niiden naapuruussuhteiden ja niistd suhteista

saatavien naapuruuskarttojen avulla [EKSO1].

Spatiaalisen tiedon louhintaa voidaan hyddyntdd rikosten tutkimisessa ja
ennaltachkdisemisessd. Tyo ei kuitenkaan ole helppoa, koska rikoksista talletettava tieto
on liian yksityiskohtaista [EsLO1]. Jotta rikoksia voitaisiin ennaltachkiistd, on niiden
yleisyyteen vaikuttavien tekijoiden tunnistaminen tarkedd. Esimerkiksi tutkittavan
alueen maantieteellinen sijainti saattaa olla yksi osatekija rikosten yleisyydessa. Rikosten
tutkimisessa voidaan kayttdd avuksi esimerkiksi rikoskarttoja, joiden avulla pystytidén
identifioimaan rikoksia visuaalisesti [Car99]. Monimutkaisten rikosten ymmartdmiseen
voidaan kayttdd kuumia pisteitd [Lev02, EsLO1], joiden paikallistamiseen kéytetdén
esimerkiksi GIS-tyokalua (Geographic Information Systems) [GAA99, GrMOl].
CrimeStat on erds spatiaalinen tilastollinen ohjelma, jolla voidaan analysoida

paikallistettuja rikostapauksia [Lev02]. Kyseinen ohjelma on suunniteltu rikosten



kartoituskeskukselle.

Luvussa kaksi ja sen aliluvuissa tarkastellaan spatiaalisen tiedon louhintaa yleisesti.
Kolmas luku késittelee rikosten kartoitusta ja niiden ennaltaehkdisyd. Neljannessé luvussa
on esitelty muutama spatiaalisen tiedon louhinnan menetelmé ja niiden mahdollinen

kéytto kriminologiassa. Viimeinen luku on yhteenveto kasitellyistd asioista.

2 Spatiaalisen tiedon louhinta

Tiedon louhinnassa etsitddn annetusta datasta sellaisia ymmarrettivissd olevia hahmoja,
jotka ovat mahdollisesti hyodyllisid. Spatiaalinen tietokanta sisdltdd spatiaalisen
paikan perusteella kuvailtuja objekteja, kuten esimerkiksi vuorijonoja tai alueellista
eristyneisyyttd [EKS01]. Koska hahmot, joita spatiaalisen tiedon louhinnassa etsitdan
ovat monimutkaisempia kuin tavallisen tietokannan tieto, on spatiaalisen tiedon louhinta

vaikeampaa.

Jotta saataisiin mahdollisimman paljon hyddyllistd tietoa objekteista, on tutkittavien
hahmojen naapurit otettava huomioon spatiaalisen tiedon louhinnan algoritmeissa.
Tarkasteltavien naapureiden attribuuteilla saattaa olla merkittdvdd vaikutusta itse
tarkasteltavaan objektiin. Esimerkiksi jonkin tarkasteltavan pikkukyldn suureen
rikollisméédrddn saattaa yhtend osatekijand olla ldheisyydessd oleva slummialue.
Télloin myds naapuri, eli slummialue, on otettava ldhempdén tarkasteluun. Spatiaalisen
tiedon louhinnassa tutkitaankin muun muassa objektien vilisid naapuruuskarttoja ja

naapuruussuhteita [EKS01].

Objektit tai hahmot voidaan jakaa pienempiin aliryhmiin joidenkin niiden ominaisuuksien
perusteella. Téllaisessa spatiaalisessa klusteroinnissa voidaan sitten tutkia nditd ryhmié

erikseen ja tehdi niiden perusteella arvioita ja analyyseja.

Seuraavissa aliluvuissa tarkastellaan spatiaalisia naapuruussuhteita ja -karttoja seké
spatiaalista klusterointia. Etenkin spatiaalista klusterointia kdytetdan rikosten tutkimisessa

ja analysoinnissa.



