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Resumen — El objetivo de este articulo es ofrecer una definicion
formal de Mineria De Datos Espaciales ademas de proveer una
introduccion describiendo las principales caracteristicas, patrones
comunes y métodos que permiten identificar las fortalezas,
oportunidades y aplicaciones para extraer informacién nueva y
relevante que se encuentra contenida en las bases de datos espaciales.
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Abstract — This paper is intended to provide a formal definition
and the introduction of Spatial Data Mining, SDM, describe the
patterns, methods and the main characteristics to identify current
strengths, weakness, opportunities and the use of the SDM to extract
new and useful information embedded in to the spatial database.
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I. INTRODUCCION

En la actualidad los sistemas de informacion geografica
involucran el almacenamiento y procesamiento de
grandes volumenes de datos espaciales con atributos que proveen
informacion directa asociada a una localizacion en el espacio,
ademas de metadatos que registran la informacion de los datos;
sin embargo, existen numerosos patrones de comportamiento de
los datos geograficos que pueden proveer informacion nueva,
util, relevante y de gran importancia para las organizaciones [31]
[35]. Es en torno a la identificacion de dichos modelos donde
la mineria de datos espaciales juega un papel preponderante.

En el presente documento se abordaran los diferentes aspectos
de la Mineria de Datos Espaciales, SDM, a partir de la definicion
general, de sus caracteristicas generales, funcionamiento,
métodos, aplicaciones y tendencias en el mundo actual.

II. DEFINICION DE MINERIA DE DATOS ESPACIALES

El desarrollo de las bases de datos espaciales y el uso de
métodos como la mineria de datos espaciales, tienen origen

en desarrollos conceptuales y tecnologicos en diversas areas
vinculadas a la informacion geografica en su dimension espacial;
en particular, avances en procesamiento de la informacion
espacial y herramientas como los sistemas de informacion
geografica o las bases de datos espaciales.

La informacion espacial ha estado asociada en forma
directa con la cartografia, en el logro de objetivos especificos
concernientes con operaciones de andlisis y gestion de datos
espaciales, en las cuales se representa dicha informacién con
modelos que usan de mapas y simbolos [30][31]. Por otra parte,
la evolucion de la informatica y la electronica ha dado paso
al surgimiento de Sistemas de Informacion Geografica, SIGs,
que constituyen una poderosa herramienta que considera las
componentes espacial, tematica y temporal de los datos y provee
un sistema para la gestion de dichos datos georeferenciados,
con herramientas de visualizacion, consulta, edicion y analisis
espacial. Los SIGs manejan informacién de los datos tematicos
y disponen de una capa para manejar la geometria asociada a
los datos y la ubicacion espacial de dicha geometria que es
almacenada en una Base de Datos Espacial, SDB [2][14][17].

En la actualidad se dispone de bases de datos espaciales
extensas, en constante crecimiento, que brindan grandes
cantidades de informacion util. Se hace evidente por tanto, la
necesidad de interpretar y descubrir informacion relevante sobre
ellos [35] y de realizar busquedas orientadas a identificar objetos
y relaciones emergentes con valor significativo, tarea que puede
involucrar niveles de complejidad importantes [1][3].

En respuesta a esta necesidad surge la mineria de datos
espaciales, SDM como el proceso de analisis automatico, mediante
la implementacion de algoritmos, que brinda la posibilidad de
buscar correlaciones no evidentes y potencialmente utiles entre
objetos geograficos [33][34]. La aplicacion de la SDM conduce
al descubrimiento de conocimiento implicito que puede ser
evidenciado sobre la informacion de los datos geograficos, en
la deduccion de patrones o categorizaciones, en la informacion
convencional de las bases de datos y en el caso de los objetos
geograficos de manera asociativa, en forma de estructuras,
agrupaciones y diversos tipos de relaciones espaciales [1][4].
La mineria de datos espaciales es considerada una rama de la
mineria de datos tradicional [28] y hace énfasis en la extraccion
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de conocimiento relevante inherente a la naturaleza espacial de
los datos. [7][8][9].

