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Abstract. This work addresses the shortage of open-source data mining tools
that implement spatial data mining methods. Therefore, this work presents the

development of a WEKA extension for contiguity-constrained clustering
method.

Resumo. Este trabalho aponta a pouca disponibilidade de ferramentas de
mineragdo de dados de codigo-aberto que implementam métodos de
mineragdo de dados espaciais. Portanto, o objetivo deste trabalho, para tentar
resolver esse problema, é apresentar o desenvolvimento de uma extensdo da
ferramenta WEKA para métodos de agrupamento com restricdo de
contigiiidade.

1. Introducao

O uso de Sistemas de Informagdo Geografica e de Bancos de Dados Espaciais permitiu
que grandes quantidades de dados fossem coletadas e armazenadas. Entretanto, extrair
conhecimento desses dados de maneira manual torna-se inviavel, sendo necessario a
utilizacdo de métodos de Descoberta de Conhecimento (também conhecido com
Mineragao de Dados).

Existem varios métodos e ferramentas para Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados que tratam dados convencionais. No entanto, além de dados
convencionais, os dados geograficos armazenam suas geometrias e relagdes entre os
objetos espaciais. Essa caracteristica faz com que ferramentas e métodos especificos de
descoberta de conhecimento em bases de dados espaciais sejam necessarios.

Existem varias ferramentas que implementam os algoritmos classicos de
mineracdo de dados disponiveis no mercado, entretanto, a maioria delas sdo pagas ou
nao possuem codigo-aberto. As ferramentas que implementam algoritmos de mineracao
de dados em bases de dados espaciais sdo raras, acarretando a necessidade de
desenvolvimento de novas ferramentas ou a implementagdo dos algoritmos de
minera¢do de dados espaciais em ferramentas de codigo-aberto existentes.

Uma ferramenta de codigo-aberto bastante utilizada ¢ o WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis). Esta ferramenta, desenvolvida na Universidade
de Waikato de Hamilton, Nova Zelandia, implementa mais de vinte algoritmos
diferentes de minera¢do de dados convencionais. Pelo fato dessa ferramenta ser de
codigo-aberto, muitas iniciativas de extensao tém sido realizadas. Em [Bogorny et al.,
2006], temos o desenvolvimento de uma extensdo do WEKA para suportar a extragdo
de regras de associagdo espaciais.
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O objetivo deste trabalho ¢ apresentar uma extensao do WEKA que implementa
o algoritmo de agrupamento de dados espaciais com restricio de contigiiidade,
utilizando as funcionalidades ja implementadas no WEKA.

Na se¢do 2, apresentamos uma visao geral de Mineragdo de Dados. Na secdo 3,
apresentamos os métodos de agrupamento e o algoritmo de agrupamento com restri¢ao
de contigiiidade. Em seguida (secdo 4), apresentamos a extensio do WEKA e o
algoritmo de agrupamento implementado. Finalmente, na se¢do 5, descrevemos as
conclusdes desse trabalho e os trabalhos futuros.

2. Mineracao de Dados

Mineracao de Dados, ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, ¢ definida
por [Fayyad et al., 1996] como o processo nao-trivial de descoberta de padroes validos,
novos, potencialmente uteis e compreensiveis a partir de dados. Segundo [Ester et
al.,2000], o processo de Mineragdo de Dados ¢ interativo e iterativo englobando varias
atividades, como as seguintes:

Sele¢do: selegdao do subconjunto de todos os atributos e do subconjunto de todos
os dados em que o conhecimento possa ser descoberto;

Reducdo: reducdo das dimensdes dos atributos ou técnicas de transformacao
para reduzir o numero efetivo de atributos a serem considerados;

Mineragdo de dados: a aplicacdo de algoritmos apropriados que, sob um limite
aceitavel de eficiéncia computacional, produzem uma enumeragdo particular de padrdes
sobre os dados; €

Andlise: interpretacdo e andlise dos padrdes descobertos com respeito a sua
utilidade em uma dada aplicagao.

Embora muitos estudos tenham sido realizados em bancos de dados relacionais
(uma visao mais geral pode ser encontrada em [Chen et al.,1996]), ainda ha uma grande
demanda em outras areas de aplicagcdo de bancos de dados, incluindo bancos de dados
espaciais, bancos de dados temporais, bancos de dados para multimedia, etc.

O processo de mineragdo de dados espaciais ¢ mais complexo que o de dados
relacionais, tanto pelo aspecto de eficiéncia dos algoritmos, como pelo aspecto da
complexidade da descoberta de possiveis padrdes [Ester et al., 2001]. Uma das razdes
da complexidade para a descoberta de padrdes estd no fato que os algoritmos de
mineracdo de dados espaciais devem levar em considerag¢do as relacdes de vizinhanga
entre os objetos espaciais para extrair informagdo util. Isto é necessario porque as
relacdes de um objeto com os seus vizinhos podem influenciar significativamente o
proprio objeto [Ester et al., 2001]. Por outro lado, a eficiéncia dos algoritmos de
mineracdo de dados espaciais esta relacionada a grande quantidade de dados espaciais, a
complexidade dos tipos de objetos espaciais e aos métodos de acesso aos dados

espaciais [Koperski et al., 1996].