2.1 Spatiaaliset naapurussuhteet ja naapuruuskartat

Topologinen, etdisyys ja suunta ovat kolme perustyyppid spatiaalisissa naapuruussuhteissa
[EKSO01]. Ensimmaiinen niistd perustuu kahden toisiinsa jollakin tavalla liittyvén objektin
rajoihin, sisuksiin ja komplementteihin seki niiden vélisiin erilaisiin suhteisiin. Olkoot
esimerkiksi alueet 4 ja B kaksi tarkasteltavaa objektia. Tdlloin niiden vilinen suhde voi
olla muun muassa se, ettid ne ovat erillisid, ne leikkaavat toisensa, ovat samat tai alue 4

peittdd alueen B.

Etdisyyssuhteet puolestaan vertailevat kahden tarkasteltavan objektin vélistd etdisyytta.
Talloin kdytetdan vertailuoperaattoreina <, > tai = . Suuntasuhteet perustuvat objektien
sijaintiin toisiinsa verrattuina. Suuntina ovat yleiset ilmansuunnat eli pohjoinen, ité, eteld,

lansi, koillinen, kaakko, lounas ja luode.

Jos naapuri miiritelldén jollakin edelld mainitulla naapuruussuhteella ja DB on spatiaalisia
objekteja siséltdva tietokanta, voidaan naapuruuskartat maaritelld seuraavasti [EKSO1].
Naapuruuskartta G = (N, E) on kartta, missd N = DB on solmujoukko ja E < N X N on
kartan kaaret. Kaari e = (n, n, ) on olemassa kartassa, jos on olemassa naapuruus (1,
n, ). K:n pituinen naapuruuspolku on mééritelty solmusegvenssind /n, n,, ..., nJ, missi
naapuruus (n, n,,, ) on voimassa kaikilla solmuilla n, kun / < i < k. Naapuruuskarttojen

pohjalta voidaan tehdi spatiaalisen tiedon louhintaa.

Koska spatiaaliset hahmot ovat usein jonkin objektin tai sen naapuruussuhteiden
vaikutuksen seurauksia, on tirkedi tarkastella oleellisia polkuja. Jos poluille ei anneta
mitddn rajoittavaa attribuuttia, saattaa tarkasteltavien polkujen maard kasvaa suureksi.
Attribuutti, jonka tehtdvéna on suodattaa vihemmén merkitykselliset tekijét pois, voi olla
joko spatiaalinen tai ei-spatiaalinen. Néitd vihemman merkityksellisid tekijoitd voi olla

esimerkiksi ldhimméan naapurin liian pitka vilimatka tarkastelun kannalta.
2.2 Spatiaalinen klusterointi

Spatiaalisessa klusteroinnissa annetun tietokannan objektit ryhmitelldan merkityksellisiin
aliryhmiin, joita sitten tarkastellaan. Saman ryhmaén sisilld kullakin objektilla on jokin sama
piirre, kuten esimerkiksi sijainti suurten maanteiden ldheisyydessi. Lisdksi aliryhmien
viliset erot ovat mahdollisimman erilaiset [EKS01]. Edellisen aliryhméesimerkin toinen

aliryhmad voisi siséltdd ne alueet, jotka ovat kaukana kaikista suurista teisté.



Spatiaalista klusterointia kéytetdin muun muassa etsimidin suurista spatiaalisista
tietokannoista hahmoja, jotka ovat keskittyneet spatiaalisesti esimerkiksi jonkin rautatien
varteen [EsLO1]. Kun jokin spatiaalinen kokonaisuus ldydetddn, on se merkki kenties
mielenkiintoisesta alueesta. Tdllainen alue tarvitsee lisdd tutkimusta, jotta 16ydettiisiin

mahdolliset korrelaatiot.

Koska suuret, spatiaaliset tietokannat siséltdvdt paljon erityyppistd tietoa, on
spatiaalinen klusterointi kdyténnollinen menetelmé tiedon ryhmittelemiseksi [GrMO1].
Klusterianalyysejé tehtdessd voidaan kdyttad erilaisia tilastollisia ohjelmia kuten SAS ja
CrimeStat [Lev02]. Jalkimméinen ohjelma on suunniteltu rikosten kartoitustutkimuskes-

kukselle ja silld voidaan analysoida paikallistettuja rikostapauksia.