III. TAREAS EN LA MINERIA DE DATOS ESPACIALES

La mineria de datos espaciales abarca 4 grandes tareas y para
larealizacion de cada una de ellas existen multiples y diferentes
métodos provenientes del area computacional, estadistica y
visual, ademas de algunas combinaciones de estos métodos [35].
Las tareas comunes que se realizan en la mineria de datos son:

A. Clasificacion espacial y prediccion

La clasificacion hace referencia directa a la agrupacion de
datos puntuales en clases o categorias a partir de valores de
los atributos contenidos en los datos; este tipo de clasificacion
también es llamada “Clasificacion supervisada” [2] ya que se
necesitan conjuntos de datos de formacion entrenados para
configurar el modelo de clasificacion [49], conjuntos de datos
de validacion para optimizar la configuracion y un conjunto
de datos para pruebas que permiten evaluar el desempeno
del modelo entrenado. Los métodos de clasificacion incluyen
arboles de decision, redes neuronales, estimacion de maxima
verosimilitud, analisis de discriminante lineal, maquinas de
soporte vectorial, k-nn (K nearest neighbors) y razonamiento
basado en casos entre otros [38][39][40].

B. Reglas de asociacion espacial

Representan las relaciones existentes entre los objetos y
los predicados, contenidas en los predicados espaciales. Esta
tarea originalmente se destiné a identificar regularidades entre
objetos involucrados en transacciones de bases de datos [50].
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Figura 1. Relaciones comunes de asociacion espacial.
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Estas reglas también pueden representar relaciones
topologicas entre objetos espaciales como disyuncidn,
interseccion, adyacencia, sobreposicion, vecindad e igualdad
entre otras [4]; también pueden representar la orientacion o
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el orden espacial o contener informacion acerca de distancias
como un objeto que esta cerca de, o lejos de, etc [S][9].

C. Agrupacién espacial, regionalizacién y andlisis de
patrones de punto

Estas tareas han sido ampliamente utilizadas en andlisis de
datos que organizan un conjunto de datos en grupos o clusters,
de tal forma que los elementos del mismo grupo son similares
entre si y diferentes de los otros. En cuanto a los métodos de
clustering [33], se pueden clasificar en dos grandes tipos como
son: Agrupacion por Separacién o Agrupacion Jerarquica. La
primera divide un conjunto de datos en un numero de grupos
que no se superponen, un dato se asigna al grupo mas cercano
basado en la proximidad o en una medida de disimilitud.

Figura 2. Incidencia de eventos y areas de afectacion.

De otro lado, la agrupacion jerarquica [34] organiza los datos
en jerarquias con una secuencia de particiones o agrupaciones.
El término regionalizacion se refiere a una forma particular de
agrupacion que busca objetos espaciales en grupos contiguos,
mientras optimiza una funcion objetivo.

En cuanto al analisis de patrones de punto [48], también
conocido como Analisis de Punto Caliente, Hot Spot, el cual se
enfoca en la deteccion de la concentracion de eventos inusuales
en el espacio, como grupos geograficos de enfermedades,
crimenes, o accidentes de transito. El objetivo en este caso es
saber si hay un exceso de ocurrencias del objeto observado en
un area determinada.

D. Geovisualizacién

Se ocupa del desarrollo de la teoria y los métodos que facilitan
la construccion de conocimiento a través de la exploracion visual,
del analisis de datos geoespaciales y de la implementacion de
herramientas visuales para la posterior recuperacion, sintesis,
comunicacion y uso de conocimiento [46]. La geovisualizacion
a diferencia de la cartografia hace énfasis en el desarrollo de
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mapas altamente interactivos y herramientas asociadas para la
exploracion de datos, la generacion de hipotesis y la generacion
de conocimiento [30][45].

IV. PATRONES COMUNES EN LA MINERIA DE DATOS
ESPACIALES

El descubrimiento de patrones en la mineria de datos
espaciales es mucho mas complejo ya que se ocupa no sélo de
los patrones correspondientes a datos categéricos y numéricos
de la mineria de datos tradicional [6], sino que ademas tiene
en cuenta la identificacion, localizacion y distincion de los
objetos [32] y sus multiples relaciones topolégicas como son
intersecciones, superposiciones, adyacencias y disyunciones
entre otros, ademas de las relaciones de orientacion espacial y
distancia entre los objetos del ambiente y el objeto observado
[4](13][32].

A. Generalizacién de datos no espaciales dominantes

Para los datos no espaciales un primer paso es la generalizacion,
que consiste en una coleccion que involucra todos los atributos
relevantes de la busqueda, posterior a ello se realiza la creacion
de regiones que son combinaciones de vecindad que comparten
un alto nivel de semejanza en las descripciones de los atributos
[36]; en este punto se colectan los apuntadores a los objetos
espaciales y se agrupan como datos no espaciales generalizados
[14] [17][12].

