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TyOterveystarkastuksessa selvisi, ettd kea, silla kohtuullinen tupakointi nayttaisi
lesterolisi on koholla. Myds verenpaineesiuojelevan ApoEe4:n kantajia Alzheime-
on melko korkea, mutta arvelet sen johtwin taudilta. Toisaalta, jos et polta, sinun
van vain stressista. Laakari kuitenkin kepitéisi ehka alkaa rajoittaa kahvin juontia
hotti ottamaan asian vakavasti, silla sekatupakoijillahan se ei vaikuta riskeihin.
korkea kolesteroli ettd verenpaine lisaa-
vat ateroskleroosin (valtimotaudin) riskia,
mik& altistaa mm. sydén- ja aivoinfarktil- ABCA1-R219K:sta saat viela ristirii-
le. Laakari olisi maarannyt sinulle kolestaisempaa tietoa. Tutkimuksesta riippuen
teroliladkkeitd, mutta et haluaisi aloittaae saattaa korreloida joko korkean tai ma-
laakitysta ilman tarkkaa harkintaa. Niintalan HDL-kolesterolipitoisuuden kanssa,
pa testautat riskigeenisi. Selvida, etté sestaa tai ehkaista sydansairauksia, aivoin-
nullaon ABCAl-geenin alleeli R219K se-farktia tai Alzheimerin tautia. Hoitosuo-
k& ApoE-geenin pahamaineinen allesdli  situkset ovat aivan yhta sekavia. Neuvo-
Mutta mité se merkitsee? Mité sinun pitainantajasi suosittelevat statiineja, niasiinia,
si tehda? C-vitamiinia, punaviinia, suklaata, kasvis-
Konsultoit kirjallisuutta ja |adketietee-syontia, kaladljyad — tai vain odottamaan,
seen perehtyneita tuttavia, mutta kaikkiakunnes alat kaljuuntua. Lopulta suivaan-
ta saat eri vastauksia. Erdan tutkimulaut ja tivaat tutkijaystévaltési, eikd nykyi-
sen mukaan ApoE4 altistaisi nimeno- nen ladketiede tosiaan osaa antaa yksise-
maan aivoinfarktille, mutta toisen tutki-litteisia vastauksia. Ystévasi vastaa, ettei
muksen mukaan niiden valilla ei olisi mi-vika suinkaan ole laéketieteen tutkijoissa,
tdan riippuvuutta. Kolmannen tutkimuk-vaan tietojenkasittelijdissa, jotka eivéat ole
sen mukaan ApoE4 ja vahainenkin al- kehitténeet tytkaluja heidan tarpeisiinsa.
koholin kayttd olisivat erityisen vaaral-Ateroskleroosin, kuten monien muiden-
linen yhdistelma aivoinfarktin kannaltakin tautien, syntymekanismi on hyvin mo-
mutta geenitutkijaystavasi puoltaa kohnimutkainen, eikd ladketieteen tutkijoil-
tuullista alkoholinkéayttéa sydamen suojela yksinkertaisesti ole laskennallisia tyo-
lemiseksi. Han kehottaa sinua tutkituttakaluja analysoida kymmenien tuhansien
maan my0os salaperaisen lipoproteiini(a):geenien, fenologisten muuttujien ja ympa-
(Lp(a)), jotta osaisi arvioida dementiarisfistotekijoiden yhteisvaikutuksia sairauk-
kisi. Itse harkitset tupakoinnin aloittamissien synnyssa ja ehkaisyssa.

OHJE KIRJAPAINOLLE: B5-arkin vasen- ja ylareuna kohdisit A4-arkin vasempaan ja
ylareunaan. Nain pitaisi marginaaliksi tulla taitteen jglla noin 33 mm ja muualla noin 22 mm.
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Taulukko 1: Esimerkkeja sairauksiin liittyvista tilastollisistappuvuuksista. Lis&a riippuvuus-
saantoja seka viitteet tutkimuksiin 16ytyvat sivulttet p: / / www. cs. uef . fi/~whanal ai / esi m
htn .

korkea LDL — ateroskleroosi

korkea HDL— ei ateroskleroosi

korkea Lp(a)— ateroskleroosi

tupakoi— ateroskleroosi

paljon tupakkaa— alzheimer

kahvi, ei tupakoi— ateroskleroosi
kohtuudella alkoholia— ei sydansairaus
miestyypin kaljuus -> sydansairaus
ApoE-e4 -> aivoinfarkti

ApoE-e4, kohtuudella alkoholia> alzheimer
ApoE-e4, kohtuudella tupakkaa ei alzheimer
ApoE-e4, korkea Lp(a)> alzheimer
ABCA1-R219K— ei alzheimer
ABCA1-R219K, nainen— alzheimer

1 Tilastolliset vaa, eikéa esimerkiksi ateroskleroosin tark-

riippuvuussaannot kaa syntymekanismia tunneta. Siitéd huo-
limatta tunnetut tilastolliset riippuvuudet

