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Rezumat: Organizal in patru capitole, acest articol este un rezumat al Raportului Tehnic 630/2, elaborat in mai 2002, in cadrul Proiectului
INTAS nr. 397: DATA MINING TECHNOLOGIES AND IMAGE PROCESSING: THEORY AND APPLICATIONS. in primul capitol,
sunt prezentate aspecte legate de definifia termenilor data mining §i knowledge discovery pentru ca, in capitolul al doilea, si se urméreasca
prezentarea caracteristicilor datelor geospatiale, care trebuie luate in considerare in contextul data mining, in general, §i in contextul
obiectivelor acestui proiect, in special. Urmitorul capitol este dedicat sistemelor sofiware relevante pentru geospatial data mining
(GeoMiner, ADaM, SPIN!). Ultimul capitol prezinti citeva concluzii privind impactul asupra gliintelor legate de informatia geograficd i
aspectele critice al cercetdrilor in domeniu. Menfionam, de asemenea, ci acest articol, ca §i intregul Raport Tehnic 630/2, este o sinteza
bazata pe anticolele, cartile §i prezentirile menfionate in capitolul dedicat referinfelor hibliografice, pe care le-am considerat relevante pentru
demersul din cadrul activitdtilor Proiectulur INTAS nr. 397.

Facem de la inceput precizarea ci termenul “data mining” ar putea fi tradus ca “mineritul datelor”. Deoarece pani la data publicarii acestui
articol nu existi consens asupra termenului in limba romana, pentru a evita confuziile, il vom utiliza pe cel in limba englezi. La fel vor fi
utilizafi 5i ceilalti termeni asupra cirora se mai lucreazi in ceea ce priveste completarea definitiilor (datoriti dinamicii cercetdrii) si atribuiri
unui termen roménesc adecvat,

Cuvinte cheie: geographical information, geographical knowledge, Geographical Information Sistems (GIS). data mining/knowledge discovery.
Context

Acest articol este rezumatul Raportului tehnic 630/2, executat in cadrul activitatilor specifice Proiectului INTAS
no. 39: DATA MINING TECHNOLOGIES AND IMAGE PROCESSING: THEORY AND APPLICATIONS.

inceput in 1 noiembrie 2001, cu o durati de trei ani. obiectivele acestui proiect sunt:

e claborarea metodelor pentru giisirea de sabloane, descrieri de date de volum mare si construirea de modele predictive:
e claborarea si investigarea de metode de distilare sablon. bazate pe abordarea colectivi in clasificarea nesupervizati;
e dezvoltarea i investigarea de noi metode de ciutare si analiza a dependentelor neliniare complexe:

e claborarea si investigarea noilor metode pentru solutionarea activittilor dinamice in cadrul data mining;

e efectuarea de prognoze agricole, bazate pe studicrea factorilor meteorologici §i pe geomonitorizarea regiunilor,

e modelarea curgerii rdurilor folosind refele neuronale;

s claborarea de noi metode de discriminarea structurilor spafiale locale, in cadrul tipurilor de date GIS;

o claborarea de noi instrumente pentru analiza texturii bazate pe caracteristici universale si morfologie matematica,
e claborarca de modele de calcul adecvate pentru implementarea refelelor neuronale ierarhice, pentru procese industriale.

Echipa acestui proiect este format din:

e Lappeenranta University of Technology. Finland - coordonator;

e ICI - Romania;

e MSU - Moscow State University Computational Mathematics and Cybernetics Department, Russia;
e ISTC - Information Society Technologies Center, Armenia;

¢  GIC - V.M.Glushkov Institute of Cybernetics of the Ukrainian Academy of Sciences;

e CIT - Parallel Computing and Architectures Department, Research-Engineering Center of Informational
Technologies (RECTT), National Academy of Sciences of Belarus.

Organizat in patru capitole, acest articol urmireste structura Raportului tchnic, prezentind, in primul capitol.
aspecte Iegate de definitia termenilor data mining si knowledge discovery pentru ca, in capitolul al doilea, si sc
urmireascd prezentarea caracteristicilor datelor geospatiale. care trebuic luate in considerare in contextul data
mining, in general, si in contextul obicctivelor acestui proiect, in special. Urmitorul capitol este dedicat
sistemelor software pentru geospatial data mining (GeoMiner, ADaM. SPIN!) relevante. Ultimul capitol prezintd
citeva concluzii privind impactul asupra stiintelor legate de informatia geograficd si aspectele critice al
cercetdrilor in domeniu. Acest articol, ca de altfel intregul Raport Tehnic, se bazeazd pe o listd bogatd si
actualizati de referinge bibliografice.

Raportul Tehnic a fost executat ca suport pentru urmitoarele activititi ale proiectului INTAS nr. 397:
- tehnici de distilare a datelor pentru masive de date si modelare predictivd (Task 1);
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- activitati dinamice in data mining (Task 4):

¢ prognoze agricole pe baza factorilor meteorologici §i a geomonitorizirii regiunilor;
* modclarea curgerii raurilor folosind refele neuronale.

- claborarea de modele de calcul adecvate pentru implementarea clasificirii deterministe(Task 7)
§1 constituie contributia ICT la task-urile men{ionate mai sus.

Sugerdm completarea continutului acestui Raport Tehnic cu confinutul unui alt Raport Tehnic, efectuat tot de
ICI in aprilie 2002, in cadrul activitifilor aceluiasi proiect, dedicat “Tehnicilor si algoritmilor specifici domeniului
geospatial data mining” [35] si cu rezultatele prezentate de dmd. mat. Laurentiu Leustean in doud articole:

* Liquid Flow Time Series Prediction using Feed-Forward Neural Networks and Rprop Leraning
Algorithm, publicat in “Studies in Informatics and Control”, December 2001, pp. 287-300;

¢ Liquid Flow Time Series Prediction using Feed-Forward Neural Networks and SuperSAB Learning
Algorithm, articol sclectat pentru CONTI'2002 The 5™ INTERNATIONAL CONFERENCE ON
TECHNICAL INFORMATICS 18 - 19 October 2002, TIMISOARA, ROMANIA (in curs de publicare).

1. Introducere

Una dintre definiiile acceptate pe scard largd a termenilor data mining] si knowledge discovery este dati de
Fayyad et al. [14]:"Data mining/knowledge discovery reprezinti procesul netrivial de identificare de sabloane de
date inteligibile, valide, noi, potential utilizabile”.

Tehnologia Knowledge Discovery (KD) contribuic serios la dezvoltarea urmitoarei generatii de sisteme
informatice si sisteme de gestiune de baze de date, prin posibilititile ei de a extrage informatic noud, inglobta in
baze de date eterogene de volum mare, si de a construi cunostinte. Un proces de knowledge discovery include
“selectare de date din depozite mari de date, curdtare, preprocesare, transformare §i reducere, data mining,
selectie (sau combinare) de model, evaluare §i interpreatre si consolidarea si utilizarea cunogtintelor extrase”
[15]. In particular, data mining se ocupa cu dezvoltarea algoritmilor de extragere de noi sabloane din statistici,
modelare cu refele neuronale si vizualizare pentru clasificarea datelor si identificare de sabloane. Knowledge
discovery are ca scop crearea mecanismelor prin care informatia este transformati in cunostinte prin intermediul
ipotezelor de testare si al formalismelor teoretoce.

Din definifia termenului data mining, pot fi observate urméitoarele aspecte:

1. data mining nu este o analizd simpla si nici nu este, in mod necesar, egald cu machine learning; nu este
trivial de mentionat ¢ seturile de date considerate sunt mari: in cele mai multe cazuri, este posibild o analizi
statiscd exhaustiva si este de dorit ca ea si fie cit mai riguroasd (multe metode din data mining confin un
grad de nedeterminare, care le permite scalarea la seturi de date masive);

2. unul dintre aspectele necunoscute la inceputul procesului si care trebuie gasit, consti in faptul ci data mining
nu se aplicd in cazul in care rezultatul este deja cunoscut, adicid in cazul problemelor deterministe sau
deductive. data mining, in sens larg, ar putea fi o activitate abductivd (numitd hypothesis de filiosoful si
logicianul C.S. Peirce (1878)) care nu acoperd simultan o structuri oarecare in cadrul datelor si o ipotezi de
explicare a ei; aceasta va necesita structuri conceptuale sofisticate, prin care o ipoteza poate fi reprezentatd intr-
0 masind; in cadrul knowledge discovery, accentul pare si se punii pe metode inductive de invitare, unde
scopul este acela de a construi un model pentru intensitatea (intensitatea se referd in acest caz, mai degrabd, la
descricrea generald a unei categorii decit la exemplele ei specifice) unei categorii oarecare din exemplele de
instruire; deoarece structura este cunoscutd in sens larg, aceasta nu se referd la actiunea de mining per se ci,
mai degrabd, la o formi de knowledge discovery; o singurd exceplie apare atunci cind exemplele de instruire
ele insele sunt doar o ipotezi, mai degrabd generati din date, decit a priori, intr-un efort de stabilire a claselor
cu care se reprezinti datele, asa cum este cazul unor instrumente ca AutoClass [10];

3. structura neacoperitd trebuie si fie validi, adicd trebuie ardtat cd poate fi o inferentd semnificativd sau
fezabild cu un grad oarecare de confidentialitate; metricile de fiabilitate sunt cerute ca suport al ipotezelor
prezentate si pentru a diferentia semnificativul din marginal sau irelevant;

4. constatarile pot fi de domeniul noului; masina nu are o imagine asupra a ceea ce esie cunoscut sau nu de
ciitre experti, adicd nu are metode de a2 mapa noutatea pc domeniul discursului; prin urmare, este posibil sa

1 Acest termen ar putea fi tradus ca “mineritul datelor”. Deoarece pand la data publicirii acestui articol nu exist
consens asupra termenului in limba roméni, pentru a evita confuziile, il vom utiliza pe cel in limba englezi.
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se postproceseze rezultatele astfel incat majoritatea inferentelor similare si fie grupate laolalta intr-o formi
generalizath numit meta-instraire [4];

5. structura neacoperitd trebuic s3 fie utild, adici si fic explicabili si aplicabild intr-0 manierd care are sens in
contextul domeniul de aplicare curent; seturile mari de date pot si contini foarte mmlta structurd care ea
insisi nu este utili si orientarea efortului pe aceste pirii care sunt intersante este problematica deoarcce este,
prin definitie, necunoscuti 1a inceput.

