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Abstract. El descubrimiento de reglas de asociacion es una tarea del area de la
mineria de datos que permite obtener patrones que muestran conjuntos de ele-
mentos que co-ocurren de manera frecuente en un conjunto de transacciones.
Con el avance en las tecnologias de recoleccion de datos han aparecido diversos
tipos de modelos para el descubrimiento de reglas de asociacion espaciales y
reglas de asociacion temporales. En este trabajo se propone un modelo de reglas
de asociacion espacio-temporales, aplicable sobre bases de datos cuyas transac-
ciones contienen componentes espaciales y temporales. Asimismo, se presentan
los algoritmos para el descubrimiento de dichas reglas de asociacion
espacio-temporales, junto con la experimentacion realizada con los mismos.

Palabras claves: Mineria de Datos, Reglas de Asociaciéon, Mineria de Datos
Espacio-Temporales, Reglas de Asociacion Espacio-Temporales

1 Introduccion

La mineria de datos es un conjunto de técnicas que permiten extraer patrones de co-
nocimiento novedosos desde bases de datos de gran volumen. Su aparicion se debid
principalmente a los avances en tecnologias para la recoleccion y almacenamiento de
datos, frente a la necesidad de analizar esos grandes volumenes de datos almacenados.
Entre las tareas posibles de la mineria de datos se destaca la de descubrimiento de re-
glas de asociacion [1]. La misma permite obtener patrones que muestran conjuntos de
elementos que co-ocurren de manera frecuente en un conjunto de transacciones. Exis-
ten varios algoritmos desarrollados para el descubrimiento de las reglas de asociacion,
entre los cuales se pueden destacar [2] y [3]. La mayoria de los mismos fueron de-
sarrollados para trabajar con tipos de datos simples: booleanos, categorias de valores,
numéricos.

Con el tiempo las tecnologias para recoleccion de datos se han mejorado, permi-
tiendo recolectar datos de diversas fuentes y de diferente naturaleza. Esto dio lugar a
la aparicion de areas dentro de la mineria de datos dedicadas a obtener patrones de
conocimiento espacial [4], temporal y espacio-temporal [5].

De esta manera, para la tarea de reglas de asociacion han aparecido también mode-
los para el descubrimiento de reglas de asociacion espaciales ([6] y [7]) y reglas de
asociacion temporales ([8] y [9]). Por otro lado, existe el modelo de reglas de asocia-
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cion inter-transacciones [10], que permite obtener reglas de asociacion en donde los
elementos de las mismas se relacionen con los elementos de otras transacciones, me-
diante atributos que pueden ser de tipo espacial o temporal.

En este trabajo se propone un modelo de reglas de asociacion espacio-temporales.
El mismo se aplica sobre bases de datos con componentes espaciales y temporales y
permite obtener patrones de reglas de asociacion que relacionan a los elementos de las
transacciones, indicando ademas las caracteristicas espaciales y temporales que ocu-
rren entre los elementos de esa relacion, de una manera conveniente para cada tipo de
conocimiento involucrado.

El resto del trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera: la siguiente
seccidn comenta otros trabajos anteriores sobre el tema y su relacion con el actual, in-
dicando similitudes y diferencias. La seccion 3 plantea los conceptos del modelo de
reglas de asociacion espacio-temporales desarrollado. En la seccion 4 se explican las
caracteristicas principales de los algoritmos que permiten obtener las reglas del mode-
lo. En la seccion 5 se describe la implementacion de los algoritmos y los detalles de la
experimentacion realizada con la misma. Finalmente, en la seccién 6 se plantea la
conclusion y trabajo futuro.