1.1 Mitatilastollinen riippuvuus ovat arvokkaita paattelyvalineita. Esimer-
kertoo? kiksi korkean LDL-kolesterolin ja ate-

s . roskleroosin valinen riippuvuus on niin
On tuskin liottelua vaittad, etta €My ahva, etta sen pohjalta kannattaa tehda

piristen tieteiden perustentava on tilasggjqq osituksia. Geneettisten tekijoiden
tollinen riippuvuusanalyysi. Juuri tilas-;

. . X . : r{: sairauksien vdliset riippuvuudet ovat
tollisten riippuvuuksien pohjalta voidaa onimutkaisempia, mutta tiettyjen allee-

muodostaa hypoteeseja kausaalisista sy, (geenivarianttien) perusteella voidaan

seuraussuhteista ja oppia ymmartdmagihistaa riskiryhmiin kuuluvia henkiloi-
luonnonlakeja ja saannonmuka|suuksua.,[E-l

Tilastollinen riippuvuus ei tietenk&éan
vield itsessaan merkitse kausaalisuhdetta N . ; T
mutta se voi opastaa kausaalisuhteen j<"i1=2 Riippuvuuksien esitys saantoina
jille. Esimerkiksi miestyypin kaljuuden ja Binaaristen muuttujien valiset riippuvuu-
sydansairauksien valinen riippuvuus tusdet voidaan esittéda havainnollisesipppu-
kin merkitsee, ettéd kaljuus mitenkdan ravuussaantdinaTaulukossa 1 on annettu
sittaisi sydantd tai verisuonia. Sen siesimerkkeja sydan- ja verisuonitauteihin
jaan tutkijat arvelevat, miestyypin kaljuuseka Alzheimerin tautiin liittyvista riip-
ja ateroskleroosi johtuisivat samasta tekpuvuussaannoista. Esimerkiksi saanté
jastéa, kuten kohonneesta androgeenipitgakka— aterosklerooskertoo, etta tupa-
suudesta [13]. koinnin ja ateroskleroosin vélilla on posi-

Kausaalisuhteiden [dytaminen ja todistiivinen riippuvuus (tupakointi lisda ate-
taminen on kuitenkin vaikeaa ja aikaavieroskleroosin riskid) ja vastaavasti tupa-
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koimattomuuden ja ateroskleroosin valillénostavampaa kuin sen poissaolo, eiké ne-
on negatiivinen riippuvuus (tupakoimattogaatiomuuttujia tarvitse luoda. Esimerkik-
muus pienentaa riskia). si jos jokin alleeli esiintyy vain parilla pro-
Moniarvoiset kategoriset muuttujaentillaihmisistd, ei sen puuttuminen (ole-
voidaan aina helposti binarisoida. Esimeflisarvo) kerro paljoakaan. Téllainen stra-
kiksi ApoE-geeniparin kaikille mahdolli- tegia saattaa olla laskennallisestikin valt-
sille alleelikombinaatioille voidaan luodatdmatonta, koska usein esiintyvien muut-
omat binaarimuuttujate2e2, £2¢3, e2¢4, tujien valilla on aina paljon sattumasta
£3€3, £3e4, eded. Kaytannossa alleelillajohtuvianaennaisriippuvuuksigspurious
g4 on niin voimakas vaikutus, etta arvoflependency)ja muiden riippuvuuksien si-
€3e4 ja e4e4 on tapana yhdistaa yhdekVutuotteena syntyneitéedundatteja riip-
si binaarimuuttujaksi ApoE4. Suoma- Puvuuksia(redundant dependency). Tal-
laisten kannalta tama muuttuja on erityilaisten riippuvuuksien hakuun on turha
sen kiinnostava, silla noin kolmanneksekayttaa laskentaresursseja, koska ne eivat
la meista on vastaava alleelikombinaati¢®To mitdan uutta informaatiota aidosti
minka on arveltu osaltaan selittavan suuRatevista rippuvuuksista.
ta sydan- ja verisuonitautien esiintyvyytt
[10].
My6s numeerisia muuttujia voi tarkas-,. . . . e 1 . .
tella riippuvuussaannoissa, kunhan ne ekﬁ-'rjo'tta.lan valtos.l.<|"rjatL.J.tk|muksgssau-
sin diskretoidaan ja muunnetaan sopivi Jolle riippuvuussaannaliggenuine de-

si binaarimuuttujiksi. Esimerkiksi tupa_per?dency.rulﬁ:) esitettiin kolme vaatimus-
tg, jotka kayvat yksiin sovellusalueilla esi-

kan kulutus (askia paivassa) voidaan jak . . .
kolmeen osavaliin: vahén (alle aski), koha%—e'[tyjen vaatimusten kanssa (esim. [12]).

