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1. Motivation

- im Jahr 1854 / 1855
kam es in London zu
einer Cholera Epidemie

- der englische Arzt John
Snow fand mittels
,opatial Data Mining”-
Methoden die Ursache fur
diese Krankheit
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2. Raumliche Datenbanken
(spatial databases)

- der groldte Teil der digital gespeicherten
Informationen liegt in Datenbanken, die
einen raumlichen Bezug haben (ca. 80%)

- raumlich: [R? oder [R3
- raumliche Attribute:

— raumliche Lage
# Langen und Breitengrad
# Koordinaten

— geometrische Eigenschaften
# Hohenangabe
# Punkt, Linie, Polygon ...



2. Raumliche Datenbanken
(spatial databases)

- Attribute konnen non-spatial (z.B. Name,
Bevolkerung, Kriminalitatsrate ... einer Stadt)
oder spatial (z.B raumliche Lage,
geometrische Eigenschaften) sein

- Vektor- und/oder Rasterdaten
,Raster is vaster and vector is corrector”



2. Raumliche Datenbanken

(spatial databases)

- Attribute konnen non-spatial (z.B. Name,

Bevolkerung, Kriminalitatsrate ... einer Stadt)

oder spatial (z.B raumliche Lage,
geometrische Eigenschaften) sein
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— Satellitensensoren
— Scanteleskope
— wissenschaftliche Simulationen/
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tlw. mehrere
Gbyte/h



2.1 Unterschied zum klassischen Data Mining:

- beim Spatial Data Mining wird mit komplexen geometrischen
Daten gearbeitet

- raumliche Aspekte sind implizit in den Daten gespeichert

- Unabhangigkeit der Daten wie beim klassischen Data
Mining ist nicht gegeben

— hier gilt das 1. Gesetz der Geographie

, The first law of geography is that everything is
related to everything else, but near things are more
related than distant things.”

(Tobler 1970 in Abler 1992: 155)



2.1 Unterschied zum klassischen Data Mining:

- Spatial Data Mining ist deutlich komplexer als das klassische
Data Mining

- komplexe Datenstrukturen

- rechenintensive Operatoren und Funktionen fur
geometrische Objekte

- implizite Beziehungen zwischen den Objekten

- Autokorrelation (gegenseitige Beeinflussung)

Bsp: Punkt
- X,y (’Z)
— klassisches Data Mining: jede Koordinate ein Attribut
— Clustering ok — aber Semantik?
— es werden keine Punkte, sondern nur Attribute
verarbeitet

Rechteck: dargestellt durch 2 Punkte ...



2.1 Unterschied zum klassischen Data Mining:

- durch die Betrachtung von raumlichen Aspekten (ein Ort und
seine Beziehungen zu anderen Orten) lassen sich viele
soziale, okonomische und okologische Phanomene in
unserer Umwelt besser verstehen und erklaren

- implizites Wissen kann oft ohne raumliche Betrachtung nicht
entdeckt werden

Bsp: - 1909 entdeckten Zahnarzte in Colorado Springs,
dass die Menschen dort ungewohnlich gesunde
S Zahne hatten
L - spatere Studie ergab, dass das Trinkwasser dort
einen besonders hohen Anteil an Fluoriden
aufwies

[



2.1 Unterschied zum klassischen Data Mining:

- durch Spatial Data Mining kann ein besseres Verstandnis
von raumlichen (spatial) und nicht raumlichen (non-spatial)
Daten erreicht werden

Gesunde Zahne — Wohnort <« Trinkwasserreservoir



- Daten in raumlichen Datenbanken beinhalten
implizite Beziehungen

(a) topologische Beziehungen
(b) metrische Beziehungen

(c) gerichtete Beziehungen

(a) Topological relations (b) Distance relations (c) Direction/Order relations

-*"51-]
gy B, B, north A,
Ay, =TS

d . +
.- B B,
4 1 ™ e
=) @ B, southeast A,




2.2 topologische Beziehungen

Topological Relations between A and B:

el pH o m

A disjoint B A meets B A overlaps B A equals B
A covers B A contains B

B covered-by A B inside A



2.3 metrische Beziehungen

Distance Relations between A and B:
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A distance_, B A distance__ B
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A distance,_ B



2.4 gerichtete Beziehungen

B north A

[=]

rep(A) C eastA
L < £ }

D

D eastA
D south A
D southeast A

[north, east, south, west, northeast, northwest,
southeast, southwest, any_direction]



Diese Nachbarschaftsrelationen konnen beliebig
miteinander verknUpft werden

— es entsteht eine complex neighborhood relation



(c) Data Mining (Non—Spatial Attribute)

Daten

Standard | Ridumlich

Data Mining

Ergebnis im Standard—Kontext




(a) Data Mining mit Transformation der Spatial Attribute (b) Spatial Data Mining (Spatial und Non—5patial)

