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Työterveystarkastuksessa selvisi, että ko-
lesterolisi on koholla. Myös verenpaineesi
on melko korkea, mutta arvelet sen johtu-
van vain stressistä. Lääkäri kuitenkin ke-
hotti ottamaan asian vakavasti, sillä sekä
korkea kolesteroli että verenpaine lisää-
vät ateroskleroosin (valtimotaudin) riskiä,
mikä altistaa mm. sydän- ja aivoinfarktil-
le. Lääkäri olisi määrännyt sinulle koles-
terolilääkkeitä, mutta et haluaisi aloittaa
lääkitystä ilman tarkkaa harkintaa. Niin-
pä testautat riskigeenisi. Selviää, että si-
nulla on ABCA1-geenin alleeli R219K se-
kä ApoE-geenin pahamaineinen alleeliε4.
Mutta mitä se merkitsee? Mitä sinun pitäi-
si tehdä?

Konsultoit kirjallisuutta ja lääketietee-
seen perehtyneitä tuttavia, mutta kaikkial-
ta saat eri vastauksia. Erään tutkimuk-
sen mukaan ApoE-ε4 altistaisi nimeno-
maan aivoinfarktille, mutta toisen tutki-
muksen mukaan niiden välillä ei olisi mi-
tään riippuvuutta. Kolmannen tutkimuk-
sen mukaan ApoE-ε4 ja vähäinenkin al-
koholin käyttö olisivat erityisen vaaral-
linen yhdistelmä aivoinfarktin kannalta,
mutta geenitutkijaystäväsi puoltaa koh-
tuullista alkoholinkäyttöä sydämen suoje-
lemiseksi. Hän kehottaa sinua tutkitutta-
maan myös salaperäisen lipoproteiini(a):n
(Lp(a)), jotta osaisi arvioida dementiaris-
kisi. Itse harkitset tupakoinnin aloittamis-

ta, sillä kohtuullinen tupakointi näyttäisi
suojelevan ApoE-ε4:n kantajia Alzheime-
rin taudilta. Toisaalta, jos et polta, sinun
pitäisi ehkä alkaa rajoittaa kahvin juontia
– tupakoijillahan se ei vaikuta riskeihin.

ABCA1-R219K:sta saat vielä ristirii-
taisempaa tietoa. Tutkimuksesta riippuen
se saattaa korreloida joko korkean tai ma-
talan HDL-kolesterolipitoisuuden kanssa,
estää tai ehkäistä sydänsairauksia, aivoin-
farktia tai Alzheimerin tautia. Hoitosuo-
situkset ovat aivan yhtä sekavia. Neuvo-
nantajasi suosittelevat statiineja, niasiinia,
C-vitamiinia, punaviiniä, suklaata, kasvis-
syöntiä, kalaöljyä – tai vain odottamaan,
kunnes alat kaljuuntua. Lopulta suivaan-
nut ja tivaat tutkijaystävältäsi, eikö nykyi-
nen lääketiede tosiaan osaa antaa yksise-
litteisiä vastauksia. Ystäväsi vastaa, ettei
vika suinkaan ole lääketieteen tutkijoissa,
vaan tietojenkäsittelijöissä, jotka eivät ole
kehittäneet työkaluja heidän tarpeisiinsa.
Ateroskleroosin, kuten monien muiden-
kin tautien, syntymekanismi on hyvin mo-
nimutkainen, eikä lääketieteen tutkijoil-
la yksinkertaisesti ole laskennallisia työ-
kaluja analysoida kymmenien tuhansien
geenien, fenologisten muuttujien ja ympä-
ristötekijöiden yhteisvaikutuksia sairauk-
sien synnyssä ja ehkäisyssä.
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Taulukko 1: Esimerkkejä sairauksiin liittyvistä tilastollisista riippuvuuksista. Lisää riippuvuus-
sääntöjä sekä viitteet tutkimuksiin löytyvät sivultahttp://www.cs.uef.fi/~whamalai/esim.
html.