B. Generalizacion de datos espaciales dominantes

Para el caso de los datos espaciales se colectan todos los
datos brindando una jerarquia de datos espaciales; en este
punto la generalizacion puede ser presentada como la particion
en regiones y la posterior fusion de regiones espaciales de
acuerdo a los atributos espaciales de los datos, donde la fusién
esta determinada por los parametros definidos en la estructura
jerarquica discriminante [36], este proceso es realizado hasta
que se alcance el limite minimo de tamafio definido [14][17],
posteriormente se realiza un analisis de los objetos emergentes
donde la calidad en los patrones encontrados esta directamente
relacionada con la conveniencia y precision dadas en las
jerarquias de los datos [12].

C. Patrones de asociacion espacial

Las reglas de asociacion espacial describen la implicacion
de caracteristicas espaciales del objeto de analisis con respecto
a las caracteristicas de otros objetos, siendo éstos, tnicos o de
agrupacion espacial. En las bases de datos espaciales las reglas
de asociacion espacial son de la forma XY [47], donde X,
antecedente y Y, consecuente, son conjuntos de predicados
(espaciales y no espaciales), los cuales generalmente incluyen
relaciones topologicas, de orientacion espacial y de distancia
[13][17][37]. Co-localizacién es un tipo particular de asociacion
espacial que hace referencia a dos objetos que se encuentran en
la misma localizacion espacial y significativamente cerca ; esta

relacion es un caso particular debido a su relacion de vecindad
que no obedece a una transaccion natural entre antecedente y
consecuente [17][47].

D. Autocorrelacion especial

Figura 3. Relaciones de autocorrelacion espacial.

Este patron hace referencia a la medida de la relacion de
una variable con respecto a si misma, se utiliza en analisis de
exploracion de datos espaciales y especificamente en técnicas
de agregacion espacial [37][47]; la autocorrelacion espacial se
presenta cuando ocurren Clusters o agrupaciones con valores
de variables semejantes y donde los objetos espaciales se
encuentran en una diferente localizacion en el espacio [17] [14].

V. METODOS DE MINERIA DE DATOS

Las técnicas de mineria de datos se pueden categorizar
dependiendo sus objetivos especificos y los métodos que
utilizan, como se lista a continuacion [14]:

A. Modelamiento predictivo

La prediccion de eventos que ocurren en una ubicacion
geografica particular es muy importante en varios tipos de
aplicaciones, por ejemplo, en analisis de criminalidad, en
redes celulares y en desastres naturales como los terremotos y
sequias, entre otros [16][27]. El objetivo es predecir algunos
campos en una base de datos a partir de otros.

Este modelo es un problema de regresion si el campo a
predecir es una variable numérica continua, pero si el campo es
categodrico, entonces es un problema de clasificacion. En cuanto
atécnicas de regresion y clasificacion, se tienen varias opciones
[14][15], como los algoritmos de Markov Random Fields,
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MREF [39] y Spatial Auto Regression, SAR [41] algoritmos que
permiten hacer prediccion y clasificacion de datos espaciales,
siendo el objetivo, determinar el valor de una variable, partiendo
de los valores de otros campos de la base de datos [14][15][27].

Esta clase de método es ttil en aplicaciones de administracion
del medio ambiente, seguridad publica, transporte, y evaluacion
de la capacidad de crédito, ademas de diversos tipos de modelos
de prediccion como pueden ser clima, comportamiento y
trayectorias entre otros [2][42][43].

B. Resumen de datos espaciales

El objetivo es extraer patrones compactos que describen
los subconjuntos de datos. Esta clase de métodos a diferencia
de los dos anteriores, no predice, clasifica, ni agrupa; el fin es
identificar las relaciones existentes entre los campos. Un método
conocido es el método de Asociacion de Reglas que se definid
en la seccion III [14][30][47].