Deobioei,dataminingsereferﬁlamzmileincaredatelewm;xwmmisaucxtremdecomplexepentmapenuite
fie 0 analiza manuali, fie o analizi prin metode de interogare simple. Data mining consti din doud etape principale:

e preprocesarea datelor, in timpul cireia caracteristicile relevante de nivel inalt sau atributele sunt extrase din
date de nivel scizut §i
. pattemrecogmtion,*mcaremnmstmunuisahlondedateseﬁoepinmmedhﬂmmrwacteﬂsﬁci(ﬁgm'a 1).

Preprocesarea datelor este, de cele mai multe, ori consumatoare de timp, prin urmare este criticd. Pentru a
asigura succesul in procesarea din data mining este important ca toate caracteristicile extrase din date si fie
relevante pentru problemi si reprezentative ca date:

e in functie de tipul datelor care trebuie “minerite”, pasul de preprocesare constd in mai multe actiuni; dacd
dimensiunea datelor este foarte mare, va trebui si se recurgi la simplificare §i si se lucreze cu foarte pufine
instantieri sau si se utilizeze tehnici multirezolutie si si se lucreze cu datele la o rezolutie macrogranulard. apoi
zgomotul este inliturat pe cit posibil §i sunt extrase caracteristicile relevante; in unele cazuri, in care sunt
disponibile date din diferite surse sau senzori, este necesari fuziunea datelor pentru a permite exploatarea tuturor
datelor disponibile pentru problemi; la sfargitul acestui prim pas, se obfine un vector caraclersitic pentru fiecare
instanfiere; in functie de problemi si de date, s-ar putea si fie necesaril reducerea numirului de caracteristic,
folosind tehnici de selectie sau de reducere a dimensiunii cum ar fi analiza componentei principale [37] sau a
versiunilor sale nonlineare; dupd aceasti preprocesare, datele sunt gata pentru detectarea de sabloane prin
intermediul algoritmilor de clasificare, clustering, regresie efc.; aceste sabloane ii sunt afisate utilizatorului in
vederea validiirii; data mining este un prooces iterativ §i interactiv; iesirea din oricare dintre pasi sau feedback-ul de
1a experti poate si conduci 1a o rafinare iterativii a unora sau a tuturor acestor activitai.
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Figura 1: Data mining — un proces iterativ §i interactiv
(adoptati de la Erick Cantu-Paz and Chandrika Kamath, “On the use of evolutionary algorithms in data mining”)

Asa cum mentioneazi Erick Cantu-Paz §i Chandrika Kamath, in “On the use of evolutionary algorithms in data
mining” existi unele dezbateri legate de definirea termenului de data mining, in care majoritatea practicienilor si a
celor care au propus definitii au cizut de acord ci data mining este un domeniu multidisciplinar, fmprumutind idei de
la machine learning si inteligent3 artificiald, statisticd, calcul de inalti performan{d, procesare de imagine, optimizare,
pattern recognition etc. Ca element de noutate, trebuie remarcati confluena ramurilor mature ale acestor tehnologii, la
un moment dat, in care ele trebuic exploatate in analiza masivelor de date.

in [7) este prezentata in rezumat intersocfia dintre comunitifile academice si activititile de knowledge discovery. Acest
rezumat (Tabelul 1) nu este unul exhaustiv, el prezentind doar citeva dintre initiativele i directiile de cercetare cheic.
2. Cunoasterea geografica

Geografia este o disciplini integratoare: datele necesare abordirii ei acoperd un spectru larg de domenii, de
interese, de la aspectele sociale pani Ia cele fizice. In continuare, sunt discutate problemele care provin dintr-un
amalgam de perspective si in stransi legituri cu o infrastructurd adecvati dobéndirii de informatii.

4
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= Complexitatea asociatii cu volumul datelor

Ca toate disciplinele in carc este implicat data mining, geografia este foarte bogati in date. Multe dintre
bazele de date de tip consumator (de ex: care confin aspecte medicale, tranzactii financiare), care sunt acum in
constructie, confin atribute spatiale si temporale, oferind, astfel, posibilitatea descoperirii sau confirmirii

cunostinielor geografice [48]. Existd acum seturi de date geografice de ordinul terabyte.

Tabelul 1: Rezumatul punctelor de vedere ale diferitelor discipline asupra data mining si knowledge
discovery (preluare din Buttenfield, B., Gahegan, M., Miller, H., Yuan, M.)

Baze de date Statistica Inteligenti Vizualizare
Artificiald
- . . Sabloane de analizd | Reiele neuronale, | Vizualizare exploratorie,
Reghsre Reguli de asociere | i & tese de | arbori de decizie | Visual data mining
inferentiere globale
. ficatie § Estimare
Raportare Reguladelistare: | Semnificafic gl putere probabilitd, Un stimul in domeniul
ciistigare de vizual
informatii
Schema de Modele de potrivire | Grafur Partai " 5
Reprezentare | actualizare, statist, locale sau | conceptuale, obserjva:orlmre g o
metadate globale metamodele
Validare Testarea  slabei | Teste de | Invitare urmatii | Testarea subiectilor umani
semnificatii semnificatie de verificare
Reducerea datelor si | Ciutare i ot .
Optimizare P‘fgﬁ;@?ﬁ;gﬁ; ul simplificare stocastic, metode Metode i ce §i adaptive
P i startificatd de gradient

e  Complexitati asociate domeninlui

Semnale interesante gi relevante sunt, adesea, ascunse in intregime de sabloane putemnice, care trebuie mai
intdi si fie inlaturate. Multe dintre aspectele complexe isi au originea in codependenta spatiala si temporald, care
apare intre diferitele varieti{i de sciiri si din cauze extrem de diverse [57].

e Complexititi datorate variatiei locale
Sistemele legate de Pimant sunt conectate intrinsec, ceea ce face dificili analiza izolatil, pe o parte, a unui
sistem de la care si se modeleze alte aspecte. Rezultatul va apare in forma statistica.

o Complexititi cauzate de colectare §i esantionare
Cu toate ci datele sunt disponibile in a-si creste volumul, cazul cel mai frecvent este acela in care trebuie
facutd mai degrabi o (re)sortare pentru a surprinde fenomenele de interes, decét si se treaci direct la mésuritori.

e Dificultafi in formalizarea domeniului geografic

Una dintre cele mai mari dificultéifi in ceea ce priveste activitatea de knowledge discovery in cadrul
domeniului geografic este insfisi complexitatea domeniului. Existdi, desi neacceptat pe scard largd, un model
conceptual al geografiei [27], iar modelele in GIS-urile comerciale variazé, adesea, in mod fundamental, ceea ce
conduce la trei probleme distincte:

e datele sunt, de cele mai multe ori, necomensurate ceea ce face ca ele s nu poatd fi comparate sau
combinate direct; .

e este dificil de aplicat cunoasterea geografici formald procesului de knowledge discovery, deoarece
astfel de cunostinte nu sunt usor disponibile;

e cind noua cunostinti nu poate fi “acoperiti”, este foarte dificil de reprezentat ceea ce vrea sii spuni ea.

Alte puncte de vedere, legate de aceste probleme, sunt prezentate de Yuan et al. [63] si Miller and Jiawei,
[48]. Puse laolaltd, aceste puncte de vedere conduc la necesitatea ca activitifile de descoperire sd fie situate in
jurul expertului in domeniu: geograful care este, cel putin in prezent, cea mai buni sursi de infelegere si
cunoastere a domeniului.

in rezumat, exemplele de date geografice includ date ce descriu evolutia fenomenelor naturale in timp, date
specifice stiintelor pimantului, care descriu fenomene spatiotemporale in atmosfersi, secvente de imagini bi- §i
tridimensionale ale regiunilor geografice sau date care descriu localizarea indivizilor in spatiul geografic, in
functie de timp. De obicei, datele geospatiale contin informatii geometrice sau topologice, care se adaugi
informatiilor despre factorii de mediu sau datelor legate de explorarea resurselor naturale [16], [40]. Astfel de
date reprezintd cea mai mare parte din datele care au fost colectate de diverse organizatii. Sistemele de

Revista Roména de Informatica si Automatic3, vol. 12, nr. 4, 2002 29



observare, cum sunt satelifii sau radarele, pot genera seturi de date foarte mari. De ex:, se estimeazii ca Sistemul
de Observare a Paméntului al NASA va transmite 50 GB pe ori.

Datele geospatiale (statice sau care implici evolufia in timp) se deosebesc, in mod esential. de datele on-line
analytical processing (OLAP), datele multidimensionale generale, datele relafionale clasice sau datele
tranzactionale. Aplicind normele spafiului euclidian, datele geografice dau distanta informationali i topologica
[30]. De obicei, domeniul atributelor este real. Seturile de date geospatiale pot si inregistreze informatii
suplimentare ca de ex:, parametrii mediului, definind astfel spatiul dimensional al atributelor care pot fi corelate.
Suplimentar, datele spatiotemporale pot si reprezinte schimbérile intervenite in timp in geometria obiectelor.
Activititile specifice dara mining, care pot fi aplicate datelor geospatiale, depind de date si de problemd.
Problema generala poate fi formulati prin gisirea si descrierea structurii datelor care mai inainte nu au fost
cunoscute, si nu este memoratd explicit in baza de date [40].