2 Trabajos Relacionados

Uno de los primeros trabajos que trata sobre el descubrimiento de reglas de asociacion
espacio-temporales es [11]. El mismo maneja datos censales los cuales se procesan
para obtener transacciones correspondientes a poligonos espaciales definidos en los
datos. Temporalmente las variables registradas se toman como la diferencia entre los
valores de los afios 1970 y 1990, permitiendo registrar aumentos o disminuciones en
el tiempo. Sobre estos datos se aplican algoritmos convencionales para el descubri-
miento de reglas de asociacion. En [12] se plantea un método para el descubrimiento
de reglas de asociacion espacio-temporales donde también se procesan los datos para
obtener transacciones y luego se aplican los algoritmos convencionales para el descu-
brimiento de reglas de asociacion. En este caso el método de conversion, denominado
pivoting, es mas genérico y seguin los atributos seleccionados en el mismo, permite
obtener reglas del tipo espacial, temporal, o espacio-temporal.

Por tltimo, [13] plantea un modelo para el descubrimiento de reglas de asociacion
espacio-temporales en bases de datos de objetos moviles. Las reglas de asociacion de
este modelo tratan de representar los movimientos de los objetos entre regiones entre
dos intervalos de tiempo.

De los trabajos nombrados, solamente [13] plantea un modelo y un algoritmo par-
ticular para el descubrimiento de las reglas de asociacion, aunque las bases de datos
sobre las que se descubren las mismas no son las convencionales.

En el presente trabajo se propone un modelo para el descubrimiento de reglas de
asociacion del tipo espacio-temporales como en [13], aunque aplicable sobre bases de
datos de transacciones que contienen atributos del tipo espacial y temporal, mas simi-
lares a las tratadas en los trabajos [11] y [12].
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3 Modelo

En esta seccidn se explican los conceptos principales del modelo de reglas de asocia-
cion espacio-temporales.

El modelo trabaja con bases de datos que contengan elementos espaciales y tempo-
rales, planteando un esquema general para la estructura de las mismas. El elemento
temporal se representa mediante un timestamp sefialando el tiempo en que se registra
la transaccidn; el espacial es una posicion geografica (posicion en el plano, coordena-
das en grados u otro similar) asociada al item en la transaccion, indicando donde se
registro el mismo. Representando ambos elementos en conjunto queda:

Sea I={ i}, iy, i3, ... i}, ... I, } un conjunto de items posibles, se define a la base de
datos D como un conjunto de duplas, denominadas transacciones (Tr), de la forma

Tr =<l,-, {<ik:(xj’yj)>"“}>

donde t; serd el timestamp en el que se registra la transaccion y (x;, y;) cada una de
las posiciones geogrdficas asociadas a cada item i, indicando la ubicacion espacial
donde se registraron cada uno de los mismos dentro del timestamp t;.

Un itemset es un conjunto de items ([1]) asociado a una componente espacial y otra
temporal. La componente espacial se basa en el modelo de reglas de asociacion inter-
transacciones [10] tomando los 2 elementos de las posiciones geograficas como atri-
butos dimensionales. En este modelo se permite relacionar un item con los demés en
otras transacciones a través de los componentes de las posiciones geograficas. De esta
manera en cada itemset extendido ([10]) los items se relacionan con respecto a un
item base (correspondiente a la posicion geografica de referencia del itemset). En el
modelo actual, se aplica esta idea salvo que se utiliza un conjunto de predicados espa-
ciales definidos entre dos posiciones geograficas, identificado como PredsS, para sefia-
lar las relaciones espaciales entre los items del conjunto. Esto permite relacionar items
ubicados en cualquier posicion geografica de la base de datos y no solamente los cer-
canos, limite dado por la ventana de desplazamiento ([10]). La componente temporal
se basa en el modelo de reglas de asociacion temporales generalizadas de [8]. De esta
manera, esta compuesta del /ifespan o tiempo de vida del itemset, identificado como /.
El mismo representa el periodo en el cual el itemset se verifica en la base de datos
([8D.