tuudella (1-2 askia) tai paljon (yli 2 askia)Ser_]. lisaksi, etta saanto iimaisee tilastollis-
riippuvuutta, sen tulisi olla tilastollisesti

tupakkaa paivassa. Tallainen muunnos hgr?ferkitseva 2 ei-redundant
vittdad aina informaatiota ja valittu osava- J '

lijako vaikuttaa loydettaviin riippuvuuk- Maaritelma 1 (A|t0 riippuvuussaantd)
siin. Toisaalta muunnos poistaa myds hap|koon R joukko binaarimuuttujia, X R,
tallista satunnaisvaihtelua, mikéa voi auta ¢ R\ X jaac {0,1}. Saanté X—A=a
taa allaolevan riippuvuustrendin paljastageli joko X — A tai X — —A) on aito riip-
misessa. puvuussaanto, mikali seuraavat ehdot pa-
Riippuvuussaantéja voidaan yksinkertevat:
taistaa lisdd vaatimalla, ettei saanng
ehto-osassa saa esiintya negaatioita. Td
ma ei rajoita mahdollisten riippuvuuksien
avaruutta, mikali samalla luomme uudet
ekstramuuttujat kaikille negaatioille. Si-
vutuotteena onnistumme esittAmaan myos
arvojen disjunktioita. Esimerkiksi muuttu-
ja "ei paljon tupakkaa” vastaa disjunktiota
"vahan tupakkaa” tai "kohtuudella tupak - Riippuvuus on tilastollisesti merkitse-
kaa”. va. Taméan arvioimiseksi lasketaan to-
Toisaalta on monia sovellusalueita, dennakoisyys ("p-arvo”), ettd havai-
joissa tietyn arvon lasnaolo on paljon kiin-  tun vahvuinen riippuvuus esiintyisi da-

4.3 Aidon riippuvuussaannon
kriteerit

~X— A=ailmaisee tilastollista riippu-
vuutta eli RXA=a) # P(X)P(A=a).
Koska A on bin&érinen, riittda esittda
vain positiiviset riippuvuudet ((XA=
a) > P(X)P(A = a)), silla saannon
komplementti X— A # a ilmaisee vas-
taavan negatiivisen riippuvuuden.
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tassa sattumalta, mikali X ja A oli- x-mittaa on kaytetty melko yleises-
sivat toisistaan riippumattomia. Mitati optimaalisten luokittelusaantdjen etsin-
pienempi todennakdisyys on, sitd usidssa, mutta Fishermarvoa ei ole aiem-
kottavampaa on, ettd kyseessa on aitoin kaytetty missaan (oikeellisesti toimi-
riippuvuus, joka patee myds tulevasse@assa) hakualgoritmissa. Tama on vahin-
datassa. (Tarkan p-arvon sijasta voiko, silla kirjoittajan tutkimusten mukaan
daan toki kayttdd muitakin tilastotie-Fisherin p-arvo tuottaa selvasti luotetta-
teen, informaatioteorian, koneoppimivampia tuloksia, ts. l16ydetyt riippuvuu-
sen ja tiedonlouhinnan riippuvuuksilledet patevat paremmin tutkimusjoukon ul-
kehittdmié merkitsevyys- ja hyvyysmitkkopuolisessa datassa. Téma ei sinénsé ole
toja.) yllattavaa, sillax2-mitta on hyvin herk-
- . . .. k& datan jakaumalle [24, 2] ja Fishen
3. Ruppuyuus eluoleuredundanttl e.“ 195 voa onliin suositeItEJ kéygéttavaksirgqina,
kun yleisemman riippuvuuden sivutu

) I . . .ORun se on laskennallisesti mahdollista.
tetta ilman lisdinformaatiota. Toisin

sanoen X— A = a on parempi (kdy- Analyyttisten mittojen liséksi tilas-
tetylla hyvyysmitalla) kuin mikaan serfollista merkitsevyytta voidaan arvioida
yleistys Y= A=a, Y C X. myds empiirisestsatunnaistamistesteilla
Tilastollisen merkitsevyyden arviom_(randomlzathn tests, ks._e_5|m. [GD' Idea_-
. N am d : na on generoida satunnaisia datajoukkoja,
nissa kaytettava mitta riippuu valitusta

. . . . . [ atevat jotkin alkuperaisen joukon
tulkintamallista. Sopivaa mallia vallttaesJo ssa patevat jotkin alkuperaisen jouko

sa tulee ennen kaikkea péattaa tutkitaa[rgli-irteet’ Ja tutkia,_ kuin"k a suuressa osassa
ko binaarimuuttujies ja Avalista riippu- Sorinnaisjoukkoja esiintyy vahintadn yh-
vuutta (muuttujaperustainen tulkinta) vata vghva riippuvuus kuin alkuperc_suse_ssa

) ! . . J:iatajoukossa. Tama menetelma ei kuiten-
ainoastaan tietyn arvokombinaatioh=

X, A—a,xac {0,1}, valista riippuvuutta kaan sovellu riippuvuussaantéjen hakuun
A o PP kuten analyyttiset mitat, vaan ainoastaan

ey s safydetyien rippuvuicsien merisewy
P y en arviointiin. Ainut poikkeus on eksakti

toeh_t0|3|a n?.e.l."e]a T.”.p.!o“e” S.!'t?’ mitd ole, ermutaatiotesti, jossa generoidaan kaik-
tuksia tehd&én. Naita on kasitelty peru§-

teellisesti vaitoskirjan [7] luvussa 2. | mahdoliiset datajoukot, joiss (X) ja

RO ) .. fr(A = a) patevat. Tall6in empiirinem-
v Luennn::iltjt'?g'c?v;"g_sr;oig';en merkﬂse-arvo voidaan esittdd analyyttisessa muo-
yy ) K dossa, joka on sama kuin Fishepp.