Daten Daten

Standard | Rdumlich ! Standard | Rdumlich

Ef[ateriali sieru ng-\'
{ Transformation)
_

Erweiterte Tabelle
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Data Mining

Gpatial Data N.Iining)

Ergebnis im Standard—Kontext ; Ergebnis im ridumlichen Kontext




Spatial Data Mining

3. Spatial Data Mining Methoden
3.1 Spatial Clustering
3.2 Raumliche Klassifikation
3.3 Raumliche Assoziationsanalyse
3.4 Co-Location-Analyse
3.5 Raumlicher Trend

Thomas Gabler 04IN1



3. Spatial Data Mining Methoden

- Methoden des klassischen Data Mining haben ein
entsprechendes Gegenstuck im Spatial Data Mining

— Spatial Clustering

— Raumliche Klassifikation

— Raumliche Assoziationsanalyse

— Spezielle Spatial Data Mining Methoden

— Co-Location Analyse
— Raumliche Trend Analyse



3.1 Spatial Clustering

- raumliche Objekte gruppieren sich aufgrund der
Autokorrelation im Raum eher zu Clustern als sich zufallig
anzuordnen

- Clustering durch Qualitatsfunktion (Abstandsfunktion)
— raumliche Aspekt ist essentiell

- Als Abstandsfunktion konnen u.a. folgende Funktionen
verwendet werden:

— Euklidischer Abstand
— Cosinus Abstand

— Schneller-Cosinus-Abstand



3.1 Spatial Clustering

Euklidischer Abstand

d(x,7) = Vol (i —yi)?



3.1 Spatial Clustering

Cosinus Abstand

d( X y>) = 1 — cos( X, y>)

mit

cos(x, ) =

— —

<X,y >
BRI

Koeffizient nahe 0 beschreibt signifikate Korrelation

Koeffizient nahe 1 keine Korrelation



3.1 Spatial Clustering

Schneller-Cosinus Abstand

A%, y)=1-< 7%,y >

mit Annahme Normalisierung:
X =y =1

Koeffizient nahe 0 beschreibt signifikate Korrelation

Koeffizient nahe 1 keine Korrelation



3.1 Spatial Clustering

i

_—| Clustering

e,

Partitioning—based

Hierarchical-based

Density—based

Grid—based




3.1 Spatial Clustering
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Partitioning—based

Hierarchical-based

Density—based

Grid—based

(G)DBSCAN - Algorithums

Density-based clusters

Clustering of polygons

Simple region growing




3.1 Spatial Clustering

DBSCAN - Algorithums
(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

- bekannteste dichtebasierte Methode

— fur jedes Objekt wird Nachbarschaft festgelegt

— wenn sich innerhalb dieser Nachbarschaft mind. eine definierte
Anzahl von Objekten befindet, dann wird dieses Objekt ein Kern
genannt

— die Objekte in der Nachbarschaft eines Kerns konnen selbst wieder
Kerne sein

— Kerne, die sich in der Nachbarschaft eines anderen Kerns befinden
werden mit diesem verknupft

— solche Verbindungen werden als Region hoher Objektdichte oder
als Cluster bezeichnet

- durch Form des Clusterwachstums konnen die Cluster unregelmallige
Formen annehmen

- Objekte, die nicht in einem Cluster enthalten sind, gelten als
Storgerausche



3.1 Spatial Clustering

DBSCAN - Algorithums
(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
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3.2 Raumliche Klassifikation

- Klassifizierung eines Objektes zu einer Klasse aus einer
vorgegebenen Menge von Klassen anhand der Attribute

- BerUcksichtigung der Attribute der raumlichen Nachbarn (z.B.
nicht raumliche Attribute wie Bevolkerungsdichte und
Kriminalitatsrate)

- Berucksichtigung von raumlichen Beziehungen zwischen
Objekten



Fluss

Region durchschn. Einkommen Status
L. 50000 wohlhabend
2. 10000 arm
3. 40000 wohlhabend
4 30000 wohlhabend
5. 25000 — unbekannt —




3.2 Raumliche Klassifikation

- bei Rasterdaten z.B. Klassenzuordnung durch Farbwerte

Blautone — Wasser
Gruntone —> Wald
Brauntone —> Landwirtschaftliche Nutzflache

- Jahreszeit beachten!