Geographical Information Science a devenit un organism de cunoastere, construit pe baza fundamentelor din
domenii ca: vizualizare geografici (geographic visualisation = GVis), geographic information systems (GIS) si
knowledge discovery in databases (KDD). Eforturile depuse in ultimii zece ani atit in cercetarea fundamentald,
cat si in cea aplicativa, specifica acestor domenii, au c3utat rispunsuri gi la sporirea disponibilitdfii datelor si la
implicarea rapida a tehnologiilor computerizate. In particular, in contextul dezvoltirii de metode inovatoare i
producerii de instrumente asociate, s-a cutat facilitarea de decizii politice, evaluari si planificiri apeland, in
acest fel, la o audientd mai mare din partea utilizatorilor de informatie geografici.

Tinta principald in cercetarea legati de GVis a fost rolul instrumentelor de vizualizare interactivd care
facilitcaza identificarea si interpreatrea de sabloane si relatii in cadrul datelor complexe [42]. GVis s-au construit
pe o bazi cartograficii, cu GIS, analiza datelor spatiale si a imaginilor, eforturi care se coreleazi cu eforturile
stiinifice, legate de vizualizarea informatici, si cu eforturile exploratorii din statisticd, legate de analiza datelor.
Dezvoltarea KDD coincide cu cresterea exponentiald a volumului de date generate de i disponibile pentru
stiin{d, guvernare si industrie, date generate, in particular, in format digital.

Termenul de "knowledge discovery in databases" a aparut in 1989, in contextul eforturilor de a face distinctie
intre aplicarea de algoritmi specifici pentru extragerea de gabloane din date (subproces al data mining) si intregul
proces, in care data mining este un pas in extragerea de cunostinje din aceste sabloane [14]. Din literatura
consultati, au reicsit numeroase metode KDD, care diferi in ceea ce priveste dezvoltarea conceptuali, reflectind
dezvoltarea separatd din cadrul unor domenii ca sistemele de baze de date, machine learning, statisticd §i
inteligentd artificiald [3], [11].

In ultimii zece ani, au fost acumulate mari cantititi de date in GIS, cu scopul amplu de analizi exploratorie
folosind metode GVis si KDD si instrumente asociate. Multe dintre datele legate de mediu, generate recent, asa
cum s-a intAmplat cu cele de la Earth Observation System - EOS, cu sistemele de monitorizare, stafiile
meteorologice, includ georeferentiere. Aspectele spatiale ale acestor date sunt, de fapt, unul dintre scopurile
principale ale analizei — pentru studierea dispersiei poluantilor, fragmentarea din silviculturd, monitorizarea
amenajirii teritoriului si alte aplicatii. Observatiile repetate s-au dovedit critice, in ceea ce priveste formularea de
rispunsuri la cele mai importante intrebiri ale stiinfei mediului — cele legate de procesele specifice. Datele
georeferentiate de mediu aw, de obicei, componente spafiale si iemporale.

 In rezumat, comunititile academice au cizut de acord cd dezvoltarea tehnologiilor specifice data mining

(DM) si knowledge discovery (KD) au deschis drumuri noi in cercetare, in general, i in cadrul cercetdrii
informatiei geospatiale, in particular. Abilitatea de a “mineri” datele presupune ca existi mecanisme de furnizare
si de acces la date. Chiar daci serviciile de fumizare sunt pe cale si devind disponibile in medii locale si
distribuite, rimin o mutime de probleme nerezolvate. O parte a activiti{ii academice trebuie s se¢ dedice
infrastructurii suport pentru data mining si knowledge discovery. Mecanismele existente nu sunt proiectate si
manipuleze probleme specifice ale informatici geospatiale.

in conformitate cu [7], trei caracteristici ale datelor geospatiale creazi provociri in ceea ce priveste
dezvoltarea unui fundament robust de date. Dezvoltarea unei infrastructuri de date, necesarii ca suport pentru
GIScience, constituie o fintd a unei alte inifiative a University Consortium on Geographic Information Science
(UCGIS) (spatial data infrastructure). Accentul nu este pus aici pe infrastructura de date spatiale in sine, ¢i pe
dezvoltarea data mining in cadrul infrastructurii.

a) Depozitele de date geospatiale tind si fie foarte mari

Asa cum am menfionat anterior, volumul datelor a fost un factor important in tranzitia mai multor agenfii de
la furnizarea de date publice prin intermediul mecanismelor fizice (CD ROM, de ex:) la mecanisme electronice
[50]. Mai mult, scturile de date GIS existente sunt, de cele mai multe ori, sparte in componente de tip
carcateristici si de tip atribut, care sunt arhivate in mod conventional in sisteme hibride de management de date.
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Cerintele algoritmice difera substantial de managementul de date relationale (atribute) si pentru management de
date topologice (caracteristice) [32]. Procedurile de calcul ale KD pot fi diversificate, daci sunt pe cale si devini
complet operafionale intr-un mediu geospatial de calcul. Chiar in cazul apariiei si dezvoltarii de noi modele de
date pentru GIS integrat, modelul de date hibrid (caracteristici/atribut) va fi pastrat. In practicd, integrarea de
cunostinfe va incepe sd acopere nu numai modele disparate de date dintr-o singurd arhivi, ci si arhive disparate
in sisteme disparate de management de date. In legituri cu acestea se afla si gradul si diversitatea formatelor de
date geografice. care prezintd provociri unice. Revolutia datelor geografice digitale a creat noi tipuri de formate
de date printre care se afld si cele tradifionale "vector" si "raster". Depozitele de date geografice includ date prost
structurate cum sunt imagini i geo-referenced multi-media [8]. Descoperirea de cunostinfe geografice din date
georeferenfiate multimedia este un aspect mult mai complex al problemei KD pentru date multimedia [64].

b) A doua caracteristici a datelor geospatiale se leaga de introducerea caracteristicilor datelor colectate ciclic

Descoperirea de date trebuie si se acomodeze ciclurilor de colectare, care pot fi necunoscute (ca de ex:
identificarea ciclurilor de schimbare in dislocirile geologice majore) sau care se pot schimba de 1a un ciclu la altul
atat in timp, cit si in spafiu (de ex: sabloane de dispersie a epidemiilor sau a substaniclor toxice). Integrarea
informatici din modele multiple de date este recunoscuti ca fiind o {inti a uneia din temele de cercetare ale UCGIS
(Achizitia si integrarea de date spaiale), si nu ne propunem si o dezvoltim in acest material. in schimb, cercetitorii
din domeniul KD pot si acorde atentie problemelor de rafionament $i modelare pe cicluri mai lungi sau mai scurte
de timp. De exemplu, geospatial knowledge discovery (GKD) ar putea si suporte traseele unei furtuni in timp real
sau predictia unei avalanse sau alte evenimente localizate, legate de evolutia vremii. Aspectele legate de
mmfrastructurd, care urmeazi si fie cercetate includ, de ex:, dezvoltarca de real-time data mining si utilizarea de
instrumente KD pentru ghidonarea coreldrii de sabloane de date descoperite in timp, validarea tendinfelor datelor
dealungul discontinuititilor temporale §.a. Deoarece intelegem mai pufin despre natura timpului decét a spatiului,
metodologiile de arhivare de date, in vederea facilitirii de ciutiri spatiale ciclice, riman nefinisate. Extensia la care
se pot identifica sabloane de date va fi determinati parfial sau in intregime prin organizarea datelor intr-o arhivi.
Cercetarea privind cea mai buni structurd sau pentru reordonarea datelor pentru activitifile specifice de KD nu este,
inc, demaratd in alte teme de cercetare ale UCGIS.

€) A treia caracterisici de relevantd a DM/KD se aplici mai degrabd la o caracteristici a datelor
fundamentale decit asupra datelor

Peste trei milicane de Website-uri sunt online. in acest caz, cele mai bune motoare de ciutare pot si localizeze cel
mult o treime din paginile accesibile [49], [50]. Astfel de surse de date include, dar nu se limiteaz: la site-uri publice de
date de domeniu colectate in {drile dezvoltate, site-uri de commumitii de date extrem de localizate cum ar fi site-uri
prezentind vecindtdtile unor orase sau ale comunitéitii active dintr-un teritoriu §i surse similare de date necunoscute sau
cunoscute prin conventii in cadrul infrastructurii de date geospatiale. Acest tip de KD se ocupd de intregul Internet ca un
depozit foarte mare, descentralizat de date si furnizeazi contributii la o infrastructurd globali. Este paradoxal faptul ci o
cantitate din ce in ce mai mare de date devine disponibild prin Internet, in timp ce datele sunt din ce in ce mai greu de
localizat, regfisit si analizat. Aceasta se intimpli si datoriti lipsei din Internet a unui catalog inteligibil sau index [6]. Fari
o infrastructura coordonatoare, multe dintre sursele de date si serviciile disponibile astiizi rimén in esenti inaccesibile.

Datele geografice au i alte proprietiti unice, care reclama atentie §i tehnici speciale, existente in domeniul mésuritorilor
geografice. In timp ce alte aplicatii KD implici spatii superior dimensionate, datele geografice sunt unice intrucit pani la
patru dimensiuni ale spatiutui informational sunt interrelationate si furnizeaza contextul de misurare pentru dimensiunile
ramase. Cadrul de méasurare cel mai des adopat este topologia §i geometria asociatd cu spafiul euclidian. Cu toate acestea,
unele fenomene geografice au proprietili necuclidiene. Exemple de acest fel sunt timpii de cilitorie in zonele urbane,
imagjnile mentale ale spatiului geografic si propagarea bolilor in spatiu si timp [45]. Proiectia datelor spatiale, in contexte de
misurare poirivite, poate si ajute cautarea de sabloane in geographic data mining. Informatia inerenti contextului de
misurare geografic este, adesea, ignorati de instrumentele de inductic si machine learning [18].