PR POPAE T T o
PXOP(=X)P(A)P(-A) jen p-arvoista voi viela tehda péaatel-
seka Fisherin eksaktin testparvo mid siitd, ovatko riippuvuudet tilastol-
lisesti merkitsevia klassisessa (Neyman-
( fr(X) )( fr(—X) ) Pearsonilaisessa) mielessa. Klassisen hy-
frXA)+i ) \ fr(-X-A)+i / poteesin testauksen ideanahan on kiinnit-
n "t4a jokin absoluuttinen raja-arv (tyy-
fra pillisesti o = 0.05 taia = 0.01) ja pitaa
missén on datan koko (rivien lukumaa-loytoa tilastollisesti merkitsevana, mikali
ra), fr absoluuttinen frekvenssi jd = senp-arvo ei olea:aa suurempi. Tausta-
min{ fr(X-A), fr(=XA)}. ajatuksena on, ettd kertoo todenn&koi-

XX = A) =

J

p,:(X—>A):.ZO
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syyden, jolla riippumattomuutta ilmaisevanén perusteella paateltiin, ettd se oli re-
naennaissaanto voisi lapéaista virheellisedundantti, eikd suklaa lisannyt merkitse-
ti testin. Riippuvuussaantdjen systemaatdsti stressin ja verenpaineen valista riip-
tisessa haussa testataan kuitenkin niin mpuvuutta. Mikali sdantéjen merkitsevyyk-
nia potentiaalisia riippuvuuksia (ns. mulsia ei olisi vertailtu, olisi esimerkiksi tyo-
tiple testing problem), etteit:n tulkinta terveysasema voinut olettaa, ettd veren-
enaé pade. Tilastotieteilijat eivat ole sagaineen tarkein riskiryhmé olivat suklaata
vuttaneet yksimielisyytta siitd, miten on-syovét stressaantuneet tyéntekijat. Tamén
gelma pitdisi ratkaista tai ovatko ennalperusteella olisi saatettu esimerkiksi sul-
takiinnitetyt a-arvot ylipdanséa jarkevia.kea laitoksen suklaa-automaatteja ja kes-
Niinp& on turvallisinta kayttag-arvoja kittdd voimavaroja suklaan vastaiseen va-
vain hyvyysmittoina: niiden avulla voi listukseen.

loytaa kaikkein merkitsevimmat riippu-
vyus_saannbt, vaikk_a"merkitsevyystasos? Riippuvuussaantsjen haku
ei voikaan sanoa mitéan.

Redundanssin tarkistus on tarke&a rii-1  Laskennallinen ongelma

puvuuksien oikean tulkinnan kannalta, S"Riippuvuussaantéjen hakuongelma esiin-
l& redundantissa sddnnésséa on yIiméér@y kahdessa muodosg@ptimointiongel-
sia muuttujia, jotka eivat todellisuudessa,assaehtivini on etsk parasta riippu-
vaikuta riippuvuuteen. Mikali ylimaarai-,yssaantoa kaikkien mahdollisten riip-
set muuttujat heikentavat sdannon ko”fbuvuusséantdjen joukosta, kun thzatte-
denssia, ts. o lointiongelmassalenumeration problem)
P(A=aX) <P(A=alY)jollain Y C X, tehtavana on etsia kaikki riittavan hyvat
on saantX — A = avarmasti redundant-jjjnpyyyussaannst, annettuna jokin hy-

ti. On kuitenkin mahdollista, etta yIiméé-Vyysmitan ala- tai ylarajagc-arvolle anne-
raiset muuttujat vahvistavat saannon koRsan ylaraja jax2-mitalle alaraja). Lisak-

fidenssia sattumalta. Seuraava esimerki egellytetaan, etta I6ydetyt riippuvuus-
havainnollistaa tata. saannét ovat ei-redundantteja.
Ongelma on laskennallisesti erittdin

Esimeri. 100 suomalaisen tietojen 2% B2 R TR 012
ka3|ttelyt|ete|l|1ap joukosta 50"ka_r5| I(Or'ets;intél kiinnitetylla luokkamuuttujall&
Kggsta "v_er?npa.lneest_a. 60 karsi stres§§-on NP-kova tavanomaisilla hyvyysmi-
ta ja ..n..a'St.fa 48'“6.1 ol korkea_ Verenpayiig [15]. Tamé ei ole sindnsa yllatta-
ne. Se}an'r10|.s.xtresso|—> vgrenpamekonﬁ- vaa, kun mietimme hakuavaruuden ko-
dgns& ol sis 8(.) %. Rupp.uvuudeln MeMoa. Riippuvuusséantd voidaan muodos-
kitsevyys Fisherin eksaktilla testilla oli

. i taa mista tahansa vahintaan kahden binaa-
pr = e 321 (eli In(pr) = —32) eli sdanto

. . . N . .. _rimuuttujan joukostaX, ja mika tahansa
oli hyvin merkitseva. Datajoukosta ontylx:n muuttuja voi olla S&&NNGN seuraus-
kuitenkin vieléakin vahvempi riippuvuus:

", o s osana. Mikali alkuperdinen muuttujajouk-
niiden 56:n stressista karsivan joukoss P 1o