korkea LDL→ ateroskleroosi
korkea HDL→ ei ateroskleroosi
korkea Lp(a)→ ateroskleroosi
tupakoi→ ateroskleroosi
paljon tupakkaa→ alzheimer
kahvi, ei tupakoi→ ateroskleroosi
kohtuudella alkoholia→ ei sydänsairaus
miestyypin kaljuus -> sydänsairaus
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
riippuvuussäännöt

1.1 Mitä tilastollinen riippuvuus
kertoo?

On tuskin liioittelua väittää, että em-
piiristen tieteiden perustehtävä on tilas-
tollinen riippuvuusanalyysi. Juuri tilas-
tollisten riippuvuuksien pohjalta voidaan
muodostaa hypoteeseja kausaalisista syy-
seuraussuhteista ja oppia ymmärtämään
luonnonlakeja ja säännönmukaisuuksia.

Tilastollinen riippuvuus ei tietenkään
vielä itsessään merkitse kausaalisuhdetta,
mutta se voi opastaa kausaalisuhteen jäl-
jille. Esimerkiksi miestyypin kaljuuden ja
sydänsairauksien välinen riippuvuus tus-
kin merkitsee, että kaljuus mitenkään ra-
sittaisi sydäntä tai verisuonia. Sen si-
jaan tutkijat arvelevat, miestyypin kaljuus
ja ateroskleroosi johtuisivat samasta teki-
jästä, kuten kohonneesta androgeenipitoi-
suudesta [13].

Kausaalisuhteiden löytäminen ja todis-
taminen on kuitenkin vaikeaa ja aikaavie-

vää, eikä esimerkiksi ateroskleroosin tark-
kaa syntymekanismia tunneta. Siitä huo-
limatta tunnetut tilastolliset riippuvuudet
ovat arvokkaita päättelyvälineitä. Esimer-
kiksi korkean LDL-kolesterolin ja ate-
roskleroosin välinen riippuvuus on niin
vahva, että sen pohjalta kannattaa tehdä
hoitosuosituksia. Geneettisten tekijöiden
ja sairauksien väliset riippuvuudet ovat
monimutkaisempia, mutta tiettyjen allee-
lien (geenivarianttien) perusteella voidaan
tunnistaa riskiryhmiin kuuluvia henkilöi-
tä.

1.2 Riippuvuuksien esitys sääntöinä

Binääristen muuttujien väliset riippuvuu-
det voidaan esittää havainnollisestiriippu-
vuussääntöinä. Taulukossa 1 on annettu
esimerkkejä sydän- ja verisuonitauteihin
sekä Alzheimerin tautiin liittyvistä riip-
puvuussäännöistä. Esimerkiksi sääntötu-
pakka→ ateroskleroosikertoo, että tupa-
koinnin ja ateroskleroosin välillä on posi-
tiivinen riippuvuus (tupakointi lisää ate-
roskleroosin riskiä) ja vastaavasti tupa-
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koimattomuuden ja ateroskleroosin välillä
on negatiivinen riippuvuus (tupakoimatto-
muus pienentää riskiä).

Moniarvoiset kategoriset muuttujat
voidaan aina helposti binärisoida. Esimer-
kiksi ApoE-geeniparin kaikille mahdolli-
sille alleelikombinaatioille voidaan luoda
omat binäärimuuttujat:ε2ε2, ε2ε3, ε2ε4,
ε3ε3, ε3ε4, ε4ε4. Käytännössä alleelilla
ε4 on niin voimakas vaikutus, että arvot
ε3ε4 ja ε4ε4 on tapana yhdistää yhdek-
si binäärimuuttujaksi ApoE-ε4. Suoma-
laisten kannalta tämä muuttuja on erityi-
sen kiinnostava, sillä noin kolmanneksel-
la meistä on vastaava alleelikombinaatio,
minkä on arveltu osaltaan selittävän suur-
ta sydän- ja verisuonitautien esiintyvyyttä
[10].

Myös numeerisia muuttujia voi tarkas-
tella riippuvuussäännöissä, kunhan ne en-
sin diskretoidaan ja muunnetaan sopivik-
si binäärimuuttujiksi. Esimerkiksi tupa-
kan kulutus (askia päivässä) voidaan jakaa
kolmeen osaväliin: vähän (alle aski), koh-
tuudella (1–2 askia) tai paljon (yli 2 askia)
tupakkaa päivässä. Tällainen muunnos hä-
vittää aina informaatiota ja valittu osavä-
lijako vaikuttaa löydettäviin riippuvuuk-
siin. Toisaalta muunnos poistaa myös hai-
tallista satunnaisvaihtelua, mikä voi aut-
taa allaolevan riippuvuustrendin paljasta-
misessa.