Sea X un k-itemset de la forma X={i,(POS,)i,(POS,),..i, (POS,)}

P= {predl, pred,,...pred p} un conjunto de predicados espaciales posibles definidos en-

tre dos variables e I un conjunto de items posibles definidos sobre una base de datos
D, con la estructura serialada
PredS para X vale: PredS, = {prea’j2 (POS,,POS,), pred ;3(POS,,POS;),

.pred ; (POS,,POS, )|
Ellifespan de X es: [ = [tl,tz], donde
t = ml'n{t/Tr eDn veriﬁca(Tr,X)} t, = mdx{t/Tr € D averifica(Tr, X)}

En la definicion de PredS anterior, cada POS; representa una variable de posicion,
que permite identificar para cada predicado espacial a que par de posiciones geografi-
cas de cada item del itemset se aplica el mismo. Dentro de la definicion de lifespan se
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comento el concepto de un itemset verificado en una transaccidon de la base de datos.
Para este caso, ademas de hallarse los items del itemset contenidos dentro de la tran-
saccion ([1]), se deben verificar entre las posiciones geograficas de los items de la
misma los predicados espaciales definidos dentro de la componente PredS del itemset.
Sea X un k-itemset y una transaccion Tr perteneciente a D, se indica que
Tr verifica X (seiialandolo con verifica(Tr,X)) si:
(Elik eTr:i, =iy AVi,e X,I>1:3i, eTr,(ik, =i /\predj,((xk,yk),(xk,,yk,))))

De esta manera se puede identificar a Vp(X, [t,t’]) como el conjunto de transaccio-
nes dentro del intervalo de tiempo [t,t’] que verifican X ([8]):

Vy(X,[tt']) = {Tr eD/te[t,t']IA veriﬁca(Tr,X)}

En este caso se aplica también la definicion de verifica del modelo que considera la
componente espacial del itemset.

Considerando lo anterior, las métricas del modelo se definen de igual manera a [8],
aunque considerando que cuando se utilice dentro de las mismas el concepto de
Vp(X, [t,t’]) se utilizara el definido en este modelo, ya que el mismo incluye el con-
cepto de verificacion de un itemset dentro de una transaccion que considera la com-
ponente espacial del itemset. Junto con estas métricas se definen los umbrales de va-
lor minimo, ¢ y T, para identificar a los itemsets frecuentes.

Pueden existir itemsets que no sean frecuentes dentro de su lifespan sino en subin-
tervalos contenidos dentro de estos ultimos. Para estos casos se utiliza el concepto de
lifespan frecuente de un itemset, definido como el conjunto de subintervalos dentro de
su lifespan donde el itemset es frecuente ([8]). Del mismo no se consideran todos los
subintervalos donde se superen los umbrales de soporte, sino aquellos que superen el
umbral del soporte y soporte temporal y sean maximales respecto a este Gltimo. Para
estos itemsets el lifespan frecuente pasa a ser su componente temporal, representada

por fL.

Una regla de asociacion espacio-temporal va a estar compuesta por dos itemsets,
mostrando los componentes espacial y temporal de los mismos como el conocimiento
espacio-temporal aportado por la regla.

Sea I un conjunto de items posibles definidos sobre una base de datos D, se define
a una regla de asociacion espacio-temporal como la expresion:

X > Y:[PredSyoy; flyoy] - 1S5 82 oo smbs {en ¢, ons Cnt]
donde
X, Y: itemsets de la forma X=1{;,(POS, ),i,(POS,),.i,(POS, )},

Y= {ik+l (POSk+1 ), Irsn (POSk+2 )’“'il (POSI )}
PredSy y = {predj2 (POS,,POS,), pred ;,(POS,, POS5),...predj, (POS,, POS,),
,pred ;. (POS,,POS;.,))....pred ;(POS,,POS))}
fyoy = {[r,f] Clyoy [tz z Asup(X UY [ 20 A
(=301, 1: (LT < [t 15 TASUP(X U Y [1,8,']) 2 o))}
Para poder presentar al usuario las reglas con suficiente representatividad e impli-
cancia, se definen las medidas de interés de las mismas de manera similar a [8]: so-

porte y confianza, las que se calculan para cada intervalo frecuente. Estos valores del
soporte y la confianza calculados son los que aparecen dentro del segundo corchete de



Un Modelo de Reglas de Asociacion Espacio-Temporales

la regla (cada s, corresponde al soporte y cada c, a la confianza). Junto con estas me-
didas de interés se definen los umbrales minimos, ¢ y 0, para considerar cada regla.