Os principais algoritmos de mineracdo de dados espaciais cobrem os problemas
de classificacdo, generalizagdo, agrupamento e regras de associacao [Ester et al., 2001].
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3. Algoritmos de Agrupamento

Nesta secdo apresentamos uma visdo geral sobre algoritmos (ou métodos) de
agrupamento ¢ em seguida descrevemos o método de agrupamento com restrigdo de
contigiiidade.

Uma das técnicas mais utilizadas em Minera¢do de Dados é o Agrupamento. O
objetivo dessa técnica ¢ separar objetos ou observagdes em grupos, onde os objetos mais
semelhantes estejam em um mesmo grupo € objetos distintos estejam em grupos
diferentes. Portanto, seu objetivo principal ¢ identificar estruturas ou grupos presentes
em dados [Ng and Han, 1994].

Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados em duas categorias
principais: métodos hierarquicos ou métodos de particionamento [Ng and Han, 2002].

Os métodos hierarquicos se dividem em aglomerativos ou divisivos. Dados n
objetos para serem agrupados, nos métodos aglomerativos comegamos o algoritmo com
n grupos, cada qual formado por um objeto. A cada passo do algoritmo, dois grupos
semelhantes s3o aglomerados transformando-se em um novo grupo. Este processo é
repetido até que exista apenas um unico grupo contendo todos os n objetos. Nos
métodos divisivos, dados n objetos, o algoritmo comega com um unico grupo contendo
todos os n objetos. A cada passo do algoritmo, os grupos formados sdo divididos de
acordo com a similaridade dos objetos contidos neles. Este processo € repetido até que n
grupos com apenas um objeto sejam formados. Esses dois métodos, aglomerativos e
divisivos, sdo chamados hierarquicos, pois criam uma relacdo de hierarquia entre os
grupos formados. A partir da visualizacdo da hierarquia desses grupos, o usuario pode
decidir com quais grupos deseja trabalhar.

Os métodos de particionamento trabalham com um nimero fixo de grupos.
Dados n objetos para serem agrupados em k grupos, os métodos de particionamento
tentam encontrar as k£ melhores particdes para os n objetos. Segundo [Ng and Han,
2002], ¢ muito comum encontrar casos onde os k grupos encontrados pelo método de
particionamento sao de melhor qualidade (i.e., mais similares) que os grupos
encontrados nos métodos hierarquicos. Por isso, os métodos de particionamento t€ém
recebido maior aten¢do da area de andlise de grupos. Além disso, muitos métodos de
particionamento baseados no k-means e no k-medoid tém sido desenvolvidos.

O k-means (ou k-médias) ¢ o método de particionamento que utiliza o ponto
médio da distancia entre os objetos no espago para representar o centro do grupo (ou
centroide). Por outro lado, o k-medoid utiliza o objeto espacial dentro do grupo mais
préximo do ponto médio da distancia euclidiana para representar o centro do grupo. O
método k-medoid ¢ mais robusto que o k-means com relagdo aos outliers e os grupos
formados por esse independem da ordem com que os objetos sdo examinados durante
sua execucao.

3.1. Métodos de Agrupamento com Restricio de Contigiiidade

A maioria dos algoritmos de agrupamento de dados espaciais utiliza a distincia fisica
entre os objetos espaciais para calcular a similaridade entre os objetos. Em [Ng and
Han, 2002], Ng e Han apresentam como agrupar objetos espaciais de geometria
poligonal convexa utilizando o algoritmo CLARANS e trés maneiras diferentes de
calcular a distancia entre dois poligonos convexos.
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Os métodos de agrupamento com restrigdo de contigiiidade, além dos dados
convencionais, também utilizam a informagdo espacial para restringir os grupos de
objetos formados. Em [Gordon, 1995], sdo definidas duas abordagens para incorporar a
informagdo de proximidade dos objetos espaciais aos métodos de agrupamento:
distancia geografica ou grafo (ou matriz) de contigiliidade.

Na primeira abordagem, uma medida de distidncia entre os objetos espaciais ¢
adotada para descobrir a proximidade entre os objetos. Um método de agrupamento
classico pode ser adaptado para considerar, além dos dados convencionais (os atributos
dos objetos), a distancia fisica entre os objetos. Alternativamente, esta abordagem pode
ser realizada em dois estagios. No primeiro, um algoritmo de agrupamento tradicional
pode ser aplicado aos dados convencionais. No segundo estagio, ¢ realizada uma
reavaliacdo dos grupos formados, levando em considerag@o a distancia entre os objetos
espaciais para a realocacao de objetos.

Na segunda abordagem, a informagdo topoldgica dos objetos espaciais ¢
representada através de dispositivos auxiliares como grafo ou matriz. Nessa
representacdo, os nos dos grafos sdo os objetos espaciais e as arestas sdo as relagdes de
vizinhanga entre eles. Uma aresta a ligando os nés 4 ¢ B em um grafo indica que os
objetos espaciais 4 e B sdo vizinhos. Essa abordagem também pode ser realizada em
dois estagios. No primeiro estdgio, um algoritmo de agrupamento classico ¢ aplicado
aos dados convencionais. No segundo estdgio, os grupos formados sdo reavaliados
utilizando as informacgdes de vizinhanga entre objetos contidos no grafo (ou matriz), que
foram carregadas a partir um banco de dados espacial.