. e o sm . ..ﬂo R koostui k:sta muuttujasta, on mah-
jotka soivat saanndéllisesti suklaata, perati =~ =~ vk (K
llisia r||ppuvuussaant01§i=2|< ) =

46 karsi korkeasta verenpaineesta. sadip [

non stressi suklaa— verenpainekonfi- k21 — k kappaletta. Selvéastikin hakua-
denssi oli siis 82%. Saanto oli kuitenkinzaruuden koko kasvaa eksponentiaalisesti
vdhemman merkitsevigr = e 306, T4- muuttujien lukumaaratk funktiona. Esi-
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merkiksi josk = 40, mahdollisia riippu- 2.2 Aiempia ratkaisuja
vuussaantoja on jo yli 20 biljoonaa. Ana- sukulaisongelmiin

lysoitavissa datajoukoissa binaarimuutty-. . . . e .
Y J L%II’]OIttajan vaitoskirjatutkimuksen haas-

eena oli kehittdd tehokkaita algoritme-
ja seka optimointi- etta luettelointiongel-
maan aitojen riippuvuussaantdjen loyta-
miseksi. Keskeisena vaatimuksena oli, et-
Riippuvuussaantéjen hakua mutkistagi hakua saisi rajoittaa millaén epaopti-
se, etté tilastollinen riippuvuusi ole an- maalisilla heuristiikoilla, vaan I6ydettyjen
timonotoninen ominaisuugama merkit- saantéjen tulisi todella olla parhaita, mi-
see sita, ettX — A = a voi ilmaista ti- t4 kyseisest4 datajoukosta voi l6ytaa. Yl-
lastollista riippuvuutta, vaikka kaikki sen|attavaa kylld, aiemmasta tutkimuksesta ei
yleistyksety — A=a,Y C X, iimaisisivat |ytynyt yhta&n algoritmia tdhan ongel-
vain riippumattomuutta. Yhta laillX — maan. Siksi seuraavassa on kuvattu tehok-
A = avoi ilmaista positiivista riippuvuut- kaimpia samantapaisiin ongelmiin kehi-
ta, vaikka kaikki sen yleistykset ilmai-tettyja algoritmeja. Kaikki kuvatut algo-
sisivat negatiivista riippuvuutta, tai pain-itmit kykenevat etsiméén tilastollisia riip-
vastoin. Sama ongelma koskee tilastollisipuvuuksia, mutta riippuvuudet eivat vélt-
merkitsevyysmittojaX — A= a voi olla tamétta ole ei-redundantteja tai merkitse-
riittavan merkitseva, vaikka yksikaan senimpia, mita datasta l6ytyy. Mikaan ku-
yleistyksista ei olisi. vatuista menetelmista ei mydskaan takaa
globaalia optimia.
Suurin osa aiemmasta lahialueiden tut-

Juuri antimonotonisuuden puute on takimuksesta on - keskittynyfrekventtien
keimpia syitd geenitutkimuksessa saatiukkojenja niista johdettavienassosi-
viin ristiriitaisiin tietoihin geenien ja sai- 2atiosaantojeril] etsintaan. Perusideana
rauksien riippuvuuksista. Koska skaalal®n etsid ensin kaikki riittavan frekven-
tuvia tykaluja ei ole ollut, on kaytan-tit joukot Z C R jollain minimifrekvens-
tona ollut esivalita lupaavimman tuntuiSilla. Kustakin joukost& voidaan sitten
sia alleeleja sen perusteella, miten hyhuodostaa saantoja\ {A} — A jollain
vin ne yksinaan korreloivat sairauden tafriteerilla. Perinteisesti saantojen kriteeri-
tutkittavan fenologisen muuttujan kansP@ on kaytetty minimikonfidenssia, mut-
sa. Kun kymmenista tuhansista potentf® S€ €l takaa tilastollista riippuvuutta.
aalisesti relevanteista alleeleista valitasgd" 10Pa mahdollista, etta saantd ilmai-
korkeintaan muutamia satoja, on erittai§€€ negatiivista rippuvuutta, vaikka kayt-

suuri riski, etta oikeasti tarpeellisia muutléjé olettaa l6ytavansa positiiviset riippu-
tujia jaa datajoukon ulkopuolelle. Ny_vuudet. Saantoja voidaan kuitenkin kar-

kyisin arvellaankin, etta esimerkiksi syo sia lisda vaatimalla riittavan vahvaa tilas-

pien, ateroskleroosin ja diabeteksen Syyyllista riippuvuutta (mittoina tyypillises-
ovat hyvin monimutkaisia, eivatka 6ydeli lift, V(X — A) = pisays . tai leverage
tyt yksinkertaiset riippuvuudet selité niis-0(X — A) = P(XA) — P(X)P(A)) tai riit-

t& murto-osaakaan. [5, 14] Siksi olisi entévaa tilastollista merkitsevyyttd. Liséksi
siarvoisen tarkeda paastad eroon ahneekigdetyista jopa miljoonista saanndoista tu-
muuttujien valinnasta, joka voi tuottaa hylisi karsia redundantit saannot, mika voi

vinkin harhaanjohtavia tuloksia. olla hyvinkin aikaavievaa.