Hierarkisessa klusteroinnissa aliryhmien muodostaminen aloitetaan sijoittamalla kukin
objekti omaan ryhmiédnsd [GrMO1]. Siis ryhmid on yhtd monta kuin on objektejakin.
Tédmin jilkeen yhdistellddn eniten samoja ominaisuuksia sisdltdvid ryhmié yhteen jonkin
médrdtyn kriteerin pohjalta. Yhdistdmiskriteerind voi olla esimerkiksi kahden naapurin tai
pisteen etdisyys, jota verrataan kaikkien tutkittavien pisteiden etdisyyksien keskiarvoon.
Jos kyseinen kriteeri tdyttyy, eli etdisyys alittuu, yhdistetdén tarkastellut ryhmét
yhdeksi klusteriksi. Yhdistdmisté jatketaan, kunnes on pédsty sopivalle tarkkuustasolle.
Hierarkisessa klusteroinnissa on mahdollista tutkia rikosten keskittymié pienilld alueilla
ja linkkejd muodostettujen klustereiden vililld. Ongelmana on kuitenkin, ettd hierarkinen
klusterointi tuottaa usein ennemmin lokaalin kuin globaalin optimin. Tdmé johtuu siiti,
ettd klusterointi voidaan tuottaa useammalla eri kriteerilldi. Myos kriteerien rajojen
médrittdminen on hankalaa. Esimerkiksi, jos rikoksia ei lajitella niiden vakavuuksien
perusteella, saattaa jokin alue vaikuttaa suotuisammalta rikoksien mahdollisuuksille
kuin jokin toinen. Tdmi voisi tapahtua silloin, jos jokainen rydstd ja murha asetetaan
samantasoisiksi rikoksiksi. Jos nyt tutkittaisiin poliisimdérdan alueellisen lisddmisen

tarvetta, voisi resurssit mennd vaaridin paikkaan.

Toinen tapa muodostaa aliryhmit on ositus [GrMO1], misséd objektit pyritddn jakamaan
ennalta médriteltyyn méirdan ryhmid. Ositus siis poikkeaa hierarkisesta klusteroinnista
muun muassa siind, ettd aliryhmien méaré on valmiiksi tiedossa. Ongelmana on kuitenkin
maédritelld sopiva madré klustereita annetulle joukolle rikostapauksia. Tdhdn ongelmaan

on kehitelty useita erilaisia ratkaisuja, joita tdssd esitelméssi ei kuitenkaan tarkastella.



Tutkittaessa rikoksia ja niiden alueellista esiintymistd, tarkastellaan kuumia pisteitd,
jotka ovat spatiaalinen ilmid. Ndiden kuumien pisteiden etsimisessd on ymmaérrettiva,
mika tekee juuri tietyistd klustereista merkittdvidmpid kuumien pisteiden analyysissa.
Esimerkiksi ne aliryhmét, joissa on suurempi maird rikostapauksia kertovat selvésti
suuremmasta rikollisesta toiminnasta. Tosin ne eivit valttamatta kerro, kuinka vakavista

rikoksista on kyse.
3 Rikollisuuden kartoitus ja ennaltaehkaisy

Rikosten tutkiminen ja ennaltachkdiseminen on haastava tehtivid. Térkeda onkin 16ytda
ja pyrkid tunnistamaan rikosten yleisyyteen vaikuttavia tekijoitd, jotta uusia rikoksia
voitaisiin ehkdistd esimerkiksi poliisiresursseja lisddmalld. Tekijoiden tai hahmojen
tunnistaminen puhtaasta, késittelemdttomaistd tiedosta on kuitenkin vaikeaa, koska
rikoksista talletettava tieto on liian yksityiskohtaista ja saattaa olla keskenéén erityyppisti
[EsLO1].

Analysoitaessa rikosaktiviteettia ja sen keskittyneisyyttd, on tirkeéd tutkia rikostapausten
pohjalta tehtyjéd klustereita. Esimerkiksi tietokoyhissd ympdristéissd ei ole mahdollista
ottaa huomioon naapureiden vaikutusta tutkittavasta objektista kerdttdvaan informaatioon,
vaan on tarkasteltava vain jotakin tiettyd klusteria. Tietokdyhistd ymparistoistd ei
siis saada paljoakaan taustatietoa tutkimuksen avuksi. Tietorikkaissa ympdristoissd
puolestaan kerdtadn kaikki mahdollinen taustatieto valtavaan spatiaaliseen tietokantaan.
Tétd tietokantaa kiytetddn sitten spatiaaliseen klusterointiin ja klustereiden vilisten
yhteyksien tutkimiseen. Toisin kuin tietokdyhdssd ympéristdsséd, saadaan tietorikkaissa

ympéristdissd tietoa myds naapureilta.