Adesea, atribuicle geografice misurate aratd proprietdtile dependenei i eterogenititii spatiale. Primele se referd la
tendinta atribuiclor de a fi legate de unele locatii din spatiu (de obicei, acestea sunt vecinititile). Ultimele se referd la
nestajionaritatea majoritdfii proceselor geografice, intelegindu-se ca parametrii globali nu reflectdi foarie bine procesul
care apare la o locatie particulard. in timp ce aceste proprietti au fost tratate ca nepliceri, cercetarea contemporand,
ajutati de progresele din domeniul tehnologiei informatiei geografice, furnizeazi instrumente care pot si explice aceste
proprietdfi pentru intelegerea fenomenelor geografice [1], [5], [17], [25]. Unele cercetiri in GKD sugereazd ci,
ignorind aceste proprietiti, sunt afectate sabloancle derivate din tehnicile data mining. Este necesar un efort de
cercetare mai mare, in ceea ce priveste tehnicile scalabile de capturare a dependentei si eterogenitatii spatiale in GKD.

Un al treilea aspect unic al informatiei geografice in KD este complexitatca obiectelor i sabloanelor
geospatiale. In majoritatea domeniilor negeografice, obiectele de date pot fi foarte bine reprezentate discret in
cadrul spatiului informational fardi a pierde proprietifi importante. Nu esie cazul obiectelor geografice:
dimensiunea, forma si granilele pot si afecteze procesele geografice, infelegnd ci obiectele spatiale nu pot fi
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reduse la puncte sau caracteristitici lineare simple, firdi a s¢ pierde informatii. Rela{ii cum sunt dlstanta, directia si
conectivitatea sunt mult mai complexe cu obiectele dimensionale [12], [51], [55]. Transformiirile in timp, intre
aceste obiecte, sunt complexe si purtitoare de informatii [34]. Scara si granularitatea, in ceea ce priveste mésurarea
timpului, pot fi complexe, ficind ca, o simpli actualizare de dimensiune a spatiului, si includi timpul [35], [57].
Dezvoltarea de instrumente scalabile pentru extragerea de sabloane din colectii de obiecte spatiotemporale diferite
este una dintre provocirile majore. Astfel, desi complexitatea sabloanelor si a regulilor spatiotemporale poate fi
descurajantii, capitii sens o altd provocare derivati probabil prin intermediul "meta-mining" [37).

3. Sisteme software pentru domeniul Geospatial Data Mining/Knowledge Discovery

In “4 Data Miner’s Tools”, din BYTE/October 1995, Karen Watterson [60] explici trei categorii de software
dedicate domeniului data mining. Instrumentele interogare-si-raportare, in forma lor simplificati si usor de utilizat,
cer asistare umani §i legituri in bazele de date sau altc formate speciale. Instrumentele de analiza
multidimensionald (multidimensional analysis = MDA) cer mai pufind intervenfie umand, dar au nevoie de date in
formate speciale. Agentii inteligenti sunt virtual autonomi, sunt capabili si-si faci propriile observafii §i s tragi
concluzii pe care pot si le manipuleze ca forme libere in paragrafe de text.

Data Mining asa cum este definit in primul capitol, foloseste machine learning, tehnici statistice si de
vizualizare pentru a descoperi i prezenta cunostine intr-o formé usor inteligibild de citre factorii umani.

Explozia in datele georeferentiate, priljuitd de dezvoltarea tehnologiei informatici (Information Technology =
IT), cartografiei digitale, teledetectici §i rispindirii pe scard largd a GIS, accentueazd importania dezvoltirii
metodelor inductive, conduse de date in analizi geografici §i modelare pentru a facilita crearea de noi cunostinfe si
pentru a ajuta procesul descoperirii stiintifice. in prezent, existi un numir de instrumente pentru data mining, care
sunt proiectate si asiste procesul de explorare a unor cantitifi mari de date in ciutarea de sabloane recurente i
rela;n (de ex: STATISTICA, Clementine, MineSet, Intelligent Data Miner etc.). Aceste pachete au fost dezvoltate,
in principal, in scopul de a analiza baze de date comerciale foarte mari, pentru a2 modela si a face predictii in ceca ce
priveste comportamentul consumatorilor. Accentuarea pe predictie poate sé le limiteze utilitatea in ceea ce priveste
GIS, unde spatial pattern recognition poate fi o activitate mult mai utila. in contextul GIS, existi trei argumente
care pot fi invocate in favoarea dezvoltirii si aplicafiilor instrumentelor pentru data mining pentru a exploata
invazia geoinformatiilor. Multi dintre specialigtii implicati in data mining cred ci instrumentele lor vor lucra pe
oricare §i pe toate datele indiferent de subiectul de origine. Geographical Data Mining trebuie privit ca un tip
special de data mining (asa cum este prezentat gi in capitolul al doilea), care stie sd proceseze funcii generice
similare ca si instrumentele conventionale de data mining, dar modificate sau construite special pentru a fine cont
de caracteristicile geoinformatiilor, de stilurile diferite si de cerinfc de analiz3 si modelare, relevante pentru lumea
GIS, dar si de natura specifici a exploririi geografice.

3.1. GeoMiner: Un sistem pentru descoperirea de cunostinte pentru baze de date
spatiale si Geographic Information Systems

Prezentare generald

GeoMiner este un sistem pentru descoperire de cunostinte pentru baze de date spatiale, dezvoltat in Database
Systems Research Laboratory, School of Computing Science, Simon Fraser University. Aceastd secfiune se
bazeazii pe prezentarea publici de la adresa: http://db.cs.sfu.ca/DBMiner.

Spatial data mining constd in a “mineri” informatia spaiald de nivel superior §i cunostinjele din baze de date
spatiale mari. Un prototip de sistem pentru spatial data mining, GeoMiner, a fost proiectat si dezvoltat pe baza
experienfei in cercetarca §i dezvoltarea unui sistem relational data mining, DBMiner, si pe baza cercetdrilor din
domeniul spatial data mining,. Puterea lui GeoMiner in data mining include “mineritul” a trei tipuri de reguli: reguli
caracteristice, reguli de comparare i reguli de asociere in baze de date geospatiale cu o extensic planificatd pentru a
include “mineritul” regulilor de clasificare si clustering. GeoMiner include modulul de constructie spatial data cube,
modulul spatial on-line analytical processing (OLAP), precum si module de spatial data mining. De asemenea, a
fost proiectat si implementat un limbaj de spatial data mining language, GMQL (Geo-Mining Query Language), ca
o extensie a Spatial SQL, pentru spatial data mining. A fost construiti §i o interfatd interactivd si prictenoasa i au
fost implementate instrumente de vizualizare a cunostinfelor spatiale descoperite.

Descrierea proiectului

GeoMiner permite gisirea de cunostinfe intersante din baze de date spatiale mari. Metodele de spatial data
mining au fost aplicate pentru a extrage astfel de cunostinfe din baze de date spatiale mari. O dat cu progresul facut
de cercetare in data mining si data warehousing din ultimii ani, au fost dezvoltate multe sisteme de data mining i
data warehousing pentru “mineritul” de cunogtinfe in baze de date relafionale §i data warehouses.
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Spatial data mining este un subdomeniu care se ocupd cu extragerea de cunogtinfe implicite, relatii spatiale sau
de alte gabloane interesante, memorate neexplicit in baze de date spatiale. Cu o mare cantitate de date spatiale,
colectate de sistemele satelitare, sistemele de teledetectie, sistemele de vAnziri regionale si de alte instrumente de
colectare de date, este inevitabild dezvoltarea de instrumente pentru dsscopenm de cunostinte interesante din
bazele de date spatiale mari. in plus, multe dintre bazele de date relationale contin §i ele informatii spatiale cum sunt
adrese ale resedintelor clientilor sau localizarea unui magazin/depozit. Aceste adrese pot fi geocodificate prin
extragerea coordonatelor spa;iale care pot fi memorate intr-o bazi de date spafiali impreuni cu alte date spatiale.
Este important si se “mineze” cunostine legate atat de obiecte spatiale, ct si de obiecte nespatiale in bazele mari
de date. In studiile ficute pana acum, din picate, nu sunt cunoscute multe sisteme de spatial data mining.

Progresele recente in ceea ce priveste structurile datelor spatiale si ale bazelor de date spatiale fac posibili
crearea de baze de date spatiale mari, care pot fi efectiv interogate. Aceste progrese in combinatie cu cercetiirile din
cadrul rafionamentului spatial, precum si cu cele din domeniul data mining in baze de date relationale, promoveazi
cercetirile din cadrul spatial data mining.

Grupul de cercetare GeoMiner din cadrul Intelligent Database Systems Research Laboratory a lucrat multi ani
in domeniul data mining i, in special, in spatial data mining. Sistemul GeoMiner include modulul de constructie
spatial data cube, modulul spatial on-line analytical processing (OLAP), precum si module de spatial data mining
pentru “mineritul” de reguli caracteristice, reguli de comparare, reguli de clasificare, reguli de asociere si clustering.

Arhitectura SAND (Spatial And Nonspatial Data) se aplica la modelarea bazelor de date spatiale, iar modulele
de spatial data mining includ atit “mineritul” cunogtintelor spatiale, cit i relatiile intre componentele spatiale si
nespatiale. De asemenea, a fost proiectat si implementat un limbaj de spatial data mining, GMQL (Geo-Mining
Query Language), ca o extensie a Spatial SQL. A fost construitii si o interfafi intcractivii si prictenoasii si au fost
implementate instrumente de vizualizare a cunostintelor spatiale descoperite.

Architectura

Sistemul GeoMiner este o extensie si 0 evolutie de la un sistem relational pentru data mining DBMiner, cercetat
si dezvoltat de acelasi laborator. Sistemul DBMiner (a se vedea referintele si sistemul prin intermediul
http://db.cs.sfu.ca/DBMiner) confine urmétoarele cinci module functionale: caracterizator, comparator, asociator,
predictor si clasificator. Numeroase alte module se afld, incd, in faza de cercetare si dezvoltare. DBMiner este
implementat prin integrarea tehnicilor de data mining §i data warehousing, incluzind data cube construction and
manipulation, aftribute-oriented induction, multi-level association analysis, statistical data analysis, machine
learning etc. pentru “mineritul” datelor relationale.

GeoMiner este construit pe baza sistemului DBMiner. Funcfiile pentru operatiile OLAP nespatiale si pentru
“mineritul” datelor nespatiale sunt direcfionate citre sistemul DBMiner; in timp ce functiile pentru “mineritul”
datelor spatiale si pentru relatiile intre datele spatiale si nespatiale sunt procesate de functii dedicate ale GeoMiner.

