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Motivace

» existence velkeho mnozstvi prostorovych
databazi

» prostorové databaze jsou vétsinou velmi
rozsahle

» potreba analyzy prostorovych dat

» potreba efektivnich metod pro shlukovou
analyzu dat dodrzujici prostorovou vazbu
objektu



Geograficka data (geodata)

 Prostorova data

— data obsahujici prostorove urceni a
prostorove vztahy (topologii) objektu

 Atributova data

— popisuji kvalitativni a kvantitativni
charakteristiky prostorovych dat



Reprezentace prostorovych dat

* Vektorovy model
» Rastrovy model

* Vrstvovy pristup

— jednotliva data jsou obvykle organizovana v tematickych
vrstvach

* Objektovy pristup
— zalozen na principech objektove orientovaneho
programovani

— kazdy objekt obsahuje geometrii, topologii, tematiku
(atributy) a dale i chovani (metody)



Vektorova reprezentace

Bod (Point)

— jeho dimenze je O
Linie (Line)

— jeji dimenze je 1

Retézec linii (PolyLine)
— jeho dimenze je 1

* Plocha (area) = polygon
— Jeji dimenze je 2

Topologie

— prostorové vztahy mezi jednotlivymi geometrickymi objekty



Rastrova reprezentace

* NejCasteji se pouziva ctvercova mrizka

 Topologie je v rastrovem modelu definovana
implicitné (je jasneé kdo je Ci soused), tudiz neni nutné
ji explicitne ukladat jako pro vektorovy model

« Komprimace ulozeni napf. pomoci Quad stromu
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PROSTOROVA AUTOKORELACE

* meri zavislost mezi prostorovymi daty

» korelace vyskytu jevu v prostoru
s vyskytem tohoto jevu v blizkem okoli

 vysledna hodnota autokorelacnich statistik
(lokalni, globalni) vypovida o mire
prostorového shlukovani

» Jedna z nejpouzivanegjsich charekteristik je
Moranovo | kriterium a jeho lokalni obdoba

LISA
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Moranovo | kriterium

* vypocet I interpretace jsou velmi podobné
Pearsonovu korelacnimu koeficientu

_ Zizj Wi Cij cii = (x; —x)(x — X)

T g2 y Zj Wy kde 2 Yi(x; — %)*

n
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* kde n je pocet analyzovanych jednotek, x; je hodnota
proménné v i-té jednotce a x- aritmeticky primér
sledované promenné



LISA
Local Indicators of Spatial Association

« soucet vsech jednotlivych hodnot je umerny globalni hodnote
Moranovy statistiky

* na zakladé vypoctu LISA muzeme rozdélit sledované jednotky
podle typu prostorove autokorelace do Ctyr skupin, viz tabulka

« prostorové shluky vykazujici nadprumérné ¢i podprumérné
hodnoty promenne v urcité jednotce souhlasne s jejim okolim
prokazuji pozitivni prostorovou autokorelaci

Moranuv diagram hodnota proménné v prostorové jednotce
nizka — vysoka vysoka - vysoka
negativni pozitivni
vazena hodnota proménné prostorova autokorelace prostorova autokorelace
v blizkych jednotkach nizka — nizka vysoka — nizka
pozitivni negativni
prostorova autokorelace prostorova autokorelace




Problém prostorovych shluku

« pro prostorovy shluk se predpoklada, ze je souvisly v prostoru
prostorovych atributu

 bud se musi resSit otazka sousednosti

* nebo se hledaji ruzné heuristiky, aby se nasla forma
prostorovych shluku, aniz by se musela feSit otazka sousedstvi

v prototypovych prostorovych shlukovacich algoritmech je
zaruCeno ziskani sousednich prostorovych shluku bez nutnostsi
vedet, které seskupeni jsou sousedni

 tyto algoritmy maximalizuji funkce odménovani, které podporuiji
slouceni podobnych sousednich shluku a rozdéleni

nehomogennich shluku, pokud vede k vyznamnému narustu
v celkové odmeneé



PROSTOROVE

HIERARCHICKE SHLUKOVANI

klasické metody hierarchickeho shlukovani nevyuzivaji
prostorové vilastnosti, vytvareji shluky objektu, které
nerespektuji prostoroveé vztahy (zejména pozadavek kontinuity
jednotlivych shluku)