Rikoksia tutkittaessa on esimerkiksi erilaisista ohjelmista hyotyd, jolloin saadaan
visualisoitua rikosten alueellinen keskittyminen paremmin. Kuvassa 1 on esimerkki
rikoskartasta, jossa on kuvattu Australiassa tapahtuneet aseista johtuneet kuolemat.
Kartan perusteella voidaan nopeasti ja selkeélld tavalla huomata ne alueet, joilla aseelliset

rikosméaérit ovat suuria.

GIS (Geographic Information Systems) on erds tydkalu, joka on antanut mahdollisuuden
kartoittaa rikoksia. Kartoituksen avulla rikollisuutta voidaan yrittdd kontrolloida ja
ennaltachkdistd tehokkaammin [Car99]. Rikosten kartoituksen tarkoituksena on kuvata

informaatiota maantieteellisten alueiden, rikosten ja erilaisten riskitekijoiden vélisista
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Kuva 1 [Car99]. Rikoskartta Australiassa tapahtuneista aseista johtuvista kuolemista

suhteista. Esimerkiksi voitaisiin tutkia nuorten miesten tekemien aseellisten rydstojen
mairia ja keskittyneisyyttd Australiassa. Talloin tutkittaisiin alueita, joilla on mahdollisia
yhteyksid nuorten miesten ja aseellisten ryostojen vililld. Tarkastellut alueet voitaisiin

kartoittaa kuvan 1 tapaiseen karttaan, josta olisi helpompi tehda joitakin padtelmia.

Carlos Carcach [Car99] tutki rikollisuutta Australiassa ja huomasi, ettd erityyppiset
alueelliset hahmot vaikuttavat eri tavalla naisten ja miesten aseista johtuvien
kuolleisuuksien miédradn. Esimerkiksi miesten kuolleisuus oli suurempaa usein
maantieteellisesti eristyneilld alueilla. Myds sellaisten alueiden, joissa on paljon
tyottomyyttd, sosiaalista eristyneisyyttd tai huonot kulkuyhteydet muualle, vaikutusta
aseista johtuvien kuolemien yleisyyteen tutkittiin. Carcachin mukaan sellaiset alueet,
joista on huonot kulkuyhteydet muualle, eivit ole niin riskialttiita aseista johtuviin
kuolemantapauksiin kuin hyvien kulkuyhteyksien pddssd olevat alueet. Yhtend
mahdollisuutena pyrkid ennaltachkdisemédn rikollisuutta, on tutkia ihmisten idn
merkitystd rikoksiin ja tehdd tdmdn pohjalta alueellinen ikékartoitus. Télloin voitaisiin
mahdollisesti pyrkid vdhentdmain tiettyjen rikoksten lukumiiraa, esimerkiksi nuorten

vikivaltarikoksia.



4 Spatiaalisen tiedon louhinnan menetelmia
kriminologiassa

Kriminologiassa voidaan kayttdd jollakin tasolla samoja periaatteita hahmojen
tunnistamisessa kuin tavallisenkin tai spatiaalisen tiedon louhinnassa. Haasteena on
kuitenkin se, ettd rikoksista talletettava tieto on liian monimuotoista ja yksityiskohtaista.
Talletettu tieto on muutettava ennen tutkimista yhdenmukaisempaan muotoon.
Seuraavissa aliluvuissa tarkastellaan tiedon louhinnan assosiaatiosddntdjen etsimisti sekd

kriminologiassa tarkasteltavien kuumien pisteiden analysointia.
4.1 Assosiaatiosadantojen louhinta