Riippuvuussääntöjä voidaan yksinker-
taistaa lisää vaatimalla, ettei säännön
ehto-osassa saa esiintyä negaatioita. Tä-
mä ei rajoita mahdollisten riippuvuuksien
avaruutta, mikäli samalla luomme uudet
ekstramuuttujat kaikille negaatioille. Si-
vutuotteena onnistumme esittämään myös
arvojen disjunktioita. Esimerkiksi muuttu-
ja ”ei paljon tupakkaa” vastaa disjunktiota
”vähän tupakkaa” tai ”kohtuudella tupak-
kaa”.

Toisaalta on monia sovellusalueita,
joissa tietyn arvon läsnäolo on paljon kiin-

nostavampaa kuin sen poissaolo, eikä ne-
gaatiomuuttujia tarvitse luoda. Esimerkik-
si jos jokin alleeli esiintyy vain parilla pro-
sentilla ihmisistä, ei sen puuttuminen (ole-
tusarvo) kerro paljoakaan. Tällainen stra-
tegia saattaa olla laskennallisestikin vält-
tämätöntä, koska usein esiintyvien muut-
tujien välillä on aina paljon sattumasta
johtuvianäennäisriippuvuuksia(spurious
dependency) ja muiden riippuvuuksien si-
vutuotteena syntyneitäredundatteja riip-
puvuuksia(redundant dependency). Täl-
laisten riippuvuuksien hakuun on turha
käyttää laskentaresursseja, koska ne eivät
kerro mitään uutta informaatiota aidosti
pätevistä riippuvuuksista.

1.3 Aidon riippuvuussäännön
kriteerit

Kirjoittajan väitöskirjatutkimuksessaai-
dolle riippuvuussäännölle(genuine de-
pendency rule) esitettiin kolme vaatimus-
ta, jotka käyvät yksiin sovellusalueilla esi-
tettyjen vaatimusten kanssa (esim. [12]).
Sen lisäksi, että sääntö ilmaisee tilastollis-
ta riippuvuutta, sen tulisi olla tilastollisesti
merkitsevä ja ei-redundantti.

Määritelmä 1 (Aito riippuvuussääntö).
Olkoon R joukko binäärimuuttujia, X⊆R,
A∈ R\X ja a∈ {0,1}. Sääntö X→ A= a
(eli joko X→ A tai X →¬A) on aito riip-
puvuussääntö, mikäli seuraavat ehdot pä-
tevät:

1. X→A= a ilmaisee tilastollista riippu-
vuutta eli P(XA= a) 6= P(X)P(A= a).
Koska A on binäärinen, riittää esittää
vain positiiviset riippuvuudet (P(XA=
a) > P(X)P(A = a)), sillä säännön
komplementti X→ A 6= a ilmaisee vas-
taavan negatiivisen riippuvuuden.

2. Riippuvuus on tilastollisesti merkitse-
vä. Tämän arvioimiseksi lasketaan to-
dennäköisyys (”p-arvo”), että havai-
tun vahvuinen riippuvuus esiintyisi da-
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tassa sattumalta, mikäli X ja A oli-
sivat toisistaan riippumattomia. Mitä
pienempi todennäköisyys on, sitä us-
kottavampaa on, että kyseessä on aito
riippuvuus, joka pätee myös tulevassa
datassa. (Tarkan p-arvon sijasta voi-
daan toki käyttää muitakin tilastotie-
teen, informaatioteorian, koneoppimi-
sen ja tiedonlouhinnan riippuvuuksille
kehittämiä merkitsevyys- ja hyvyysmit-
toja.)

3. Riippuvuus ei ole redundantti eli jon-
kun yleisemmän riippuvuuden sivutuo-
tetta ilman lisäinformaatiota. Toisin
sanoen X→ A = a on parempi (käy-
tetyllä hyvyysmitalla) kuin mikään sen
yleistys Y→ A= a, Y( X.