Considerando lo sefialado, se puede expresar la interpretacion de las reglas:

“Dentro de los intervalos de tiempo definidos por fl.,, se registran en conjunto
dentro s;, 85, ..., s, % de las transacciones los elementos de XUY con las relaciones
espaciales representadas segin PredS, ,, definidas entre las posiciones geogrdficas
donde se registraron los items. Ademds cada vez que se registran los elementos del
conjunto de items X, en c;, ¢, ...,c,, % de las transacciones dentro de los intervalos
de tiempo definidos por fl. ,, tienden a registrarse los valores del conjunto de items Y
con las relaciones espaciales representadas segun PredS, ,, definidas entre las posi-
ciones geogrdficas donde se registraron los items”.

4 Algoritmos

El descubrimiento de las reglas de asociacion espacio-temporales propuestas por el
modelo se puede dividir en dos etapas de manera similar a la tarea de [1]. A continua-
cion se describen las caracteristicas mas importantes de los algoritmos utilizados en
las mismas.

4.1 Descubrimiento de Itemsets Frecuentes

Como base para el desarrollo del algoritmo para el descubrimiento de los itemsets
espacio-temporales frecuentes se considerd el algoritmo Apriori ([2]), utilizado para
el descubrimiento de itemsets frecuentes. El mismo se extendid incorporando las mo-
dificaciones correspondientes para el descubrimiento de las componentes espaciales y
temporales. Para estas ultimas se tuvieron en cuenta las modificaciones propuestas en
[8], extendidas para el caso del modelo actual. El algoritmo propuesto se denomina
STApriori, y se caracteriza principalmente por los elementos descriptos a continua-
cion.

Generacion de Itemsets Candidatos. Las extensiones se ubican en los diferentes

pasos de la etapa:

e Paso de Junta: se agrega en la condicion de junta verificar también la igualdad de
los predicados de PredS correspondientes a cada itemset frecuente que formara al
candidato, hasta el penultimo elemento de cada componente. A diferencia de lo
propuesto en [8], para este modelo el lifespan del nuevo candidato no es posible de
ser determinado en base a los itemsets que lo forman. De esta manera, se genera de
manera dinamica durante la contabilizacion.

e Paso de Poda: se debe considerar que los “subconjuntos” de un candidato se en-
cuentran conformados por los items mas los predicados espaciales que conforman
PredS. Ademas, considerando que el lifespan se genera de manera dindmica, se
puede sefialar para cada nuevo candidato i., formado en base a los itemsets ; € i,
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I, 1, =1, . Esto se puede utilizar como poda adicional de los nuevos candida-
J

I

tos verificando que /.| > 7, similar a como se plantea en [8].

Verificacion en Transacciones y Contabilizacion de Itemsets. Para determinar si
un itemset se verifica dentro de una transaccidn se aplica la definicion dada por el
modelo. Si el itemset se verifica en la transaccion, se actualizan los campos
contabilizadores, correspondientes a los bdsicos junto con los necesarios para la
determinacion del lifespan dinamicamente. Ademas, se mantiene un histograma de
transacciones en cada intervalo At ([8]).

Verificacion de Itemsets Frecuentes segiin Parametros de Umbrales. Se aplica el
esquema de ([8]): se deben verificar los dos umbrales definidos, los cuales se aplican
primero sobre el lifespan segin las definiciones del modelo. En caso de que el itemset
no verifique el umbral de soporte y si el de soporte temporal, se aplica el algoritmo
a-posteriori ([8]) para hallar los subintervalos maximales frecuentes contenidos dentro
del lifespan.