Principalele funcfii ale sistemului includ “mineritul” a cinci tipuri de reguli de cunostinte in baze de date
spatiale, integrarea de tehnologii pentru data mining si data warehousing, “mineritul” interactiv de reguli multinivel,
integrarea cu baze de date relationale comerciale si GIS, precum si multe forme de iegire, incluzind hirti
generalizate, relatii generalizate, reguli multinivel etc.

Arhitectura generald a GeoMiner consti din;

1. o interfatd grafici cu utilizatorul pentru “minerit” interactiv si afisare de rezultate ale data mining sub forma
de tabele, hérti etc.;

2. un set de module de descoperire, incluzind cele cinci module existente: geo-caracterizatorul, geo-
comparatorul, geo-clasificatorul, analizorul de geo-cluster si geo-asociatorul, precum si alte doud module in
dezvoltare: geo-predictorul §i analizorul de geo-pattern;

3. un server de baze de date spafiale, care include Maplnfo Professional 4.1,

4. data cube mining engine care se bazeazi pe mucleul de descoperire DBMiner pentru manipulare de date
multidimensionale;

5. baza de date §i baza de cunostinfe care memoreazi datele spatiale si nonspatiale i

6. ierarhiile conceptuale.
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Figura 2: Architectura GeoMiner (preluati de 1a http://db.cs.sfu.ca/DBMiner.)
Modulele functionale importante

Geo-caracterizatorul

Acest modul “minereste” un set de reguli caracteristice la niveluri multiple de abstractizare, de la un set de
date relevant dintr-o bazd de date spatiale. El furnizeazd utilizatorilor un punct de vedere multinivel,
multiunghiular asupra datelor dintr-o bazi de date spatiala.

Geo-comparatorul

Acest modul “minereste” un set de reguli de comparare, care sunt in contrast cu caracteristicile generale ale
diferitelor clase ale diferitelor seturi de date, dintr-o bazi de date. Se compard un set de date, cunoscut ca si clasi
tintd, cu unul sau mai multe seturi de date, cunoscute ca si clase contrastante.

Geo-asociatorul

Acest modul giseste un set de reguli de asociere spatial relationate din unul sau mai multe seturi de date
dintr-o bazi relationald. O reguld de asociere aratd aparitia curentd de sabloanc (sau relatii) dintr-un set de
articole de date dintr-o bazi de date. O reguli de asociere spatiali tipicd este de forma " A -> B (s%, c%)" unde
A si B sunt seturi de predicate spaiale sau nonspatiale, s este suportul regulii (probabilitatea ca A si B si fie
pistrate amandousi in toate cazurile posibile), iar ¢ este gradul de confidentialitate al regulii (probabilitatca
conditionali ca B si fie adevirat sub condifia A).

Analizorul de Geo-cluster

Acest modul giiseste clustere de puncte cu descrieri nespatiale relevante. El foloseste un algoritm eficient,
CLARANS, pentru a procesa spatial clustering,

Prin folosirea inductiei orientate-atribut se gisesc descrierile nespatiale ale clusterelor.
Geo-classificatorul

Acest modul adoptdi o metodi de inductie generalizati, bazatd pe arbori de decizie, pentru a construi un
arbore de decizie care clasificii sctul datelor relevante in conformitate cu unul dintre atributele nespatiale. Se
afiseazi arborele de clasificare si, prin pozitionarea pe unul dintre noduri, utilizatorul poatc sd puni in evidentd
regiunile de harti corespunzitoare.
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Evolutia GeoMiner

Echipa de la Database Systems Research Laboratory, School of Computing Science, Simon Fraser University
isi propune sii continue cercetarea si dezvoltarea in urmdtoarele directii:

e sporirea puterii §i eficienfei mecanismelor de descoperire, incluzind imbunatifirea calitifii regulilor si
performantei sistemului pentru modulele funcfionale existente;

e nu cu mult timp in urmi. echipa s-a concentrat pe descoperirea de cunostinte doar dintr-o singurd harta
tematicii; intentia sa este de a aborda algoritmi eficienti, care s permiti manipularea de hir{i tematice multiple;

e versiunea actuald de clasificator construieste arborele de decizie, bazindu-se pe proprietdfi nespatiale ale
obiectelor, iar, la sfarsit, este procesatd vizualizarea spafiala datelor; echipa gi-a propus sa dezvolte noi
algoritmi care pot si {indl cont i de proprietatile spatiale ale obiectelor clasificate;

e in plus fati de modulele mentionate anterior, echipa va implementa un geo-predictor; citeva dintre aspectele
rcaltionale ale predictorului au fost deja implementate in sistemul DBMiner; de asemenca, urmeaza sa fie
incorporati si o parte de analizi de sablon in cadrul sistemului GeoMiner;

e este planificata si proiectarea i imbunitifirea interfetelor de nivel inalt, prictenoase pentru interactiv spatial
data mining si visual presentation pentru cunostiniele descoperite.

3.2. Data Mining System Toolkit for Earth Science Data

Information Technology and Systems Center (ITSC) de la Universitatea din Huntsville, Alabama. a dezvoltat
un sistem pentru dafa mining, care permite cercetitorilor si altor utilizatori sa culeaga informatii §i cunostinte din
muniii de date din Stiinfele Piméntului. Scturile de date din cadrul Stiintelor Pamantului si, in general, datele
spatialc sunt variabile ca formate, sciri si rezolutie. Prin cercetirile desfisurate in domeniile data mining,
coincidence data searching, object - relational databases, Open GIS, data integration §i interoperable
distributed data systems, ITSC a produs o varietate de sisteme software, care ajutd la a face scturile de date
universal accesibile, accesibile si utile. Prin angajarea constructiilor orientatc-obiect si a instrumentelor de
dezvoltare ITSC s-a creat situatia de a utiliza structura sistemului pentru a furniza si alte functionalitti cum ar fi
subsetare de date generice §i generarea de date la cerere.

Aceastii sectiune se bazeaza pe articolul: “Data Mining System Toolkit for Earth Science Data”, scris de Ken
Keiser, John Rushing Helen Conover, Sara Graves, care este disponibil la  adresa:
http://webtech.ceos.org/eoge099/Papacrs/Keiser/Adam_EOGEOQ.html.

Sistemul Algorithm Development and Mining (ADaM) dezvoltat la ITSC a fost instrumentul in detectarea
fenomenelor, extragerea de caracteristici §i fumizarea de instrumente pentru analiza de date si procesare, care
integreaza variabile spatiale si temporale din seturile de date specifice Stiintelor PAméntului. Acest sistem consta
dintr-un cadru de bazi pentru interschimbul de date si un set de module plug in, care lucreaza in acest context.
Modulele includ filtre de intrare, module de analizi si filtre de iesire. Filtrele de intrare/iesire translateaza
seturile de date specifice intr-o zona de tipuri de date i formate la §i de la o reprezentare interna puternica si
flexibili. in cadrul sistemului de mining, datele sunt administrate intr-o structurd standard, care permite aliniere
spatiald si temporald pentru integrare §i analizi. Modulele de analizi incdrcate dinamic, dezvoltate si
personalizate de citre cercetatori, manipuleaz3 structura internd, sunt reutilizabile, si nu sunt constrinse de
diferentele din formatele externe. Sistemul ADaM are multe module de data mining, pattern recognition, image
processing, subsetting, gridding. Acest sistem are, de asemenea, filtre pentru o varietate de formate specifice,
precum si filtre noi si pot fi adAugate cu usurini module de analizd. Cercetdtorii de la ITSC impreund cu alti
colaboratori utilizeazi sistemul pentru data mining in studiile despre clasificarea de texturd, procesare de imagini
si analizi statistici pentru aplicafii cum sunt managementul in silviculturd §i modclarea atmosferica.

Contextul de lucru ADaM

Initial, ITSC a dezvoltat sistemul ADaM in cadrul unui grant de la NASA pentru a investiga noi metode de
procesare a volumelor mari de date de la Earth Observing System (EOS) si teledetectie. Scopul grantului a fost
acela de a face ciutdri pe valori de date, precum si pe metadate, si de a imbunitifi metadatele limitate,
disponibile, de obicei, pentru Stiinfele PAméantului prin catalogarea informatiilor bazate pe confinutul datelor. Ca
subobiectiv, s-a urmdrit adiugarea de algoritmi care si poati suporta detectarea unei varictdti de fenomene
geofizice in datele “minerite”. ITSC a dezvoltat si procesele de generare §i de memorare de metadate bazate pe
continut, care pot fi regiisite de cercetitori prin intermediul interfefelor bazate pe web, care ii conduc la seturile
actuale de date cerute in numeroase analize si studii [33]. Acest sistem pentru data mining a fost utilizat si pentru
alte studii care se refereau la clasificare de texturé, procesare de imagini si analizi statistica.
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Mediul ADaM

Motorul ADaM este proiectat pentru a extrage confinut bazat pe metadate din arhivele dedicate Stiinjelor
Pamantului [33]. Acesta poate detecta fenomene sau evenimente care sunt de interes pentru oamenii de gtiingd gi
poate memora informatia intr-un mod care faciliteazi procesul de ciutare si de ordonare a datelor. Unele
rezultate de acest tip sunt memorate in Eureka, un motor de cautare de date spatiale, coincident folosit pentru a
gdsi coincidenfe intre fenomenele mining-generated, evenimentele climatologice si informafii statistice, cum ar
fi granifele de judet sau ale bazinelor hidrologice. Acest motor furnizeazi si alte capabilitifi de ordonare ca de
ex: generarea de date prin intermediul aplicatiilor client. Procesarea client poate si includd gridding, resampling,
filtrare, conversie de format sau alte analize depinzind de cerinfele clientilor. De ex:, ADaM poate si genereze
lunar o imagine a totalului pluviometric de la datele provenind de la radar. Atit instrumentele de interogare
spatiald, cat si aplicatiile client sunt aplicafii web si, in felul acesta, clientii sunt capabili si ruleze aproape in
orice mediu. Figura 3 prezinti o arhitecturi generald a mediului pentru data mining, AdaM,
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Figura 3: Mediul ADaM pentru data mining (preluati din prezentarea “Data Mining System Toolkit for
Earth Science Data”, ficuti de Ken Keiser, John Rushing, Helen Conover, Sara Graves si disponibili la
adresa: http://webtech.ceos.org/eogeo99/Papaers/Keiser/Adam_EOGEQ.html)