jia saattaa kuitenkin olla tuhansia tai jop
kymmenié tuhansia.
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Lahestymistavan pahin ongelma omannus suhteessa sen valittdmiin yleistyk-
huono skaalautuvuus. Mikali data on yhsiin (X — A suhteessa kaikkiiK \ {Aj} —
taan tavanomaista ostoskoridataa tiheam; A; € X) on tilastollisesti merkitseva. Al-
paa (ts. paljon 1l-arvoisten muuttujiergoritmion niin tehokas, ettéa haku (ainakin
kombinaatioita), taytyy minimifrekvens-leverage-mitalla) onnistuu useimmissa da-
sin olla varsin suuri. Pahimmassa tapaukajoukoissa ilman mitdan minimifrekvens-
sessa vaadittava minimifrekvenssi voi olsid, kunhan muistia vain on riittavasti.
la luokkaa 60-80%, mika merkitsee, et- | okittelusaannailleX — C (MissacC
ta kaikki Ioydetyt riippuvuudet ovat hyvin o kiinnitetty luokkamuuttuja) on kehi-
yleisia (esiintyvat vahintaan 60-80%llgetty yseitakin algoritmeja, jotka kéyt-
rlvels'ta)nja S'te,” myos he|kkpja. ,Use_"rlévéit joko riippuvuuden vahvuutta tai
kéykin niin, ettei kaikkein merkitsevimpiayjjastollista merkitsevyyttd hakukriteeri-
riippuvuuksia Idydeta lainkaan [21]. n&. Yleensa algoritmit edellyttavat liséksi

Huomattavasti pienemmé_tminimifrekmuita rajoituksia kuten minimifrekvens-
venssit ovat mahdollisia, mikali etsitaarsia tai maksimaalista monimutkaisuutta
vain jonkinlainen ftiivistetty esitys fre- (muuttujien lukumaaraX:ssa). Tavalli-
kventeista joukoista, esimerkiksi kaikkisSimmin hyvyysmittana orx?-mitta, ku-
suljetut joukot(closed sets). Riippuvuus-ten Morishitan ja Sesen [15] seka Nijsse-
saantéjen etsinnassa téllaisista tiivistetyigin et al. [17, 16] algoritmeissa. Lin algo-
ta esityksista ei kuitenkaan ole mitaaftmi [11] poikkeaa sikali muista, etta se
hyétya. Esimerkiksi suljetut joukot si-€tsii vain parhaat ei-redundantit luokitte-
saltavat vain kaikkein spesifeimmat tielusaannét erilaisilla tilastollisen vahvuu-
tyn frekvenssin omaavat joukot (ts. joglen mitoilla (lift, leverage). Minimifrek-
X on suljettu, ovat kaikkiy C X, joille Vvenssia ei tarvita, mutta sen sijaan kaytta-
P(X) = P(Y), ei-suljettuja) ja niista johde- jan pitad antaa raja-anR(X|A):lle.
tut saannot sisaltavat useimmiten redun- | ghes poikkeuksetta aiemmat hakual-
dantteja muuttujia (mikali ne eivat sisdlgoritmit etsivat vain positiivisia riippu-
taisi yhtaan redundantteja muuttujia, olisivuussaéantsja. Tama johtuu siité, etta ne-
vat kaikki frekventit joukot suljettuja, eika gatiivisten riippuvuuksien etsinta on huo-
esitys tiivistaisi mitaan). Jopa kymmeniemnattavasti raskaampaa ja vaikeampaa, mi-
redundanttien muuttujien tunnistus ja elikali haku perustuu frekvenssipohjaiseen
minointi jalkikateen on kuitenkin aikaa-karsintaan. Poikkeuksia ovat Thiruvadyn
vievaa. Ongelmasta on kerrottu lisaé vaja Webbin [19] sek& Antonien ja Zaia-
toskirjan [7] liitteessa B.2. nen [3] algoritmit, joista ensiksi mainit-