3.3 Raumliche Assoziationsanalyse

- raumliche Assoziationsregel: Regel, die Beziehungen
zwischen raumlichen und nicht-raumlichen Attributen eines
geographischen Objektes in raumlichen Datenbanken

beschreibt

ist_eine(X, ’grofie Stadt’) A in_der_N&he_von(X, ’Meer’) = besitzt(X, ’Hafen’)

- Pradikat ist eine: nicht raumlich (da Grof3e einer Stadt
meist Uber die Einwohnerzahl ermittelt wird)

- Pradikat in der N&he wvon:raumlich (Distanzbeziehung)

Anmerkung:

Eine Regel wird Raumliche Assoziationsregel
genannt, wenn mind. ein Pradikat in der
Pramisse oder Konklusion ein raumliches
Pradikat ist, ansonsten handelt es sich um eine
normale Assoziationsregel.



3.3 Raumliche Assoziationsanalyse

- bei Rasterdaten z.B. folgende Assoziationsregel:

,wenn die benachbarten Pixel als Wasser klassifiziert sind,
dann ist das zentrale Pixel ebenfalls Wasser"



3.3 Raumliche Assoziationsanalyse

- bei Rasterdaten z.B. folgende Assoziationsregel:

,wenn die benachbarten Pixel als Wasser klassifiziert sind,
dann ist das zentrale Pixel ebenfalls Wasser"

- neben den Assoziationsregeln gibt es auch noch
,characteristic rules”

— z.B. eine Brucke ist ein Ort, an dem eine Strale einen
Flul® kreuzt



3.4 Spezielle Spatial Data Mining Methoden
— Co-Location Analyse

- bei der Co-Location Analyse wird nach Spatial Co-Location
Regeln gesucht

- Spatial Co-Location Regeln beschreiben ein mehrfaches
Vorkommen von raumlichen Eigenschaften, sog. spatial
features, in einer raumlichen Umgebung

- ein spatial feature reprasentiert ein geographisches Objekt,
das entweder vorhanden oder nicht vorhanden ist in Bezug auf
eine Position im Raum

— z.B. symbiotische Lebensgemeinschaften in der Okologie
— Clownfisch und Seeanemone

- der raumliche Kontext muss berucksichtigt werden
— wenn Seeanemone im Ozean an Pos. P, dann
Clownfisch in der Nahe von P
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Co-location Patterns — Sample Data

Abbildung: Beispiel Co-Location
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3.5 Spezielle Spatial Data Mining Methoden
— Raumliche Trend Analyse

- untersucht Anderungen und Tendenzen in den Daten entlang
einer oder mehrerer raumlichen Dimension(en)

- es wird nach Tendenzen in raumlichen und nicht raumlichen
Attributen gesucht



3.5 Spezielle Spatial Data Mining Methoden
— Raumliche Trend Analyse

- untersucht Anderungen und Tendenzen in den Daten entlang
einer oder mehrerer raumlichen Dimension(en)

- es wird nach Tendenzen in raumlichen und nicht raumlichen
Attributen gesucht

Trend ist vom Startpunkt aus in
jede beliebige Richtung zu
beobachten

globaler Trend



3.5 Spezielle Spatial Data Mining Methoden
— Raumliche Trend Analyse

- untersucht Anderungen und Tendenzen in den Daten entlang
einer oder mehrerer raumlichen Dimension(en)

- es wird nach Tendenzen in raumlichen und nicht raumlichen
Attributen gesucht
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R} ? -;-._E;

Art der Anderung in Attributen
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3.5 Spezielle Spatial Data Mining Methoden
— Raumliche Trend Analyse

(a) positive trend  (b) negative trend  (c) no trend
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4. Geomarketing

- ,Geomarketing bezeichnet die Planung, Koordination und
Kontrolle kundenorientierter Marktaktivitaten von
Unternehmen mittels Geographischer Informationssysteme.
Es werden Methoden angewendet, die den Raumbezug der
untersuchten unternehmensinternen und -externen Daten
herstellen, analysieren und visualisieren sowie sie zu

entscheidungsrelevanten Informationen aufbereiten.”
(Schussel 2000)
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Welche Daten werden erhoben?

Personenbezogene Daten

Adressen

Titel und Berufe
Alter
Nationalitat
Geschlecht

Haushaltsbezogene Daten

Haushaltsstruktur
Altersklassen
Konsumschwerpunkte

(konsumptive) Kaufkraft

Firmenbezogene Daten

Adresse
Handelsregistereintrag
Branche, Rechtsform
Umsatz

Beschaftigte
Business-Umfeld

Gebaudebezogene Daten

Anzahl Haushalte
Gebaudetyp
Alter

Nutzung

Mikrogeographische Daten

Wohngebietstyp
Kaufkraft
Bebauungsstruktur
PKW-Struktur
Anzahl

Makrogeographische Daten

Ortsgrosse
Einwohnerdichte
Zentralitat
Kaufkraft
Sinus-Milieus



Welche Daten werden erhoben?