Para describir los datos en forma global con este método, se
pueden usar métodos estadisticos, como la varianza o analisis
factorial de las estructuras espaciales, o bien, métodos de
generalizacion de los datos espaciales [26]. En el primero, se
usa el método de auto correlacion global que aplica estadistica
elemental como el promedio y la varianza y graficas como
los histogramas, diagramas de barras entre otros; ademas se
han desarrollado nuevos métodos como la varianza local, la
covarianza local y la auto correlacion espacial para medir la
dependencia de vecindades a nivel global [26]. De otra parte el
método de analisis de densidad no requiere conocimiento alguno
de los datos; se pretende estimar la densidad, computando
la intensidad de cada punto o area en el espacio para extraer
los patrones de punto asociados. En cuanto al segundo, la
generalizacion consiste en elevar el nivel de abstraccion de los
atributos no espaciales y reducir el detalle de la descripcion
geométrica mediante la fusion de objetos adycentes [26].

C. Clustering

Figura 4. Clustering o segmentacion espacial.
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EL método clustering, también conocido como segmentacion,
no especifica los campos que va a predecir y separa los datos en
subconjuntos de elementos similares. En este caso no se conoce el
numero deseado de grupos a diferencia del método de clasificacion.
Los algoritmos de clustering [29][33] usualmente utilizan dos fases
de blisqueda: un ciclo externo sobre el mayor nimero posible de
grupos y un ciclo interno para adaptarse al mejor grupo posible [14].
Estos métodos realizan tareas de agrupacion de objetos de una base
de datos en grupos llamados clusters, conformados por miembros
tan similares como sea posible, es decir que en los otros clusters
se encuentran objetos diferentes [2][24][25][27].

VI. APLICACIONES CON SOPORTE DE MINERA DE DATOS
ESPACIALES

El campo de aplicacién de mineria de datos espaciales es
amplio y diverso centrandose en objetivos puntuales para
aplicaciones especificas que aplican diversas técnicas de SDM
donde los objetos espaciales resultantes cuentan adicionalmente
con atributos no espaciales propios y se convierten en los
datos de entrada de algoritmos para inducir conocimiento y
realizar analisis multidimensionales, para ello es posible el
uso de arboles de decision sobre los procesos de clasificacion
y redes Bayesianas, entre otros, para identificar las relaciones
existentes entre los atributos de los datos [18], a continuacion
se muestran algunas aplicaciones que tienen funcionalidad para
realizar procesos de mineria de datos espaciales o que tienen
como base dichos procesos para obtener resultados especificos.

A. SD-Miner

Uno de los sistemas mas conocidos es el SD-Miner el cual
soporta los métodos especificos de SDM como lo son clustering,
clasificacion espacial, caracterizacion espacial y reglas de
asociacion espacial. La aplicacion esta compuesta de tres partes: la
Interfaz Grafica de Usuario, GUI, el médulo SD-Miner y el modulo
de administracion de bases de datos. La interfaz grafica de usuario
se encarga de mostrar los resultados en tablas, graficas y mapas,
donde cada método de mineria incluye diversas variables de entrada
y diferentes formas de presentacion de los resultados. E1 SD-Miner
es el modulo que se encarga de procesar los datos con los métodos de
mineria y transferir los resultados a una base de datos. Finalmente, el
modulo de administracion soporta la comunicacion entre el modulo
SD-Miner y las bases de datos y maneja cuatro categorias de datos:
jerarquias, datos espaciales, datos no espaciales y datos temporales.
Los beneficios de la aplicacion se enfocan en la facilidad de uso de
datos espaciales y no espaciales, con la capacidad de detectar su
naturaleza. Ademas los algoritmos estan desarrollados como una
libreria, lo cual permite que sean implementados por otros sistemas
permitiendo el desarrollo de nuevas funciones [19].

B. GeoDMA

Geographical Data Mining Analyst, GeoDMA, es un
complemento del software TerraView, y soporta el uso de
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datos espaciales para la comparacion de imagenes y regiones
resultantes de procesos de segmentacion en analisis de
imagenes, optimizando la segmentacion de imagenes y la
extraccion de varias caracteristicas incluyendo atributos
de seleccidn, clasificacion, validacion y visualizacion [44].
DeoGMA utiliza arboles de decision y algoritmos para mapas
auto-organizados; dentro de los retos futuros de este software
se encuentra la implementacion de algoritmos de mineria de
datos multi-temporal, ampliar los mecanismos de clasificacion
y la precision en al segmentacion [44].