Assosiaatiosddntdjen louhintaa kiytetddn suurten tietokantojen korrelaatioiden
16ytdmiseksi. Assosiaatiosddntd on ilmaus 4 = B (¢ %), missd 4 on edeltdva tapahtuma
ja B on seuraus. Sdidnnon avulla kuvataan, kuinka suuri osuus, ¢ %, tiedosta, joka tayttaa
ehdon A tayttdd myds ehdon B. Esimerkiksi sddntd is_a(x, house) A near by(x, beach)
= is_expensive(x)(95 %) ilmaisee, ettd 95 prosenttia taloista, jotka ovat rannalla, ovat
my0s kalliita [EsLO1]. Luvussa 3 mainittiin muutamia riskitekijoitd aseellisiin rikoksiin.
Néihin perustuen voisi assosiaatiosdéntd olla esimerkiksi muotoa on(x, mies) A asuu(x,

eristyneisyys) = aseesta_johtuva_kuolema(x)(95 %).

Oletetaan, ettd tarkastellaan 0/1-relaatiota, johon tieto on talletettu. Kullakin sddnnolla
A = B (c %) on frekvenssi, joka kertoo kuinka usein A4 ja B esiintyvét samalla rivilla
annetussa datassa. Lisdksi jokaisella sd@danndlld on konfidenssi, joka on ehdollinen
todennikoisyys sille, ettd ehto B esiintyy, jos A esiintyy. Frekvenssi saadaan laskettua,
kun jaetaan niiden rivien lukumaiiré, joilla 4 ja B esiintyvit, kaikkien rivien lukumaéralla.
Konfidenssi saadaan puolestaan, kun jaetaan niiden rivien lukumééri, joilla seké A ettd B

esiintyvét niiden rivien lukumairéll, joilla esiintyy B [MaT02].

Koska assosiaatiosddntdjen lukumaiiré saattaa kasvaa valtavaksi, on sdént6jen lukumééraa
voitava karsia. Madrddmailld sopivat minimifrekvenssi ja minimikonfidenssi saadaan
sadntdjen joukosta eroteltua ne, jotka saattavat olla mielenkiintoisia tai merkittdvid
esimerkiksi rikoksia tutkittaessa. Kun sdadnndille, joita halutaan tarkastella, on mééritelty
minimifrekvenssi ja minimikonfidenssi, voidaan ndmi ehdot tiyttivit sdédnnot etsid.
Louhintaan voidaan kiyttidd esimerkiksi Apriori-algoritmia [MaT02], joka etsii kriteerit

tayttdvit sddnnot annetusta relaatiosta.



Taulukko 1 on pieni esimerkki 0/1-relaatiosta, jonka pohjalta voidaan etsid sdantdja.
Esimerkiksi ehdot murha ja mies esiintyvdt kahdesti samalla rivilld. Télloin sddnnén
murha = mies frekvenssi on 2/4 ja konfidenssi on 2/3. Jos ennalta olisi mairitelty
minifrekvenssiksi 3/4 ja minimikonfidenssiksi 3/4, ei kyseistd sddntdd olisi valittu

suurempaa tarkastelua vaativien sédéntdjen joukkoon.

Koska jotkut alueelliset ominaisuudet antavat suotuisammat mahdollisuudet
rikollisuudelle, syntyy rikosten keskittyneisyyttd. Spatiaalinen assosiaatiosdéntdjen
louhinta pyrkii 16ytdméain mahdolliset vaikutteet tai jotkut spatiaaliseen klusteroitumiseen
vaikuttavat tekijit. Mahdollisia selityksid rikollisuuden yleisyyteen spatiaalisissa
yhteyksissd ovat esimerkiksi alueen fyysinen olemus ja erilaisten palveluiden
laheisyys [EsLO1]. Esimerkiksi, jos aseelliset rydstdt ovat yleisid pikkukylissd, joissa
on mahdollista hankkia ase, voidaan samantyyppisille alueille lisdtd poliisiresursseja.
Spatiaalista klusterointia ja assosiaatiosddntdjen louhintaa kdytetddn kuumien pisteiden

paikallistamisessa.

4.2 Kuumat pisteet

Kuumien pisteiden analyysid kéytetddn varsinkin monimutkaisten rikosten
ymmaértamiseen ja niiden analysoiminen onkin tirkeéa rikostutkijoille, kun méaaritellddan
onnettomuuksien keskittyneisyyttd. Loydettdessd kuumia pisteitd, voidaan poliiseja ja
kunnallisia resursseja lisdtd tarpeen mukaan néille alueille [Lev02]. Kuumat pisteet ovat

siis spatiaalinen ilmid.