Edellista huomattavasti tehokkaamgt! kayttaa leveragea ja jalkimmainen Pear-
lahestymistapa on etsia suoraan hal§ONin korrelaatiokerrointa hyvyysmittana.
tunlaisia assosiaatio- tai riippuvuussaarcumpikin algoritmi vaatii minimifrek-
toja, vaikka haku perustuisikin mini—"_e”SS'a’ eik& niiden skaalautuvuudesta ole
mifrekvenssiin. Taman lahestymistavaHetoa-
huomattavin edustaja on Webb, jonka Edella mainittujen algoritmien lisaksi
MagnumOpus-ohjelmistolla voi etsia riip-Il6ytyy myds heuristisia algoritmeja, jot-
puvuussaantdjd mm. lift- ja leverageka perustuvat virheelliseen oletukseen, et-
mitoilla [20, 22]. S&&antdjen tilastollistata tilastollinen riippuvuus (esim. [23]) tai
merkitsevyytta ei tutkita, mutta sen sijaatilastollinen merkitsevyys (esim. [9]) oli-
on mahdollista varmistaa, ettd séannon psaivat antimonotonisia ominaisuuksia. On-
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gelmaa on analysoitu tarkemmin artikke- Kingfisher, kuten monet muutkin al-
lissa [8]. goritmit, perustuuluettelointipuun(enu-
meration tree) lapikayntiin. Kuvassa 1
on esitetty muuttujiem, ... E taydelli-
nen luettelointipuu, joka esittda implisiit-
tisesti kaikki muuttujajoukoX € P(R).
Kirjoittajan vaitoskirjatutkimuksen haas-Solmua vastaava muuttujajoukko saadaan
teena oli kehittaa tehokkaita hakualgoritukemalla juuri-solmu-polulla esiintyvét
meja merkitsevimpien riippuvuussaantdmuuttujanimet. Solmussévoidaan muo-
jen hakuun erilaisilla merkitsevyys- ja hy-dostaa saannat\ {A} — A = a (A € X,
vyysmitoilla. Sen sijaan tavoitteena ei olg; ¢ {0,1}).
lut ratkaista poleemista ikuisuuskysymys- . . T
t&, miten riippuvuussadnndn merkitsevyys Algoritmin peru_&_dean_g on pitad jokai-
tai hyvyys tulisi maaritella. sessa solmussa Kirjaa niisa= a; (A €
Tutkimuksen tuloksena syntyikinjouk—R' ac {0’ 1)), thka oyat mahdoll.ls_|a seu-
ko erilaisia strategioita kayttavia hakuall 8Us0s!a Ifyselselle joukoll tai plle-
goritmeja erilaisille hyvyysmitoille. Vai- k'r! Sen y“JOUkOI.IeXQ’ Qc R.\?.(_(JOU-
toskirjaan niisté paasi kuitenkin vain yk-kOIIIe X\ {A} tai X\ {A}Q, m_|kaI| A €
si, alkujaan Fisherinp-arvolle kehitetty X). Seurausosa on mahdollinen, mikali

Kingfisher Se osoittautui yIivertaisekSiyas.t.a a'_'VB'.' saanto' VO'S.'. qlla ei-redundantti
a riittdvan merkitsevd, ja muuten se on

muihin nahden kahden tarkean oivalluk: S
sen takia. Ensinndkin selvisi, etta kaikkfnahdou.)r!' Alussa kaikki seurausosfe\t °.‘.’"?‘.‘
hyvinkayttaytyvat mittafunktisaavat par- rr1"a_1h_dol_l_|§|a, mutta hat_m _edetessa nita
haat arvonsa (yla- tai alarajansa) samoi _a_|V|t_etaan mahdottomiksi. Kun solmun
sa hakuavaruuden pisteissa kuin Fish aikki s'eu.rau.sosat ovat mguttuneet mah-
rin p:kin. Hyvinkayttaytyvat mittafunktiot Ot:[?m'.l,(s" el v astgllav'glleujou"kolle '“Od"’?
on maaritelty Piatetsky-Shapiron klassis3d ylijoukkoja. Kay'ta'i'nnossa h?ku, onsi-
ten aksioomien [18] perusteella ja k<":'1yt<":'1r1t-"’_l te_hokka{:\mpaa, mita enemman Ja..m'.ta
nossa kaikki intuitiivisesti jarkevat riip- 2K&ISEMMIN seurausosia voidaan paivit-
puvuuksien hyvyysmitat kuuluvat tahéﬁaa mahdottomiksi.
joukkoon. Taméan oivalluksen pohjalta oli  Kingfisherin edeltdjissa tieto seurauso-
helppo laatia geneerinen algoritmi, jokaan mahdollisuudesta siirtyi puussa vain
toimii milla tahansa hyvinkayttaytyvallaylhaalta alaspain (kuitenkin myds haa-
mittafunktiolla. rojen valilla, silla joukonX mahdolliset
Toinen oivallus oli algoritminen kek- seurausosat saadaan leikkauksena joukko-
sintd, joka tehosti todella merkittavasti aljen Y C X, |Y| = |X| — 1, seurausosista).
laolevaa branch-and-bound-strategiaa. Ihapis Philosophorumin taustaoivallukse-
meitd tekevan tehonsa vuoksi se sai nita oli, ettd tietoa mahdollisista seurauso-
men Lapis Philosophorum -periaatd’e- sista voi ja kannattaa siirtdd myos ylos-
riaatteen yksityiskohtia on vaikea selostaaéin, edeltavalle tasolle. Kun luetteloin-
algoritmista irrallaan, joten kerron seuraatipuun tasoa kaydaan vasemmalta oikeal-
vassa vain algoritmin ja karsintaperiaate, saadaan usein informaatiota, jonka pe-
teen perusidean. Lisaa tietoa lI6ytyy vairusteella voidaan poistaa mahdollisia seu-
toskirjan [7] luvusta 4 seka artikkelistarausosia tulevien (oikeanpuoleisten) haa-
[8], jossa on myds yksityiskohtainen si+tojen edelliselta tasolta. Parhaimmillaan
mulaatio. tama johtaa siihen, ettd edellisen tason

2.3 Kingdfisher — tehostettu
branch-and-bound
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Kuva 1: Taydellinen luettelointipuu muuttujista B,C,D, E.