Arhitectura de procesare ADaM

Specificul datelor spatiale consti in faptul ci tind si infeleagd mai multe forme si dimensiuni in termeni de
formate, sciri si rezolufii. Acestea s-au dovedit a fi probleme consumatoare de timp atunci cind cercetatorii se
asteptau s3 integreze seturi noi de date in studiile si modelele lor. in ideea depésirii acestor probleme, ADaM a
fost proiectat pentru a manipula intern toate datele intr-un mediu comun fiird a pierde formatele de intrarea si de
iegire actuale. Aceasti metodi izoleazi cfectiv modulele de analizi internii de setul de date specific. Se intAmpla,
in mod frecvent, ca si fie necesari mai mulfi pasi distinc{i pentru indeplinirea unei activititi. Este adeseori de
dorit ca aceasta si se produci fiard scrierea de rezultate intermediare pe disc. Pentru atingerea acestui scop,
proiectantii lui AdaM au adoptat metoda data pipeline. Rezultatele provenite dintr-o operatie de procesare
constituie intrare pentru urmitoarea operafie. Mai multe operatii pot fi inlinfuite intr-un singur plan de procesare.
Figura 4 ilustreazi arhitectura func{ionald a motorului AdaM.

3.3. Integrarea GVis, GIS si KDD pentru explorarea datelor spatio-temporale

Aceastd sectiune prezintd o metodi de abordare a unui proces pe trei niveluri ca o strategie pe termen lung
pentru a integra metode GVis gi KDD cu un GIS temporal. Scopul principal este acela de a dezvolta tehnici
inovatoare si instrumente associate pentru explorarea de date (care includ informatie cantitativi si calitativi)
pentru, a ajunge la sabloane spatiotemporale valide, noi, potential utile si inteligibile §i pentru a pocesa date.
Rezultatul este un proiect de vizualizare bazati pe cunostinie pentru GIS temporal, care implicd procesul de
percepfie cognitiva §i procesarea automatd de informafii cu multe decizii luate de utilizatorii de informatic
geografici (GI) in ceea ce priveste modul in care se potrivesc modelele sau modul in care se determini
sabloanele spatiotemporale din date.

36 Revista Roméani de Informatica §i Automatici, vol. 12, nr. 4, 2002



.

L ABAL T Sehieker FTLA Powtor Tiawcns
Gy Y i sacanbe lan
589 MESEAS L of 338 sl
P WAk - Fodsgons IAHEL, (RN
FPrecghivess Fang : ‘&&ﬁ kﬁg )
1% Sawn Bayitre {oup
o 1475 tsges
“amebat PPy
NOUH Gws h
Vastars iGN Tents
K o

B (55 18 2
<t
Frasyyagh Hoda

s

Figure 4: Fluxul de date in cadrul AdaM (preluatii de la “Data Mining System Toolkit for Earth Science
Data”, autori: Ken Keiser, John Rushing, Helen Conover, Sara Graves
hitp://webtech.ceos.org/eogeo99/Papaers/Keiser/Adam EOGEOQO.html)

Bazindu-se pe articolul scris de Monica Wachowicz, “Integrating GVis, GIS and KDD for Exploring Spatio-
Temporal Data”, aceasti sectiune prezintd o discufie preliminardi asupra modului in care integrarea GVis, GIS si
KDD poate naste noi provociri rezultind din complexitatea procesului de explorare de date si capabilitfile
suplimentare ale sistenmlui integrat tintd. Din punct de vedere sistemic, rezultatele sunt legate de suportul efectiv al
interactiunilor utilizator-date atit in modele de date, cat si in interfetele de nivel inalt. Din punctual de vedere al
utilizatorilor de informatie geograficd, principalul rezultat constd in a face procesul de construire de cunogtinie cét
mai flexibil si de a facilita explorarea interactiva a datelor spatiotemporale multivariate. In sectiunile urmitoare,
sunt trecute in revisti principiile si dezvoltirile cheie din ultimi zece ani din domeniile GVis, GIS si KDD. Aceasta
trecere in revistd furnizeazi o bazii de la care se poate explora integrarea potentiald a GVis, GIS si KDD.

Cunostintele cAstigate din cercetirile desfisurate in vederea integririi GVis, GIS si KDD vor fi fructificate in
proiectarea viitoarei generatii de GIS, care va furniza un singur mediu pentru explorarea bazei de date, analizare si
vizualizare. Cu alte cuvinte, aceasti integrare va furniza instrumente pentru regisirea informatiei, explorare si
analizare si va permite utilizatorilor si controleze interactiv vizualiziri animate ale confinutului bazei de date,
interogiri si rezultate ale interogirilor. Instrumentele de succes vor fi: puternice pentru a furniza imediat tehnologie
cu valoare-adiiugati, flexibile in procesarea de date §i prezentarea iesirilor pentru a evita conflictele cu clienfii,
sensibile in a furniza un mediu superior interactiv §i usor de utilizat pentru a incuraja experimentarea spontani.

Analiza exploratorie de date este un proces iterativ, in care interogirile de nivel inalt (conceptual) conduc la
interogri specifice, ale ciiror rispunsuri sunt examinate de ciitre utilizatorii de informatie geografica in vederea
gisirii de sabloane interesante care, la rindul lor, pot sugera noi interogdri. Provocarea implicatd de acest tip de
explorare este, in principal, legatid de furnizare rapidi de operatii de analizd, incrementale §i reversibile, care
genereazd continuu bucle de reactic. Este necesard o interfatd uilizator grafici pentru a rcorganiza instantaneu
datele, pentru a juxtapune caracteristici in conformitate cu diverse criterii §i pentru a vizualiza relafiile intre
diversele proprieti{i ale acestor caracteristici. O caracteristicd poate fi un obiect fizic, obicct abstract sau un
eveniment. Integrarea GVis, KDD si GIS va combina usurinta in utilizare a sistemelor de manipulare
directd/interactivii cu puterea sistemelor de interogare de baze de date.

Pentru atingerea acestui deziderat, este necesar un proces de management pentru a combina metodele §i
instrumentele asociate, care faciliteaza infelegere stiinifici a seturilor mari de date, folosind un mediu de
explorare singular. In aceasti sectiune, este propusi §i discutatd o metodd de proceasre in trei niveluri pentru
executarea acestei integrari la trei niveluri:

- nivelul conceptual pentru inlinfuirea etapelor gasite in GIS, GVis §t KDD,
- nivelul operational pentru integrarea metodelor dezvoltate independent in fiecare dintre domenii,
- nivelul de implementare pentru combinarea diferitelor instrumente intr-un singur mediu de lucru (sistem).
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Principatul rezultat al acestei abordiri consti in proiectarea unei vizualiziri bazate pe cunostinte pentru GIS
temporal, in care accentul se muti de la metoda deductivi 1a cea condusi de date. in loc de a sc ciiuta ipoteze pentru
un model care pare cii se potriveste datelor disponibile, accentul este pus acum pe date §i pe descoperirea inerenta
de relatii in cadrul lor. Mai mult, aceasti abordare va suporta metode noi de a interactiona cu scturi mari de date, va
avea flexibilitate in a se ocupa de sciiri de variatie a spatiului §i timpului, mecanisme noi de identificare si trasare de
incertitudine, precum si versatilitate in ceea ce priveste manipularea de formate multiple de date.

Nivelul conceptual

La nivelul conceptual, sunt identificate cerinele utilizatorului translatate in scopuri de nivel inalt, care
urmeazi si fie atinse in constructia cunostinfelor folosite in progresul stiintific. sporirea profitului in afaceri,
administrarea resurselor naturale §i aplicatii specifice. Aspectele critice ale procesului de constructic de
cunostinte de la acest nivel sunt:

- ce tip de date spatiotemporale se estimeazd a fi explorate (adicd specifice mediului, socio-economice,
discrete sau continue),

- ce rezultate particulare sunt agteptate de la acest proces (adici generarea de ipoteze, predictia unei schimbéri ulterioare).
- cine sunt utilizatorii cunostintelor obfinute (adici, cameni de stiingd, analisti politici).

Deciziile privind aest nivel conceptual acfioneazi ca si constringeri de integrare ale etapelor GVis, GIS si
KDD (a se vedea tabelul 2 pentru o trecere in revisti a etapelor actuale ale GVis, GIS si KDD). Abordirile
particulare pot si identifice cerinfje mai degrabi pentru explorare vizuald de date, decdt pentru un algoritm
automatizat pentru data mining, conducénd la o amalgamare a etapelor GVis (cunoagterea perceptiei vizuale) si a
etapelor GIS (cunoasterea datelor). In acest caz, amalgamarea va fi definitd in conformitate cu constréingerile din
domeniile GVis si GIS. O constringere comund constd in faptul cd, inainte ca datele si poatd fi vizualizate
efectiv, pot fi cunoscute diverse metadate referitoare la structurd si tip. Datele sunt organizate in baze de date
(fisiere flat, tabele) in care fiecare bazi de date se leagi de o metodi particularid de capturare de date.