Tilastollisen merkitsevyyden arvioin-
nissa käytettävä mitta riippuu valitusta
tulkintamallista. Sopivaa mallia valittaes-
sa tulee ennen kaikkea päättää, tutkitaan-
ko binäärimuuttujienX ja A välistä riippu-
vuutta (muuttujaperustainen tulkinta) vai
ainoastaan tietyn arvokombinaationX =
x, A= a, x,a∈ {0,1}, välistä riippuvuutta
(arvoperustainen tulkinta). Kummassakin
tapauksessa on käytettävissä useita vaih-
toehtoisia malleja riippuen siitä, mitä ole-
tuksia tehdään. Näitä on käsitelty perus-
teellisesti väitöskirjan [7] luvussa 2.

Tunnetuimpia tilastollisen merkitse-
vyyden mittoja ovatχ2-mitta

χ2(X → A) =
n(P(X,A)−P(X)P(A))2

P(X)P(¬X)P(A)P(¬A)

sekä Fisherin eksaktin testinp-arvo

pF(X →A)=
J

∑
i=0

(

f r(X)
f r(XA)+i

)(

f r(¬X)
f r(¬X¬A)+i

)

(

n
f r(A)

) ,

missän on datan koko (rivien lukumää-
rä), f r absoluuttinen frekvenssi jaJ =
min{ f r(X¬A), f r(¬XA)}.

χ2-mittaa on käytetty melko yleises-
ti optimaalisten luokittelusääntöjen etsin-
nässä, mutta Fisherinp-arvoa ei ole aiem-
min käytetty missään (oikeellisesti toimi-
vassa) hakualgoritmissa. Tämä on vahin-
ko, sillä kirjoittajan tutkimusten mukaan
Fisherin p-arvo tuottaa selvästi luotetta-
vampia tuloksia, ts. löydetyt riippuvuu-
det pätevät paremmin tutkimusjoukon ul-
kopuolisessa datassa. Tämä ei sinänsä ole
yllättävää, silläχ2-mitta on hyvin herk-
kä datan jakaumalle [24, 2] ja Fisherinp-
arvoa onkin suositeltu käytettäväksi aina,
kun se on laskennallisesti mahdollista.

Analyyttisten mittojen lisäksi tilas-
tollista merkitsevyyttä voidaan arvioida
myös empiirisestisatunnaistamistesteillä
(randomization tests, ks. esim. [6]). Idea-
na on generoida satunnaisia datajoukkoja,
joissa pätevät jotkin alkuperäisen joukon
piirteet, ja tutkia, kuinka suuressa osassa
satunnaisjoukkoja esiintyy vähintään yh-
tä vahva riippuvuus kuin alkuperäisessä
datajoukossa. Tämä menetelmä ei kuiten-
kaan sovellu riippuvuussääntöjen hakuun
kuten analyyttiset mitat, vaan ainoastaan
löydettyjen riippuvuuksien merkitsevyy-
den arviointiin. Ainut poikkeus on eksakti
permutaatiotesti, jossa generoidaan kaik-
ki mahdolliset datajoukot, joissaf r(X) ja
f r(A = a) pätevät. Tällöin empiirinenp-
arvo voidaan esittää analyyttisessä muo-
dossa, joka on sama kuin FisherinpF .

Tässä yhteydessä on syytä huomaut-
taa, ettei löydettyjen riippuvuussääntö-
jen p-arvoista voi vielä tehdä päätel-
miä siitä, ovatko riippuvuudet tilastol-
lisesti merkitseviä klassisessa (Neyman-
Pearsonilaisessa) mielessä. Klassisen hy-
poteesin testauksen ideanahan on kiinnit-
tää jokin absoluuttinen raja-arvoα (tyy-
pillisesti α = 0.05 tai α = 0.01) ja pitää
löytöä tilastollisesti merkitsevänä, mikäli
sen p-arvo ei oleα:aa suurempi. Tausta-
ajatuksena on, ettäα kertoo todennäköi-
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syyden, jolla riippumattomuutta ilmaiseva
näennäissääntö voisi läpäistä virheellises-
ti testin. Riippuvuussääntöjen systemaat-
tisessa haussa testataan kuitenkin niin mo-
nia potentiaalisia riippuvuuksia (ns. mul-
tiple testing problem), etteiα:n tulkinta
enää päde. Tilastotieteilijät eivät ole saa-
vuttaneet yksimielisyyttä siitä, miten on-
gelma pitäisi ratkaista tai ovatko ennal-
takiinnitetyt α-arvot ylipäänsä järkeviä.
Niinpä on turvallisinta käyttääp-arvoja
vain hyvyysmittoina: niiden avulla voi
löytää kaikkein merkitsevimmät riippu-
vuussäännöt, vaikka merkitsevyystasosta
ei voikaan sanoa mitään.