solmuja saattaa havitd kokonaan, ennersein monimutkaisia mutta hyvin harvi-
kuin ehditdan niihin saakka. Tama tuottamaisia saantoja, jotka saavat maksimaali-
merkittdvaa saastod, silld lehtitason koksenx2-arvon. Silti ne saattavat olla sattu-
on haun pullonkaula, niin aikavaativuudeman tuotetta, eivatkd pade lainkaan tes-
kuin muistin kulutuksen kannalta. tidatassa. Tassé mielessé ei ole lainkaan
o . . vahinko, etteix?:lla voida aina etsia op-
Kéytannossa Lapis Philosophorumgmaaiisia saantsja ilman pienta minimi-
periaate muutti algoritmia radikaalisti te4,ekyenssia.
hokkaammaksi. Parhaimmillaan se pystyi
karsimaan pullonkaulatason koon alle tu- \ertailun vuoksi mainittakoon, etta sa-
hannesosaan (Pumsb-joukko). llman Lanaisessa supertietokoneessa testattu asso-
pis Philosophorum -periaatetta ei negatisijaatiosaantdohjelma [4] vaati niin suu-
visten riippuvuussaantéjen etsinta onnisia minimifrekvensseja, ettei 100:aa mer-
tunut monistakaan datajoukoista (Chesgitsevinta saantva olisi voinut 16ytaa
Accidents, Pumsb) ilman minimifrek-yseimmista joukoista edes periaattees-
venssia edes Laskentakeskuksen supertigr  Jopa klassinen ostoskoridatajoukko
tokoneilla (256 GB muistia). Lapis Phi-T40110D100K osoittautui niin hankalak-
losophorum -periaatteen kanssa ohjelmd ettei ohjelma pystynyt I6ytamaan yh-
kuitenkin pystyi tutkimaan kaikki testa-taan 100:sta merkitsevimmasta positiivi-
tut datajoukot ripeasti, kun mittana olisesta riippuvuussaannosta.
Fisherin pr. x?-mitta sen sijaan hidasti
hakua merkittavasti, eikd ohjelma pysty- Kingfisher-ohjelman eduksi on sanot-
nyt késittelemdan Pumsb-joukkoa jarketava, ettei se suinkaan kaivannut Lasken-
vassa ajassa ilman pienta minimifrekvensakeskuksen suurta muistia, kun mittana
sia. Syyna oli se, ett&2-mitalle ei voi oli pr. Aivan kaikki testit pystyi ajamaan
asettaa tiukkoja ylarajoja — se saa makgbppa vanhalla sylimikrolla (1 GB muistia)
maalisen arvonsa aina, kl{XA=a) = ilman mit&an lisarajoituksia. Osittain ta-
P(X) = P(A = a). Siksi sen Kkarsintate-han varmasti vaikutti vanha pedagoginen
ho on huono ja haku jatkuu usein hyvirtotuus: algoritmisuunnittelijan kannattaa
syvalle. Valitettavasti my6s sdantdjen ladoteuttaa algoritminsa vanhalla koneella,
tu saattaa olla huono, silla datasta |0ytyjptta niistd on pakko tehda tehokkaita.
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3 Tulevaisuuden

Tutkimuksen tarkein huomio oli, ettei
globaaleja optimointimenetelmid kannata
suotta vaheksya, vaikka ongelma olisikin
kompleksinen. Eksponentiaalista aikavaa-
tivuudesta huolimatta voi aina keksia te-,
hokkaita ja skaalautuvia algoritmeja, jotka
toimivat kaytannossa vahintdén yhta hy-

vin kuin aiemmat heuristiset algorimit. 3,

Riippuvuussaantdjen osalta tutkimus-
haasteet eivat suinkaan ole loppuneet. Eh-
k& kiinnostavin jatkotutkimushaaste on,
miten kasitella numeerisia muuttujia. Ku-
ten alussa kerroin, vaikuttaa diskretoin-
ti [@ydettaviin riippuvuuksiin. ldeaalista
olisi, jos optimaalisen diskretoinnin voi-
si 16ytdd samalla kuin optimaaliset sdan-
notkin. Toinen kiinnostava ongelma kos-

kee tilastollisen riippuvuuden ja kausaa->'

lisuuden suhdetta. Vaikka tilastollisen
riippuvuuden kausaalisuutta ei pystyisi-
k&an todistamaan, on olemassa tilanteir
ta, joissa voi osoittaa riippuvuuden ei-
kausaalisuuden kyseisen datan valossa.

Palatakseni viela sairauksien syihin,;

toivoisin todellakin, ettéa algoritmini voisi
palvella ladketieteen ja muiden sovellusa-
lueiden tutkijoita. Omien eksperimenttie-
ni perusteella uskon nimittain vakaasti, et-
ta algoritmini avulla olisi mahdollista I0y-

taa aivan uutta tietoa esimerkiksi sairauk-8.

sien geneettisista syista. Sitéd ennen King-
fisher tarvitsisi kuitenkin helppokayttdi-
sen kayttoliittyman tarvittavine pikku tyo-
kaluineert. Komentoriviversion saa sivul-
tahttp:// ww. cs. uef.fi/~whamal ai /
sour cecode. htm .
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