Yksi tapa 10ytdd kuumia pisteitd on kayttdd klusterianalyysid [GrMO1]. Esimerkiksi
CrimeStat- ja SAS-ohjelmat voivat etsid tehokkaasti alueita, joille rikokset ovat

keskittyneet. Kuitenkin yhtend ongelmana on maiéritelld ndmid kuumat pisteet

Aseellinen | Murha | Eristynyt | Suuri Mies Nainen
_ Osto alue kaupunki
apaus | 1 ]
apaus 2 ]
apaus 3 0 ]
Tapaus4 [0 0 1 0

Taulukko 1. Esimerkki 0/1-relaatiosta rikostapauksissa



klusteroinnin avulla, koska vélttdmétté ei [0ydetd sopivaa aliryhmien maardd. Myos GIS-
tyokalua hyddynnetddn rikosten spatiaalisen jakauman maédrittelemiseen. Hyotynad téssd

tyokalussa on se, ettd se pystyy yhdistiméan spatiaalista tietoa muuhun dataan.

Vladimir Estivill-Castro ja Ickjai Lee [EsLOl1] madrittelivit kuumat pisteet
klusterianalyysin avulla ja yrittivdat 16ytdd mahdollisia rikoksiin vaikuttavia tekijoitad
assosiaatiosddntdjen louhinnalla. He ehdottivat vertikaalia ja horisontaalia ldhestymistapaa

yhteyksien 10ytdmiseen.

Tarkastellaan ensin vertikaalia tapausta. Kuvassa 2 on esimerkkind viisi maantieteellistd
tasoa. Ndma tasot on saatu etsimilld spatiaaliset klusterit joltakin tutkittavalta alueelta.
Jos edelld mainitulta alueelta valitaan jokin piste, jota halutaan tutkia, saa se viisi eri
attribuuttiarvoa, yhden kutakin tasoa kohden. Kuvassa 2 oleva pystysuora palkki esittdd
valittua pistettd ja sen kunkin tason arvoa. Arvo on 0, jos tasolla ei ole klusteria valitun
pisteen kohdalla, muutoin arvo on 1. Tasot jactaan siis tiettyyn médardén soluja tai pisteitd,

joiden avulla pyritddn etsimdin kiinnostavia assosiaatioita eri tasojen vililld. Esimerkiksi

(a) (b)

()

Kuva 2 [EsLO01]. a) Vertikaalisen ldhestymistavan tasot, b) Palkki, johon on kuvattu

tasojen pisteen arvot (0 tai 1). ¢) Horisontaalisen ldhestymistavan tarkasteltava taso



assosiaatiosdanto kerros(1) A kerros(2) = kerros(4) (70 %) ilmaisee, ettd 70 prosenttia
muodostetuista palkeista (kuva 2) siséltdd tasolla nelji attribuuttiarvon 1, jos saman palkin
tasoilla yksi ja kaksi on arvo 1. Kun tutkittava alue ja sen tasot on jaettu sdénnollisiin
soluihin, muodostetaan m X n kokoinen taulukko. Taulukkoon asetetaan binddriarvot {0,
1} sen mukaan, onko kyseinen attribuuttiarvo tosi vai epitosi. Kuvassa 3 on esimerkki
siitd, kuinka alueet voidaan jakaa soluihin. Ongelmana on valita sopiva rakeisuustaso,
jolla alueita tarkastellaan. Taulukossa 2 on kuvan 3 solujaottelun pohjalta saatu taulukko.
Muodostetun 0/1-relaation pohjalta voidaan etsid assosiaatiosddntdjd, jotka ylittdvit
annetut minimifrekvenssit ja minimikonfidenssit. Koska tarkastelun kohteena on 0/1-
relaatio, on assosiaatiosddntdjen louhintaan kiytettivissd perinteisid tekniikoita [ESLO1],

kuten Apriori-algoritmi.