4.2 Generacion de Reglas de Asociacion Espacio-Temporales

Para el armado de las reglas se considero el algoritmo Faster Algorithm propuesto en
[2], al que se le aplicaron modificaciones propias del modelo. En el mismo, las reglas
armadas contendran al item principal (aquel respecto del cual se relacionan los de-
mas) ubicado en el antecedente de las mismas, para evitar posibles confusiones en in-
terpretar las reglas por parte del usuario. Ademas, en la obtencidon de los consecuen-
tes, se debe tener en cuenta que los mismos se componen de una componente espacial
PredS conteniendo predicados, los cuales seran relativos respecto al item principal de
las reglas. Por ultimo, para el calculo de la confianza de las reglas es necesario deter-
minar el soporte de la premisa en el intervalo frecuente del itemset que forma la regla,
extendiéndose para este caso las propuestas de [8].

5 Implementacion y Experimentacion

Se ha desarrollado una implementacion del algoritmo sobre el sistema Weka [14], el
cual contiene un conjunto variado de algoritmos para ser utilizados en las tareas de
mineria de datos. Para el calculo de las relaciones espaciales se utiliza GeoTools [15].
La misma es una libreria desarrollada en java para la manipulacion de datos geoespa-
ciales, la cual se utiliza en la implementacion de sistemas relacionados con la tecno-
logia de los GIS.

Para la discretizacion de los atributos continuos existentes en los datasets se ha
desarrollado un filtro, que utiliza los algoritmos de clustering existentes en Weka para
discretizar atributos seleccionados en los datos de entrada.
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5.1 Experimentacion

La solucion implementada ha sido aplicada sobre un dataset utilizado en el area del
transporte de gas, que contiene mediciones del gas natural transportado a través de de-
terminados gasoductos. La componente temporal de este dataset es la fecha en que se
registraron las variables medidas, y la espacial la posicion geografica de la estacion de
medicion, en coordenadas de longitud y latitud.

Se ejecutd un caso de ejemplo con este dataset para analizar los resultados obteni-
dos con el mismo. Se armo un dataset tomando los valores medidos por 8 estaciones
de medicién a lo largo de todo un afio (365 instantes de tiempo). Los valores de las
variables medidas fueron discretizados utilizando el algoritmo de clustering EM
(“Expectation Maximisation™), provisto por Weka. En la tabla 1 se muestra la des-
cripcidn de las variables utilizadas junto con los conjuntos de discretizacion obtenidos
(EM identifica a los mismos mediante la media y desvio estdndar de la distribucion
normal que modeliza a cada uno).

Para los predicados espaciales se utilizaron relaciones de tipo distancia-orientacion.
Los componentes de las mismas fueron discretizados con los siguientes intervalos:

e distancia (“DIST”): MC=[ 0; 40), C=[ 40; 100), MDC=[ 100; 220), MED=[ 220; 450),

MDL=[ 450; 900), L= 900; 1800) y ML=[ 1800; o) (en km)

e orientacion (“OR”): SO=[ -157.5; -112.5), S=[ -112.5; -67.5), SE=[ -67.5; -22.5),

E=[ -22.5; 22.5), NE=[ 22.5; 67.5), N=[ 67.5; 112.5), NO=[ 112.5; 157.5) y

O=[ 157.5; 180] U [-180; -157.5) (en grados)

Tabla 1. Variables y conjuntos de discretizacion para el caso de ejemplo ejecutado

Conjuntos de discretizacion

Variable Descripcion . . B .
! 'pet (etiqueta = [media; desvio estandar])
VOL caudal de gas que mi-  VL=[ 7.91; 5.81], L=[ 24.81; 10.49],
di6 la estacion ML=[ 335.9; 190.59], MH=[ 1091.95; 349.71],