Redundanssin tarkistus on tärkeää riip-
puvuuksien oikean tulkinnan kannalta, sil-
lä redundantissa säännössä on ylimääräi-
siä muuttujia, jotka eivät todellisuudessa
vaikuta riippuvuuteen. Mikäli ylimääräi-
set muuttujat heikentävät säännön konfi-
denssia, ts.
P(A= a|X)< P(A= a|Y) jollain Y ( X,
on sääntöX → A= a varmasti redundant-
ti. On kuitenkin mahdollista, että ylimää-
räiset muuttujat vahvistavat säännön kon-
fidenssia sattumalta. Seuraava esimerkki
havainnollistaa tätä.

Esimerkki. 100:n suomalaisen tietojen-
käsittelytieteilijän joukosta 50 kärsi kor-
keasta verenpaineesta. 60 kärsi stressis-
tä ja näistä 48:lla oli korkea verenpai-
ne. Säännönstressi→ verenpainekonfi-
denssi oli siis 80%. Riippuvuuden mer-
kitsevyys Fisherin eksaktilla testillä oli
pF = e−32.1 (eli ln(pF) =−32) eli sääntö
oli hyvin merkitsevä. Datajoukosta löytyi
kuitenkin vieläkin vahvempi riippuvuus:
niiden 56:n stressistä kärsivän joukossa,
jotka söivät säännöllisesti suklaata, peräti
46 kärsi korkeasta verenpaineesta. Sään-
nön stressi suklaa→ verenpainekonfi-
denssi oli siis 82%. Sääntö oli kuitenkin
vähemmän merkitsevä,pF = e−30.6. Tä-

män perusteella pääteltiin, että se oli re-
dundantti, eikä suklaa lisännyt merkitse-
västi stressin ja verenpaineen välistä riip-
puvuutta. Mikäli sääntöjen merkitsevyyk-
siä ei olisi vertailtu, olisi esimerkiksi työ-
terveysasema voinut olettaa, että veren-
paineen tärkein riskiryhmä olivat suklaata
syövät stressaantuneet työntekijät. Tämän
perusteella olisi saatettu esimerkiksi sul-
kea laitoksen suklaa-automaatteja ja kes-
kittää voimavaroja suklaan vastaiseen va-
listukseen.

2 Riippuvuussääntöjen haku
2.1 Laskennallinen ongelma

Riippuvuussääntöjen hakuongelma esiin-
tyy kahdessa muodossa.Optimointiongel-
massatehtävänä on etsiäK parasta riippu-
vuussääntöä kaikkien mahdollisten riip-
puvuussääntöjen joukosta, kun taasluette-
lointiongelmassa(enumeration problem)
tehtävänä on etsiä kaikki riittävän hyvät
riippuvuussäännöt, annettuna jokin hy-
vyysmitan ala- tai yläraja (p-arvolle anne-
taan yläraja jaχ2-mitalle alaraja). Lisäk-
si edellytetään, että löydetyt riippuvuus-
säännöt ovat ei-redundantteja.