C. Ontology-based data mining approach implemented
for sport marketing

Es un sistema que combina técnicas de mineria de datos
espaciales con ontologias para la comercializacion de articulos
deportivos y toma como caso de estudio ha ADIDAS en Taiwan,
donde se buscan estrategias de mercado para las cuaes resulta
util saber quiénes son los clientes y ademds se conocer la
segmentacion del mercado para saber cudles son los perfiles
de éstos. Para ello proponen los autores un algoritmo de
asociacion de reglas y de clustering, técnicas de mineria de datos
espaciales basada en ontologias para obtener patrones, reglas
y mapas, encaminadas a formular soluciones para problemas
de compaifiias que estan en el negocio [21], llegando incluso
a identificar las preferencias deportivas de los clientes [22].

VII. ACTUALIDAD Y TENDENCIAS

Esta seccion esta dedicada a la revision de algunos trabajos
que hacen contribucién a la mineria de datos espaciales y a
la identificacion de algunas lineas de investigacion. Dado el
apogeo de los sensores y los sistemas de posicionamiento
global, GPS, la mineria de datos espaciales ha encontrado una
nueva area de aplicacion donde los objetivos principales son la
caracterizacion de perfiles poblacionales y la identificacion de
las posibles trayectorias futuras de los usuarios de dispositivos
moviles, es decir, se identifica el movimiento de los objetos
almacenando una secuencia de coordenadas espaciales
asociadas a un instante en el tiempo y posteriormente al
aplicarse técnicas de mineria de datos espaciales es posible
establecer patrones de comportamiento y estimar las posibles
posiciones futuras de los objetos de estudio en forma de
categorias, donde la clasificacion de las trayectorias puede ser
desde la perspectiva global, es decir, desde las propiedades que
personalizan la trayectoria de los objetos o desde la perspectiva
local a partir de las propiedades que determinan las partes de
la trayectoria del objeto incluyendo caracteristicas como la
longitud de una ruta, velocidad y aceleracion [20].

Asi encontramos aplicaciones fundamentales por ejemplo en
ecologia donde el analisis de rutas de movimientos de especies
de animales permite entender el comportamiento natural de las
especies, determinar las zonas de proteccion animal, la reaccion

de las especies de estudio ante fendmenos extrafios o desastres
naturales con base en el estudio de cambios de movimientos
abruptos en el comportamiento de las trayectorias [51]; Por su
parte Seth Spielman y Jean-Claude Thill, en su trabajo Social
Area Analysis, Data Mining and GIS, construyeron mapas de
problemas sociales asociados al espacio geografico, con lo
que los sistemas de informacion toman importancia en este
caso porque facilitan la visualizacion y la administracion de
datos georeferenciados [23]. Ellos presentan una integracion de
técnicas de mineria de datos con las caracteristicas propias de
un SIG, para caracterizar la poblacién urbana de Nueva York
usando grandes colecciones de datos [23].

Al combinar el anélisis de trayectorias, dispositivos moviles,
sistemas basados en localizacion, LBS, mercadeo y comercio
electronico, encontramos aplicaciones de mineria de datos que
permiten realizar estudios y proyecciones de mercado con base
en el andlisis de trayectorias, que permiten hacer interpolacion
con diferentes eventos que afectan el mercado para asi
identificar el comportamiento de los clientes dependiendo de
los eventos ocurridos y realizar proyecciones basadas en las
caracteristicas propias de los usuarios y determinar donde y
cuando promocionar y realizar un evento o una campaia, para
garantizar que la cobertura y el mensaje llegue al mayor nimero
posible de usuarios especificos y cuyo interés es acorde con el
objeto del mensaje, ademas de identificar estrategias y posibles
alianzas de negocio [51][20].

VIII. CONCLUSION

La Mineria de Datos Espaciales se constituye como una
herramienta que provee la base tedrica y metodologica para
la identificacién de patrones sobre los datos, los cuales se
convierten en la herramienta fundamental en el analisis de
los datos y la realizacion de proyecciones para el soporte a
decisiones, asi al considerar las caracteristicas principales de
los datos espaciales se realizan tareas comunes de SDM que
permiten la prediccion a partir de clasificacion y categorizacion.
Los retos modernos de la mineria de datos estan vinculados al
analisis y presentacion de patrones complejos que deben ofrecer
un procesamiento mas eficiente, donde el tiempo de respuesta
y la visualizacion de los datos se convierten en el principal
objetivo de optimizacion y desarrollo de algoritmos.
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