H=[ 2004.96; 186.35], VH=[ 2540.13; 177.61]
HEAT VAL poder calorifico del VL=[ 0; 4.21], L=[ 37.58; 0.05], ML=[ 37.64; 0.14],

gas MH=[ 38.57; 0.05], H=[ 38.81; 0.52], VH=[ 38.96; 0.03]
PRESS presion estatica L=[ 4.73; 4.2], M=[ 20.5; 0.59], H=[ 56.21; 4.78]
TEMP temperatura del gas L=[ 10.03; 4.88], M=[ 16.06; 1.53], H=[ 24.07; 3.62]
medido

Los valores de los parametros utilizados en el algoritmo para el descubrimiento de
las reglas de asociacion son: ¢ = 0.9, t = 120 dias, At = 60 dias y 6 = 0.95.

Los siguientes son algunos ejemplos de reglas obtenidas con este caso de ejemplo
que se destacan por su utilidad de uso para el usuario, en base al conocimiento apor-
tado por el mismo respecto al dominio de aplicacion actual de los datos.

PRESS_H(POS1) —> TEMP H(POS2)

[ { DIST_MED-OR_E(POS1,P0S2) }; { [29/08/2003; 28/12/2003] } ]
[ {0.96}; {0.96} ]

La regla mostrada relaciona valores “altos” de presion con valores “altos” de tem-
peratura. Estos ultimos pueden ser una consideracion de seguridad a tener en cuenta
por el usuario. Teniendo en cuenta que el gas se transfiere elevandolo a presiones al-
tas, se puede prestar atencion a las caracteristicas de la regla en los casos que sea ne-
cesario tener en cuenta la seguridad del gasoducto en base a la transferencia del gas.
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VOL_VL (POS1), HEAT VAL _L(POS2) — PRESS_L(P0OS3)

[ { DIST_MDC-OR_S (POS1,P0S2), DIST_MDL-OR N(POS1l,POS3) };
{ [30/06/2003; 31/12/2003] } ]

[ {0.9135 }; {11} 1

Esta regla presenta como antecedente valores “muy bajo” de volumen y “bajo” de
poder calorifico. Ademas, los items de la misma se repiten en otras reglas con predi-
cados similares (solo varia la orientacion). Considerando que el producto de las dos
variables del antecedente mide la energia transferida, estas reglas identificadas rela-
cionan un valor bajo de energia con disminuciones en la transferencia del gas.

VOL_VL (POS1), PRESS_H(POS2), PRESS_M(POS3) — PRESS_L(POS4)

[ { DIST MED-OR SO (POS1,P0S2), DIST MED-OR N(POS1,P0S3),

DIST MDL-OR N(POS1,P0OS4) }; { [01/01/2003; 31/12/2003] } ]

[ (1) {11}

En esta regla se observa, arrancando desde un valor “muy bajo” de volumen, la
disminucion de los valores registrados de presion, a medida que la relacion espacial se
orienta al norte y aumenta su distancia. De esta manera, se puede considerar como un
patrén de relaciones espaciales que sefiala la disminucion de los valores de presion
registrados (que representan la transferencia del gas).

Debido a la cantidad de reglas obtenidas, es posible encontrar informacion util en
otras reglas; en base a un mejor conocimiento de uso, por parte del usuario, de los re-
sultados provistos por la solucion implementada, asi como mediante el uso de aplica-
ciones de postprocesamiento de los resultados obtenidos.

Pruebas de Performance. Junto con el caso de ejemplo se ejecutaron otras pruebas
para analizar la performance del algoritmo, respecto a los tiempos de ejecucidon en
funcidn del tamafio del dataset utilizado. Las pruebas se ejecutaron sobre un maquina
con un procesador AMD Athlon™ 64 3000+ (1.81GHz), con una memoria RAM de
2GB. El sistema operativo fue MS Windows XP SP2. La version de java fue la 5. La
memoria de la jvm fue configurada a un maximo de 1,5 GB.