Personenbezogene Daten Gebdudebezogene Daten
m Adressen ® Anzahl Haushalte \
= Titel und Berufe m  Gebaudetyp
m Alter m  Alter
= Nationalitat ®  Nutzung
B Geschlecht L
|
. - ite Mikrogeographische Daten
aushaltsbezogene Daten ® Wohngebiets
B Haushaltsstruktur u Kaufk?aft P Zuor__dnungs-
iltersklassen m Bebauungsstruktur schlussel:
| onsumschwerpunkte m PKW-Struktur I
m  (konsumptive) Kaufkraft m Anzahl Koordlna_te
- » (Geocodierung)
Firmenbezogene Daten Makrogeographische Daten
® Adresse m Ortsgrosse
® Handelsregistereintrag m Einwohnerdichte
® Branche, Rechtsform m  Zentralitat
® Umsatz m  Kaufkraft
m Beschaftigte ®  Sinus-Milieus
® Business-Umfeld " ... /
|



— Bsp: Kundenportfolioanalyse

- raumliche Darstellung
der Kundenbasis

- ldentifizierung von
Kundenkonzentrationen

— verbessertes
Kundenverstandnis

— verbesserte Planung



Standortanalyse

- vor Standortentscheidung sollte immer eine
Standortanalyse erfolgen

- falsche Entscheidung kann die Existenz kosten

Lagebezogen

Wo befinden sich?
Kunden

Konkurrenten
Verkehrsinfrastruktur
Potentialbezogen
Wie viele?

Kunden

Konkurrenten
Fahrzeiten
Was/Welche?
Kundenstruktur

Konkurrenzstruktur




Standortanalyse

- vor Standortentscheidung sollte immer eine
Standortanalyse erfolgen

- falsche Entscheidung kann die Existenz kosten

unternehmensinterne Daten A

Geodaten > raumliche Analyse mittels
eines GIS

Marktinformationen



Standortanalyse

GIS Qutput: z.B. Mikrogeografische Analyse
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Schadstoffbelastung einer geplanten Industrieanlage




Konkurrenzanalyse

- Erfolgsfaktoren der Konkurrenz werden ermittelt

— Anpassung auf eigene Unternehmensstrategie
— Steigerung der eigenen Konkurrenzfahigkeit



Konkurrenzanalyse

GIS Qutput: z.B. Lage und Fahrzeit zu den Konkurrenten
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Postzustelldienst

Einsatzbereich: Automatische Planung von Austrager-Gebieten eines
Postzustelldienstes (Lange, Haushalte, ...)

i Filiatinfs =0k
Defei fAnscht  Mewkeeuge  Spohse  Geolunbbon  Gebiebsglnu  Edbres 2

|| 2| 2R (e @)@ S e i@ i) %= %% 5K @ 8]e]5o

| Gkistapiarnrg Pustragegntists ¢

A R R et -k e e,

‘#elnehicte

r: . ;I. L r) % o
| arnie v, =
erials- " sg:
o TEMPEL:{OF-Kor 1305, fuii="
: ?GHPNEI'FEHG] ) K. G el Trader

! a1 iy
@E?‘nlg,f ;_‘__;Euq_.ll'ﬂ"h::..ri ,Lami Bﬁ"

qb =
o
-

Telgehiste

HH_abs

'=1-: A

TG |
- tnstitut f
— | Milarnibinlonig

1 UL Hhygizn®

AIERES
0 Augusles

5 9553805077 1SEETEE TS

Teilyehie e
Ta_0 Begrerongs- | Zmigebisk-10  HH _sbs KE_sh= :l
12163110000 1 7L 36315
12163110000 1 i ] BELSE,1

e ]
2l
Lo B Gebiskeplanung Westriceroebiste |
B 70400737 4 . B 20643 |1, 200 m 1.7 [Eaeten 13 Shesendabniie 1




Aus welchen Regionen
Stammen Deutschlands
Balearen-Urlauber?

- 2007
- Uber 560.000 Befragte

Marktforschung
flr Reiseveran-

stalter

Urlaub auf den Balearen
in % der Haushalte

bis 5 % Shis65% 65bis8% Bbizl0% fiber 10 %

Urlaub auf den Balearen
il % der Hamshalte
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Frequenzatlas IS |

Fraunhofer Institut

Autonome Intelligente
Systeme

- entwickelt vom Fraunhofer Institut

- Frage: Wie viele Personen passieren pro Stunde
diese Stral3e?

— Verfahren aus dem (Spatial) Data Mining erlauben
validierbare Schatzungen von

Stral’ennetzfrequenzen aus vorhandenen

empirischen Frequenzdaten in Kombination mit
umgebungsbeschreibenden Daten.



Frequenzatlas
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DATA MINING

0 200 400 600 800 1000 1250 1500 1750 2000 ...
Frequenzklassen




Frequenzatlas
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Frequenzatlas
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