Em [Neves et al., 2002], ¢ apresentado o método de agrupamento com restri¢ao
de contigiiidade por arvore geradora minima. Esse método comeca com a construcio de
um grafo, onde regides sdo os nds do grafo e as arestas sdo as relacdes de vizinhanga
entre as regides. Em seguida, sdo dados pesos para as arestas desse grafo. O valor dos
pesos ¢ a medida de dissimilaridade entre os vetores dos atributos das regides que sao
representadas no grafo. A partir do grafo das regides com os pesos das arestas, ¢
executado um algoritmo para encontrar uma arvore geradora minima para o grafo.
Entdo, a arvore geradora minima sofre uma poda. As arestas mais caras da arvore sdo
retiradas, formando sub-arvores desconectadas. Essas sub-arvores desconectadas
representam os grupos de regides formados. A medida que as arestas mais caras da
arvore geradora minima sao retiradas, novos grupos sao formados.

Segundo [Neves et al., 2002], o método de agrupamento com restricio de
contigiiidade por arvore geradora minima funciona de maneira eficiente para a detecg¢ao
de regides. A ferramenta SKATER desenvolvida na Universidade Federal de Minas
Gerais implementa esse método [SKATER] [Neves et al., 2002].

4. Extensao do WEKA

Nesta se¢do vamos apresentar a nossa extensao do WEKA, que implementa o algoritmo
de agrupamento com restricao de contigiiidade por arvore geradora minima.

O WEKA possui implementados varios métodos de agrupamento para dados
convencionais, entretanto, ndo encontramos na literatura nenhuma iniciativa de
implementagdo de métodos de agrupamento espaciais. O objetivo do presente trabalho ¢
implementar uma extensao do WEKA para o método de agrupamento com restri¢do de
contigiiidade por arvore geradora minima.
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Parte da implementacao do trabalho realizado em [Bogorny et al., 2006] foi
utilizada em nossa extensdo. Nesse trabalho foi desenvolvida uma extensdo do WEKA
para extracdo de regras de associacdo espaciais. Para isso, foi implementado um
algoritmo de pré-processamento das informagdes espaciais, que armazena os dados da
topologia dos objetos espaciais em uma tabela do banco de dados e em arquivos.

Através do resultado do pré-processamento descrito em [Bogorny et al., 2006],
informacdes da topologia de vizinhanca entre as regides sdo extraidas do banco de
dados. Essas informacgdes sdo carregadas em uma matriz de contigiiidade, onde as
dimensdes dessa matriz sdo iguais ao numero de regides a serem agrupadas. Para cada
par de regides vizinhas ¢ calculado o valor da dissimilaridade entre elas e armazenado
na matriz.

O célculo da dissimilaridade entre os objetos espaciais ¢ realizado através da
funcdo de dissimilaridade ja implementada no WEKA. A medida adotada para isso ¢ a
distancia euclidiana entre os vetores formados pelos dados dos atributos das regides.
Portanto, quanto mais semelhantes sao as regides, mais proximo de zero serd o valor da
dissimilaridade entre elas.

A matriz de contigliidade preenchida pode ser interpretada como um grafo.
Portanto, desenvolvemos um algoritmo para encontrar a arvore geradora minima
(AGM) a partir da matriz. Com isso, as arestas de maior custo que geram ciclos sdao
eliminadas do grafo.

A AGM resultante representa as relacdes de vizinhanca mais fortes, isto €,
conectam as regides mais similares. Assim, cada aresta podada da arvore gera duas sub-
arvores. O critério utilizado para a poda das arestas consiste em eliminar as arestas de
maior peso em ordem descrente, separando as regides vizinhas menos similares. Cada
arvore da floresta representa um grupo de regides vizinhas e similares.

A implementacdo do algoritmo foi realizada através da classe chamada
ClusterContiguityConstraintTree. Além disso, esta classe também ¢ responsavel por
carregar as informacdes da topologia que estdo na tabela gerada pelo pré-processamento
dos dados espaciais e as informagdes dos dados contidos no arquivo ARFF do WEKA.

Portanto, nossa extensio do WEKA baseou-se em utilizar uma série de
funcionalidades ja existentes dentro da propria ferramenta e de parte da implementagao
realizada por [Bogorny et al., 2006], contemplando o método de agrupamento com
restri¢ao de contigiiidade por arvore geradora minima.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apontamos o problema da pouca disponibilidade de ferramentas
mineracdo de dados em codigo-aberto que implementam métodos de mineracdo de
dados espaciais. A principal contribuicdo deste trabalho, para tentar resolver esse
problema, foi o desenvolvimento de uma extensdo do WEKA que implementa o método
de agrupamento de dados espaciais com restri¢do de contigiiidade por arvore geradora
minima. Como trabalhos futuros, estamos realizando experimentos e avaliando os
resultados obtidos de nossa implementagao.
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