» odlisnosti PHS od klasickeho HS v pocatecni fazi algoritmu

— urceni sousedstvi jednotlivych objekty — zpravidla se pouzivaji
topologicka sousedstvi typu kralovna

— matice vzdalenosti se vypocCita pouze mezi vSemi pary tvorenymi
sousednimi objekty

« zachovava vyhody klasického HS (hlavne nazornost vystupu v
podobé dendogramu ¢i absence potfeby zadani poctu shluku)

« zachovava topologické vlastnosti prostorovych dat



CLARANS

Clustering Large Application based on RANdomized Search

« zakladem algoritmu je metoda k-medoidu

e postup algoritmu
— v 1. kroku nahodné vybere k medoidu, kazdy ze zbyvajicich objektu prifadi

A& 4

— ve 2. kroku zkouma, zda zamenou nahodné vybraného medoidu a nahodné
vybraneého objektu, ktery neni medoidem doslo ke zlepseni,
VvV pripade zlepseni provede zaménu

— po provedeni daného pocCtu porovnani a pripadnych zamén algoritmus
spocita a ulozi aktualni praimérnou vzdalenost

— postup se opakuje od prvniho kroku, od nahodného vybéru k medoidu

* |ze pouzit ne jen v pfipadech, kdy je mozno definovat prumeér,
ale i pokud je definovana mira podobnosti mezi dvéma objekty

« znacna efektivnost pfi zpracovani velkych souboru dat

* robustnost - odlehlé obiekt‘ nevitvéfe'il' Vid‘ samostatni' shluk.



DBSCAN

Density-Based Spatial Clustering of Aplications with Noise

« vychazi z hustoty definované pro blizké okoli kazdého objektu,
z dosazitelnosti objektu zjiSténé na zakladé této hustoty
a propojenosti dvou objektu ovérené pomoci dosazitelnosti
vybranych objektu

« shlukem je neprazdna mnozina objektu, pro kterou plati
nasledujici dve vlastnosti

— shluk vzdy obsahuje vSechny body, jenz jsou dosazitelné z libovolného
jeho bodu

— libovolné dva body lezici v tomtéz shluku musi byt propojené

* neni zalozen na vzdalenostech mezi objekty, a tim umoznuje
nachazet shluky obecne libovolného tvaru

* nevyhodou je nutnost zadat parametry hustoty.



STING

STatistical INformation Grid

 algoritmus pracuje ve dvou fazich

— v prvni fazi rekurzivnim zplsobem vytvofi mfizkovou strukturu tvofenou
nekolika urovnemi pravouhlych bunek. Pro kazdou bunku jsou
vypocitany a uchovany statistické charakteristiky potrebné pro dalsi
zpracovani, jako je pocet objektl, minimalni a maximalni hodnota
obsazena v bunce, aritmeticky primér, smérodatna odchylka a typ
pravdepodobnostniho rozdéleni

— ve druhé fazi algoritmu probiha vlastni shlukovani, které se provadi nad
mrizkou vytvorfenou v prvni fazi
» vyhodou algoritmu je predevsim rychlost zpracovani, ktera neni
zavisla na poctu objektu ale pouze na poc€tu bunék mrizkové
struktury, tim je algoritmus vhodny i pro shlukovani dat ve
velkych souborech

 dalSi vyhodou je mozZnost nalezeni shlukd ruznych tvaru




SCAHIPAT

Spatial Clustering Algorithm
Based on Hierarchical-Partition Tree

« vychazi z technologii prostoroveho indexovani (quad tree)
« 1.faze = vytvoreni H-P stromu

Spatial data

.....

1st dimension

1 2nd dimension

o

« 2.faze = vypocet statistik (hustota, hranice) pro kazdou
podmnozinu

« 3.faze = spojovani vhodnych podmnozin
« 4 faze = vyfazeni objektu, které jsou podezrelé z odlehlosti



Shrnuti

* Metody prostorového shlukovani se snazi klasifikovat
objekty podle miry podobnosti jejich znaku a sou€asné
respektovat pozadovana prostorova omezeni.

* Nove algoritmy jsou prevazne obmenou, resp.
kombinaci stavajicich algoritmu.

« Autofi ¢asto ,Siji na miru” novy algoritmus na sva
data.
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