En esta prueba se analizo el tiempo de ejecucion en funcion de la cantidad de
timestamps. Para esto se tomaron conjuntos de transacciones del modelo contiguas y
desde el principio del dataset. Se comenzaron con 150 transacciones del modelo, cuya
cantidad se fue aumentando hasta llegar a 365. La cantidad de sensores seleccionados
fue 6. Debido a que las curvas obtenidas no presentaban una tendencia observable de
manera simple, se ejecutaron tomando tres datasets diferentes para poder verificar el
comportamiento del algoritmo en la prueba; varidndose entre los datasets los sensores
y la cantidad de intervalos de discretizacion a elegir para cada atributo —para este caso
se utilizo un filtro de discretizacion en igual ancho-. Estos datasets se seleccionaron
de forma tal que sus transacciones tuvieran todas el mismo tamafio, para evitar que
una diferencia en el mismo pudiera influir en las pruebas. Los parametros dados de
entrada al algoritmo son: ¢ = 0.7, T = 90 dias, At = 20 dias y 6 = 0.8. La figura 1 muestra
graficamente los tiempos de ejecucion obtenidos en esta prueba.

Se puede observar en el grafico de resultados una tendencia lineal, aunque con al-
gunos desvios en la misma. Estos desvios en las curvas se pueden deber al uso de da-
tos experimentales en las pruebas, y la seleccion de los mismos; ya que entre los dife-
rentes datasets los desvios son de diferente tipo. Ademads, hay que tener en cuenta que
si bien se trato de seleccionar un conjunto de items / que sea lo mas parecido entre las
diferentes ejecuciones de la prueba, siempre aparecieron diferencias respecto al tama-
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fio de los conjuntos de discretizacion, las que habran influido en los resultados obte-
nidos.
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Fig. 1. Grafico de resultados de pruebas de performance
6 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se desarrollo un modelo de reglas de asociacion espacio-temporales,
que permite obtener las mismas desde bases de datos con transacciones que presentan
componentes espaciales y temporales. Este modelo propuesto trata de expresar de una
manera conveniente los conocimientos, espacial y temporal, involucrados en las re-
glas, mediante la integracion y extension de conceptos planteados en distintos mode-
los seleccionados para el descubrimiento de reglas de asociacion temporales, reglas de
asociacion espaciales y reglas de asociacion inter-transacciones. El conocimiento es-
pacial se representa relacionando todos los elementos de la regla entre si, respecto a
un mismo elemento, sin restringirse la relacion espacial, y utilizando la notacion de
predicados espaciales, de uso comun en los modelos de reglas de asociacién espacia-
les. El conocimiento temporal se representa mediante intervalos de ocurrencia, los que
dependen solamente de las caracteristicas propias de los datos de entrada.

Se desarrollaron los algoritmos necesarios para el descubrimiento de las reglas de
asociacion espacio-temporales definidas por el modelo. Los mismos se implementa-
ron en Java, como parte del sistema Weka [14]. Se analizd experimentalmente el com-
portamiento del modelo utilizando la implementacién desarrollada sobre un dataset
del 4rea de transporte de gas, pudiéndose encontrar diversos patrones de utilidad de
uso. Ademas se realizaron pruebas de performance con este dataset de uso real, que
sefialan un comportamiento lineal del algoritmo en el caso mas convencional de uso
del modelo —el aumento de la cantidad de registros con el avance del tiempo-.

Como trabajo futuro, se analizard la necesidad de mejoras de performance median-
te el desarrollo de un nuevo algoritmo para el descubrimiento de itemsets frecuentes.
Para el mismo, se aplicaran modificaciones similares a las realizadas sobre Apriori, en
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otros algoritmos para el descubrimiento de itemsets frecuentes mas eficientes que es-
te, como por ejemplo FP-Growth ([3]).

Por otro lado, se considerara la extension del modelo para que sea aplicable sobre
datasets de objetos moviles.
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