Ongelma on laskennallisesti erittäin
vaativa, sillä jo yksinkertaisempi ongel-
ma – parhaan luokittelusäännönX → C
etsintä kiinnitetyllä luokkamuuttujallaC
– on NP-kova tavanomaisilla hyvyysmi-
toilla [15]. Tämä ei ole sinänsä yllättä-
vää, kun mietimme hakuavaruuden ko-
koa. Riippuvuussääntö voidaan muodos-
taa mistä tahansa vähintään kahden binää-
rimuuttujan joukostaX, ja mikä tahansa
X:n muuttuja voi olla säännön seuraus-
osana. Mikäli alkuperäinen muuttujajouk-
ko R koostui k:sta muuttujasta, on mah-

dollisia riippuvuussääntöjä∑k
i=2 i

(

k
i

)

=

k2k−1 − k kappaletta. Selvästikin hakua-
varuuden koko kasvaa eksponentiaalisesti
muuttujien lukumääränk funktiona. Esi-
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merkiksi josk = 40, mahdollisia riippu-
vuussääntöjä on jo yli 20 biljoonaa. Ana-
lysoitavissa datajoukoissa binäärimuuttu-
jia saattaa kuitenkin olla tuhansia tai jopa
kymmeniä tuhansia.

Riippuvuussääntöjen hakua mutkistaa
se, että tilastollinen riippuvuusei ole an-
timonotoninen ominaisuus. Tämä merkit-
see sitä, ettäX → A = a voi ilmaista ti-
lastollista riippuvuutta, vaikka kaikki sen
yleistyksetY →A= a,Y (X, ilmaisisivat
vain riippumattomuutta. Yhtä laillaX →
A= a voi ilmaista positiivista riippuvuut-
ta, vaikka kaikki sen yleistykset ilmai-
sisivat negatiivista riippuvuutta, tai päin-
vastoin. Sama ongelma koskee tilastollisia
merkitsevyysmittoja:X → A = a voi olla
riittävän merkitsevä, vaikka yksikään sen
yleistyksistä ei olisi.

Juuri antimonotonisuudenpuute on tär-
keimpiä syitä geenitutkimuksessa saata-
viin ristiriitaisiin tietoihin geenien ja sai-
rauksien riippuvuuksista. Koska skaalau-
tuvia työkaluja ei ole ollut, on käytän-
tönä ollut esivalita lupaavimman tuntui-
sia alleeleja sen perusteella, miten hy-
vin ne yksinään korreloivat sairauden tai
tutkittavan fenologisen muuttujan kans-
sa. Kun kymmenistä tuhansista potenti-
aalisesti relevanteista alleeleista valitaan
korkeintaan muutamia satoja, on erittäin
suuri riski, että oikeasti tarpeellisia muut-
tujia jää datajoukon ulkopuolelle. Ny-
kyisin arvellaankin, että esimerkiksi syö-
pien, ateroskleroosin ja diabeteksen syyt
ovat hyvin monimutkaisia, eivätkä löyde-
tyt yksinkertaiset riippuvuudet selitä niis-
tä murto-osaakaan. [5, 14] Siksi olisi en-
siarvoisen tärkeää päästä eroon ahneesta
muuttujien valinnasta, joka voi tuottaa hy-
vinkin harhaanjohtavia tuloksia.

2.2 Aiempia ratkaisuja
sukulaisongelmiin

Kirjoittajan väitöskirjatutkimuksen haas-
teena oli kehittää tehokkaita algoritme-
ja sekä optimointi- että luettelointiongel-
maan aitojen riippuvuussääntöjen löytä-
miseksi. Keskeisenä vaatimuksena oli, et-
tei hakua saisi rajoittaa millään epäopti-
maalisilla heuristiikoilla, vaan löydettyjen
sääntöjen tulisi todella olla parhaita, mi-
tä kyseisestä datajoukosta voi löytää. Yl-
lättävää kyllä, aiemmasta tutkimuksesta ei
löytynyt yhtään algoritmia tähän ongel-
maan. Siksi seuraavassa on kuvattu tehok-
kaimpia samantapaisiin ongelmiin kehi-
tettyjä algoritmeja. Kaikki kuvatut algo-
ritmit kykenevät etsimään tilastollisia riip-
puvuuksia, mutta riippuvuudet eivät vält-
tämättä ole ei-redundantteja tai merkitse-
vimpiä, mitä datasta löytyy. Mikään ku-
vatuista menetelmistä ei myöskään takaa
globaalia optimia.