®» o ves (a) ° ®)
L
a >
- © @
.i. ece {e) ' (f)
L %
A’
— ® ®)

Kuva 3 [EsL01]. Tutkittavan alueen jako tasakokoisiin soluihin
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: layer(1) | layer(2) | layer(3) | layer(4)
loc(1) 1 1 0 0
loc(2) 1 1 1 1
loc(3) 1 0 1 1
loc(4) 1 1 1 1

Taulukko 2 [EsL01]. Kuvan 3 pohjalta muodostettu taulukko attribuuttien arvoista

Horisontaalinen ldhestymistapa kuumien pisteiden analyysisséd eroaa vertikaalista siiné,
ettd useamman maantieteellisen tason sijaan tarkastellaan yhti tasoa. Voidaan siis ajatella,
ettd kuvan 2 viisi tasoa on laitettu yhdelle tasolle, josta sitten etsitddn assosiaatioita
klustereiden leikkauskohdista. Toinen eroavaisuus vertikaaliseen tapaan on siind, ettd
aluetta ei jaeta sddnndllisiin soluihin vaan sddntoja etsitddn muodostettujen klustereiden
avulla. Horisontaalinen ldhestymistapa on autonominen ja sen takia se on tehokkaampi

valtaville tietokannoille kuin vertikaalinen.

5 Yhteenveto

Spatiaalisen tiedon louhinta etsii spatiaalisesta tietokannasta toistuvia, ymmarrettavissa
olevia hahmoja. Spatiaalinen tietokanta siséltid objekteja, jotka on kuvailtu
maantieteellisen paikan perusteella. Koska mahdolliset hahmot ovat monimutkaisempia
kuin tavallisessa tietokannassa, on spatiaalisen tiedon louhinta hankalampaa. Liséksi

tarkastelussa on otettava huomioon objektin naapurit ja naapuruussuhteet.

Spatiaalisen tiedon louhinnassa ja tiedon hyddyntdmisessé rikosten tutkinnassa kaytetaan
usein spatiaalista klusterointia. Tietokannan objektit jactaan aliryhmiin, joissa kullakin
edustajalla on jokin samanlainen piirre, esimerkiksi sijainti jonkin suuren valtatien
varrella. Néitd muodostettuja klustereita voidaan analysoida erilaisilla tilastollisilla
ohjelmilla, kuten CrimeStat:lla [Lev02]. Saatujen tulosten perusteella pyritdén

ymmaértdmaén rikosten yleisyyttd joillakin alueilla.
Spatiaalista klusterointia kdytetddn myos kuumien pisteiden paikallistamisessa. Kuumien

pisteiden analysointi on tirkedd rikostutkijoille, kun tutkitaan onnettomuuksien alueellista

keskittyneisyyttd. Télloin voidaan lisitd poliiseja ja muita kunnallisia resursseja alueille,
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joissa on paljon rikollisuutta. Vladimir Estivill-Castro ja Ickjai Lee [EsLO1] yrittivit
16ytdd mahdollisia rikoksiin vaikuttavia tekijoitd assosiaatiosddntdjen louhinnalla.
He echdottivat vertikaalia ja horisontaalia ldhestymistapaa yhteyksien loytdmiseen.
Molemmissa tavoissa muodostetaan klustereita, joita sitten tarkastellaan. Vertikaalissa
tavassa muodostetaan 0/1-relaatio, johon voidaan kdyttda perinteisid assosiaatiosdéntdjen

louhintaperiaatteita, esimerkiksi Apriori-algoritmia [MaT02].

Spatiaalisen tiedon louhinta on esimerkiksi FBI:lla kéytossd rikosten selvittdmisessé
[EsLO1]. Rikostapausten kartoitus ja esittdminen visuaalisesti, esimerkiksi rikoskarttojen
avulla, helpottavat alueellisten keskittymien havaitsemista. Karttojen avulla voidaan
tehda jonkinlaisia padtelmia siitd, millaiset alueet ovat alttiimpia rikoksille ja tarvitsevat
suurempaa seurantaa. Spatiaalisen tiedon louhinta ei kuitenkaan ratkaise kaikkia rikoksiin
vaikuttavia tekijoitd, mutta se voi auttaa ymmartdmain, millainen ympéristo saattaa olla

osatekijdnd niiden yleisyyteen.
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