Tabelul 2: Etapele principale in GVis, GIS $iKDD (preluare din Monica Wachowicz, “Integrating Gvis,
GIS and KDD for Exploring Spatio-Temporal Data”)

GVis GIS KDD

Explorare condusa de | Fxplorare condusd de | Explorare condusd de proceasrea
perceptie vizuald instructiuni de interogare automatd de informatii

Explorare Colectare de date Selectia de date

Confirmare Modelare de date Pre-Procesare

Sinteza Manipulare de datc Data Mining

Prezentare lesire/Prezentare Interpretare/Evaluare

Nivelul operational

Nivelul operational se ocupd cu specificarea §i combinarea celor mai potrivite metode. in vederea atingerii
scopurilor conceptuale. Aceasta integrare a metodelor GVis, GIS si KDD este foarte importantd in obtinerea de
avantaje de la expertii umani, specialistii in analizd (expertiza de domeniu si abilitafi de visual pattern
recognition) si de la computere (putere mare de procesare). In continuare, se propune o perspectiva de integrare
bazati pe metodele GVis, GIS si KDD pentru explorarea stiintific a datelor spatio-temporale (tabelul 3), bazata
pe o metodologic task analysis (Kirwan and Ainsworth, 1992). Task analysis a fost utilizatd, Ia inceput, pentru
definirea operatiunilor utilizator, precum si pentru proiectarea interfetelor utilizator si de sistem [19], [38].

Task analysis "... este un set de tehnici care pot fi utilizate pentru a determina care activitate a utilizatorului
se doreste a fi indeplinitd, cum se planificd indeplinirea ei §i cum este ea indeplinitd — informalfii care plaseaza
datele in context si plaseazd utilizatorul pe primul loc in procesul de formulare de cerinte” [38].

Ca prim pas citre integrarea inteligibili a GVis, GIS si KDD, este sugerat procesul de constructie si inldnfuire
de instrumente care suporti un concept metodd-activitate-operapie. Metodele sunt de forma celor descrise in
sectiunile anterioare (a se vedea tabelul 3 pentru o trecere in revist) si stabilesc “cum™ se poate face explorarea in
vederea atingerii scopului/scopurilor conceptual/conceptuale. O activitate este o frazd confinind “ce” trebuie
indeplinit prip structurarea unei organiziiri ierarhice sau secventiale de sarcini. O operatie este actiunea elementard
perceptuald, motorie sau cognitiva, a ciirei execulie este necesar sa fie indeplinitd de activitafi.
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Tabelul 3;: Trecere in revisti a taxonomiei dezvoltate in GVis, GIS si KDD
(preluare de la Monica Wachowicz, “Integrating GVis, GIS and KDD for Exploring Spatio-Temporal Data”)

GVis GIS KDD
Pattern  Identification  Model Virtual GeoData Model, Albrecht Prscess Model [14]
MacFEachren and Ganter (1990) (1996)
Feature Identification Search Classification
focusing, sequencing, interpolation, search-by- symbolic methods, statistical
multivariate glyphs, region, search-by-attribute methods
space- time cubes, small Location Analysis Clustering
multiples, animation buffer, corridor. overlay, rule-based, set functions
Voronoi/Thiessen optimisation
Feature Comparison Terrain Analysis Summarisation
scatterplot matrices, parallel slope, catchment arcas data cube, attribute-oriented
coordinate plots, induction
small multiples, map overlay. | pigtribution/Neighbourhood Predictive Modelling
rpul!lvanate c_olour schemes, proximity, nearest neighbour neural networks, induction
linking brushing trees
Feature Interpretation Spatial Analysis Change and Deviation Detection
cone tress, spider diagrams, Multivariate analysis, Bayesian change detection
pattern/dispersion
spatialisation of information Measurements
distance, area, volume, fractal
dimension

Nivelul de implementare

La nivelul de implementare, optiunile se fac in legiturd cu algoritmii potrivifi, care susfin activitaile, si in
legatura cu mediile software/hardware specifice, in care se realizeazd operatiile. In rezumat, implementarea care
suportd o metodi-activitate-operatie la nivel operational ar trebui si furnizeze instrumente interactive cum sunt:

- operatii “drag” si “drop” pentru a crea interogfri de la vizualizari si vizualiziri de la interogdri;
- limbaje vizuale de interogare pentru manipularea directa a datelor;

- sesiuni de explorare constind din interogari si vizualiziiri care pot fi salvate independent de orice date si pot
fi reutilizate intr-un set diferit de date;

- navigare printre obiecte multiple.

Scopul principal este acela de a furniza comunicatie transparenti intre mediile software, in care s-a propus ca
metodele GIS, GVis si KDD si fuzioneze cu instrumente inteligibile. Obtinerea acestei integréri de la nivelul de
implementare va cere regandirea procesului de dezvoltare GIS in ideea de a se ocupa de aspecte critice cum sunt
cele legate de modul in care utilizatorii de informatie geografici vor explora seturi mari de date, cautind
sabloane de date spatiotemporale printr-un singur mediu de explorare de date. La un moment dat, s-a obtinut
implementarea de bazi a miscirii formatelor de date catre instrumente GVis pentru a permite utilizatorilor si
acceseze direct bazele de date cu informatie geografici. Din piicate, o datd ce instrumentul GVis a remis o
vizualizare tridimensionald sau animatie, este, in general, imposibil s3 se activeze interogri sau algoritmi pentru
data mining de 1a dispozitivul de vizualizare. Prin urmare, eforturile au fost in zona de expandare §i integrare a
diferitelor sisteme intr-un mediu singular, care va cere standarde de date GIS deschise (open GIS data standards),
legaturi software, functii/operatii si retele de comunicatii.

3.4. SPIN! Spatial Mining for Data of Public Interest

SPIN! a fost lansat si finantat de citre Comisia Europeand in cadrul Programului Cadru 5 prin contractul
IST-1999-10536 SPIN!

Confinutul  acestei  secfiuni  este  preluat  din  materialul  disponibil  la  adresa:
http://www.ccg leeds.ac.uk/spin/overview. html.
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Contextul de lucru

Pitrunderea rapidi pe piati a tehnologiilor pentru Data Mining §i Geographic Information Systems (GIS) este
dirijati de presiunea venitd din partea sectorului public, agenfiilor de mediu i din partea sectorului industrial pentru
furnizarea de solutii inovatoare pentru un spectru larg de probleme cum sunt de ex: servicii pentru asigurarea sanatitii
publice, agentii de mediu, care evalueazi impactul schimbxirii folosintei terenului datoriti schimbdrii climei, companii
de geo-marketing care studiazi segmentarea clientilor/consumatorilor pe baza localizérii spatiale.

Pentru suportarea acestor tipuri de analize, majoritatea GIS-urilor au doar functionalitate de bazii pentru analiza
spatiali. Multe se limiteazi la analize care implici afisare statistici descriptivd cum ar fi histograme sau pie charis.
Data mining care este ciutare partial automatizati, de sabloane ascunse in baze de date mari, oferd potentiale
beneficii pentru aplicarea GIS ca bazi pentru lnarea deciziei in organizatiile din sectorul public gi privat.

SPIN! este unul dintre cele mai inteligibile si mai ambitioase proiecte care si-a propus sd puni laolaltd unele
dintre cele mai interesante abordiri din domeniul data mining si cartografie interactiva.

Scopuri

Obiectivul principal al proiectului SPIN! este acela de a oferi posibilitifi pentru analizarea datelor
georeferentiate. In acest scop, a fost dezvolltat sistemul Spatial Data Mining, care integreazd nivelul de
functionalitate Ia care s-a ajuns pdni acum in GIS §i Data Mining, intr-o arhitecturd deschisi, extensibild, internet-
enabled plug-in. Domeniul Data Mining va progresa prin adaptarea metodelor din Machine Learning si Bayesian
Statistics la analiza spatiali. Domeniul GIS va progresa prin dezvoltarea de noi metode pentru vizualizarea
informatiei temporale si spatiale. Sistemul SPIN! pentru spatial mining va fi testat si evaluat in cadrul unor aplicatii
dedicate analizei seismice gi vulcanologice si pentru diseminarea bazati pe web a datelor de recensimant.
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Figura 5: Arhitectura SPIN! (preluati din materialul disponibil la adresa:
http://www.ccg.leeds.ac.uk/spin/overview.html)

In uitimii ani, cifiva dintre partenerii proiectului au dezvoltat componente tehnologice si instrumente stiintifice
cerute de nucleul unui astfel de sistem. Pe parcursul acestui proiect aceste eforturi individuale si expertiza asociati se
vor reuni la nivel european. In aceasti idee, vor fi dezvoltate pisele care lipsesc si va fi construiti o platform3 integrati
GIS-Data-Mining. Partenerii din sectorul industrial vor dezvolta un model de business pentru brokering bazat pe web,
cu date statistice georeferentiate, si vor face estiméiri privind impactul economic al tehnologiei.

Mai multe detalii despre cele prezentate in acest capitol se gisesc in Raportul tehnic 630/2, elaborat in mai
2002: “Some key aspects in geospatial data mining” [36], iar aspecte legate de tehnicile si algoritmii folosifi in
geospatial data mining sunt prezentate in Raportul tehnic 630/1 elaborat in aprilie 2002: “Techniques and
algorithms in geospatial data mining” [35].
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4. Concluzii si tendinte

Progresele facute, in ultimii zece ani, in domeniul teledetectiei si capturirii de date spatiale/geografice au sporit
in mod dramatic posibilititile de colectare zilnici de informatie geograficii la nivel de terabytes. Cu toate acestea,
bunistarea datelor geografice nu poate fi complet realizatd ahumci cind informatia implicitd din date este dificil de
separat, ceea ce duce la confruntarea specialistilor in informatie geografici cu o cerere urgentsi de metode §i de
instrumente noi, care pot si transforme in mod inteligent si automat datele geografice in informatii si si sintetizeze
cunogtinte geografice. Trebuic si se apeleze 1a noi abordiri in reprezentarea geograficli, procesarea de interogiri,
analiza spatialid si vizualizarea de date [18], [46], [62]. Specialistii in informatici sunt confruntafi cu aceeasi
provocare ca rezultat al revolutiei digitale ce expediazi date de ordinul terabytes de la cardun de credit
tranzactionale, examiniri medicale, apeluri telefonice §i de la alte numeroase activitifi umane. Eforturile
comunitifilor din domeniul inteligentei artificiale, statistici si baze de date, au sprijinit tehnologiile KDD in
extragerea de informatii din masivele de date pentru asigurarea suportului in lnarea deciziei [2], [24], [31].

fn prima parte a acestui capitol, a fost identificat potentialul impact asupra geographic information science §i asupra
cercetirii in sens mai larg, In partea a doua, este prezentati o listi de subiecte de cercetare, oferiti de Miller and Han [46].

4.1. Impactul potential asupra geographic information science si asupra cercetiirii

Existd cerinfe unice §i provociri in ceea ce priveste descoperirea de cunostinte geografice, in cadrul
geographic information science. Majoritatea bazelor de date digitale sunt, in cel mai bun caz, o reprezentare
foarte simpld a cunostintelor geografice la nivelul geometriei elementare, constringerilor topologice si provenite
de la mésuritori. Se estimeazi cd GIS-urile bazate pe cunostinte vor construi cunostinie geografice de nivel inalt,
in cadrul bazelor de date geografice digitale, pentru analizarea fenomenelor complexe [58], [61]. Descoperirea de
cunostinfe geografice este o sursi potenfiald bogatd, pentru GIS bazat pe cunostinie si pentru analizi spatiald
inteligentd. Dezvoltarea reprezentirilor cunostingelor geografice descoperite, care sunt efective in GIS bazate pe
cunostinfe si analiza spatiala, este una din abordarile critice provocatoare.

Descoperirea de cunostinte geografice in cercetarea geografica

Informatia geografici a fost intotdeauna un obiect de uz curent central in cercetarea geografica. Din punct de
vedere istoric, cercetarea geografici a apdrut in medii sirace in date. Multe dintre progresele din cercetarca
geografici vor sta la baza imbunatitirilor tehnologiilor pentru georeferentiere, capturare, memorare Si procesare
de date geografice. Revolutia produsid in domeniul datelor geografice digitale poate fi considerata ca fiind cea
mai dramaticd schimbare de atitudine in mediul dedicat cercetdrii geografice din istoria stiiniei. Aceasta
genereazd, poate, cea mai importanti “meta-chestiune” pentru cercetarea geograficd a acestui secol g1 anume
“care sunt problemele la care nu s-a gdsit un rdspuns pand acum?”

Ne aflim incii la inceputurile istoriei descoperirii de cunogtinie geografice. In acest moment, in opinia
noastrd, poate fi oferitd doar o listd a aplicatiilor geographic knowledge discovery in geographic information
science $i, in general, in cercetarea geografici.

e Interpretarea hartilor si extragerea de informatii

Malebra s.a. [43] au demonstrat utilizarca de instrumente inductive machine learning in cadrul mediilor GIS.
Sistemul lor poate sd extragi si si interpreteze caracteristici umane i fizice complexe din hér{i topografice
pentru introducerea lor intr-un GIS si pentru analiza.

 Extragerea de informatie de la imaginile provenite din teledetectie

Cresterea rezolutiilor spatiale, temporale si spectrale, furnizati de progresele ficute de tehnologiile specifice
teledetectiei, a condus la crearea de masive de baze de date de imagini. Aceste baze de date dau cercetitorilor
posibilitatea de a analiza si infelege informatia din aceste date. Gopal s.a. [29] au folosit refelele neuronale
artificiale, combinate cu tehnici de vizualizare, pentru interpretarea si intelegerea sabloanelor extrase din
imaginile provenite de la teledetectie.

e  Carcateristicile de mediu ale hartilor

Multe dintre fenomenele geografice au atribute complexe, multidimensionale, care sunt dificil de rezumat si
de integrat folosind metodele analitice traditionale. Eklund s.a. [13] au folosit tehnici de inductive learning si
refele neuronale artificiale pentru a clasifica si reprezenta pe harti tipuri de sol. Lees §.a. [41] au folosit metode
de inductie, bazate pe arbori de decizie, pentru reprezentarea pe harti a tipurilor de vegetafie, in zonele in care
metodele de clasificare din teledetectie confundi terenul cu tulburdrile neobisnuite (de ex. incendii).
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o [Extragerea de sabloane spatio-temporale

Identificarea sabloanclor neobisnuite din masivele de baze de date spatiotemporale poate fi dificild, iar numirul
de sabloane posibile poate fi foarte mare. Mesrobian §. a. [44] au dezvoltat Open Architecturc Scientific
Information Sistem (OASIS) pentru interogarea, explorarea si vizualizarea fenomenelor geofizice din baze de date
mari, eterogene, distribuite. Componenta Conquest Scientific Query Processing Sistem a lui OASIS, identifici
activitatea ciclonici din datele despre vreme si clima prin extragerca de sabloane neobisnuite din presiunea aerufui
i vant in timp. in alte domenii, Openshaw si colegii lui [52], [53] au dezvoltat tchnici exploratori, bazate pe
metode simple de interogare, pentru afisarea de clustere spatiotemporale in datele criminalistice.

e Interactiune, flux si miscare

Interactiunea spatiala, fluxul si miscarea in spatiul geografic pot si furnizeze noi puncte de cercetare in structura
spatialii a sistemelor geografiei fizice si umane. Structura spatiald si interactiunea spatiald sunt strans legate: locaia
influenteazi sabloanele de intearctiune, in timp ce sabloanele de intearctiune influenfeazi locatia entitatilor si a
activitatilor. Din ratiuni de maleabilitate, analiza spaiald si refeaua analitici formuleazi ipoteze puternice in
legiturd cu influenele asupra fluxului, intearctiunii, migcirii si localizirii, doar prin capturare directd §i efecte de
aproximare in spatiu si timp. Influentele de ordin » pot fi ingropate in masive de baze de date de interactiune, fluxul
si miscarea fiind capturate prin sisteme de monitorizare in timp real, sisteme de transport inteligente si dispozitive
"position-aware" cum sunt telefoanele celulare si clientii wireless Internet. Marble et al. (1997) au descris metode
de vizualizare pentru a explora matrici de interactiune masive. Smyth (2001) a explorat posibilitifile pentru
descoperire de cunostinfe geografice din traiectoriile spatiu-timp ale dispozitivelor mobile.

4.2. Aspecte critice in provocirile cercetirii

Existd numeroase aspecte critice in descoperirea de cunostinje geografice si data mining. Miller §i Han [46]
oferd urmatoarea listd de subiecte de cercetare in acest domeniu:

e  Dezvoltarea si suportul pentru geographic data warehouses

Trebuie spus ci nu existd o adevirati geographic data warehouse (GDW). Proprietitile spaiale sunt descori
reduse la atribute spatiale simple in cadrul data warehouses. Crearea de GDW integrate cere rezolvarea unor
probleme de interoperabilitate spatiald si temporald a datelor. incluzind diferentele din semanticd, sistemele de
referintd, geometrie, acuratete i pozific.

e Cele mai bune reprezentari in geographic knowledge discovery

Tehnicile actuale de geographic knowledge discovery (GKD) utilizeaza, in general. reprezentdri foarte simple
ale obicctelor geografice si ale relatiilor spatiale. Tehnicile pentru geographic data mining vor recunoasic
obiecte geografice mult mai complexe (linii si poligoane) si relatii (distante neeuclidicne, directie, conectivitate
si intearctiune in cadrul spatiului geografic de atribute). In aceste reprezentiri geografice si relafii trebuic i fic
complet integrat timpul.

¢ Geographic knowledge discovery folosind diferite tipuri de date

Pot fi dezvoltate tehnici de geographic knowledge discovery GKD astfel incit si poatd fi manipulate diverse
tipuri de date incepand cu modelele traditionale raster §i vector, panid la imagini multimedia §i georeferentiate
precum si tipuri de date dinamice (video streams, animatie si realitate virtuald).

o Interfete utilizator pentru geographic knowledge discovery

GKD necesitd schimbarea de optici de la cercetatorii orientati tehnic citre comunitdfile de cercetare
GlScience si citre alte comunititi de cercetare. Aceastd schimbare de opticd necesitd interfefe si instrumente care
pot sii ajute cercetitorii in aplicarea acestor tehnici la chestiuni specifice.

e Verificarea conceptelor si benchmarking

Ca si in alte domenii, si in KDD §i DM trebuie si fie unele cazuri de test, definitive sau benchmarks, care si
ilustreze puterea si utilitatea GKD in descoperirea de cunostine geografice neasteptate. O abordare conexi este
si cea legata de benchmarking in vederea determindrii efectelor datelor de diferite caliti{i asupra cunostinielor
geografice descoperite.

e Construirea cunostintelor geografice descoperite in cadrul GIS i analiza spatiala

Sunt absolut necesare reprezentiri ale cunostinfelor geografice descoperite, care sunt potrivite pentru GIS §i
analizi spafiali. Accasta poate si includi interfeje GIS bazate pe on line analytical processing (OLAP) si
instrumente inteligente pentru ghidonarea analizei spafiale.

In cartea “Advances in Knowledge Discovery and data Mining”. publicati de MIT Press, Usama M. Fayyad
si editorii fic urmitoarea remarci; <...din combinarea celor doi termeni “data mining” si “data warchousing”,
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este de asteptat s se construiasci un pod intre comunititile de specialisti din statistici, baze de date g1 machine
learning, care si atragi foarte mult intersul dezvoltatorilor de sisteme informatice™.

Bazati pe studiul literaturii de specialitate §i pe experienta proprie, predictia formulati de specialisti este
aceea ¢ modul de familiarizare cu termenii “data mining” §i “data warchousing” va fi similar cu ce s-a intAmplat
cu termenul “GIS” in ultimii cinci ani.

Mentiune

Acest articol este un rezumat al Raportului Tehnic, elaborat de dr. Angela lonité (Institutul National pentru
Cercetare-Dezvoltare in Informaticd — ICI Bucuresti) in mai 2002, in cadrul proiectului INTAS nr. 397: DATA
MINING TECHNOLOGIES AND IMAGE PROCESSING: THEORY AND APPLICATIONS coordonat
de Lappeenranta University of Technology din Finlanda.
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