Suurin osa aiemmasta lähialueiden tut-
kimuksesta on keskittynytfrekventtien
joukkojen ja niistä johdettavienassosi-
aatiosääntöjen[1] etsintään. Perusideana
on etsiä ensin kaikki riittävän frekven-
tit joukot Z ⊆ R jollain minimifrekvens-
sillä. Kustakin joukostaZ voidaan sitten
muodostaa sääntöjäZ \ {A} → A jollain
kriteerillä. Perinteisesti sääntöjen kriteeri-
nä on käytetty minimikonfidenssia, mut-
ta se ei takaa tilastollista riippuvuutta.
On jopa mahdollista, että sääntö ilmai-
see negatiivista riippuvuutta, vaikka käyt-
täjä olettaa löytävänsä positiiviset riippu-
vuudet. Sääntöjä voidaan kuitenkin kar-
sia lisää vaatimalla riittävän vahvaa tilas-
tollista riippuvuutta (mittoina tyypillises-
ti lift , γ(X → A) = P(XA)

P(X)P(A) , tai leverage,

δ(X → A) = P(XA)−P(X)P(A)) tai riit-
tävää tilastollista merkitsevyyttä. Lisäksi
löydetyistä jopa miljoonista säännöistä tu-
lisi karsia redundantit säännöt, mikä voi
olla hyvinkin aikaavievää.
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Lähestymistavan pahin ongelma on
huono skaalautuvuus. Mikäli data on yh-
tään tavanomaista ostoskoridataa tiheäm-
pää (ts. paljon 1-arvoisten muuttujien
kombinaatioita), täytyy minimifrekvens-
sin olla varsin suuri. Pahimmassa tapauk-
sessa vaadittava minimifrekvenssi voi ol-
la luokkaa 60–80%, mikä merkitsee, et-
tä kaikki löydetyt riippuvuudet ovat hyvin
yleisiä (esiintyvät vähintään 60–80%:lla
riveistä) ja siten myös heikkoja. Usein
käykin niin, ettei kaikkein merkitsevimpiä
riippuvuuksia löydetä lainkaan [21].

Huomattavasti pienemmät minimifrek-
venssit ovat mahdollisia, mikäli etsitään
vain jonkinlainen tiivistetty esitys fre-
kventeistä joukoista, esimerkiksi kaikki
suljetut joukot(closed sets). Riippuvuus-
sääntöjen etsinnässä tällaisista tiivistetyis-
tä esityksistä ei kuitenkaan ole mitään
hyötyä. Esimerkiksi suljetut joukot si-
sältävät vain kaikkein spesifeimmät tie-
tyn frekvenssin omaavat joukot (ts. jos
X on suljettu, ovat kaikkiY ( X, joille
P(X)=P(Y), ei-suljettuja) ja niistä johde-
tut säännöt sisältävät useimmiten redun-
dantteja muuttujia (mikäli ne eivät sisäl-
täisi yhtään redundantteja muuttujia, olisi-
vat kaikki frekventit joukot suljettuja, eikä
esitys tiivistäisi mitään). Jopa kymmenien
redundanttien muuttujien tunnistus ja eli-
minointi jälkikäteen on kuitenkin aikaa-
vievää. Ongelmasta on kerrottu lisää väi-
töskirjan [7] liitteessä B.2.

Edellistä huomattavasti tehokkaampi
lähestymistapa on etsiä suoraan halu-
tunlaisia assosiaatio- tai riippuvuussään-
töjä, vaikka haku perustuisikin mini-
mifrekvenssiin. Tämän lähestymistavan
huomattavin edustaja on Webb, jonka
MagnumOpus-ohjelmistolla voi etsiä riip-
puvuussääntöjä mm. lift- ja leverage-
mitoilla [20, 22]. Sääntöjen tilastollista
merkitsevyyttä ei tutkita, mutta sen sijaan
on mahdollista varmistaa, että säännön pa-

rannus suhteessa sen välittömiin yleistyk-
siin (X →A suhteessa kaikkiinX\{Ai}→
A, Ai ∈X) on tilastollisesti merkitsevä. Al-
goritmi on niin tehokas, että haku (ainakin
leverage-mitalla) onnistuu useimmissa da-
tajoukoissa ilman mitään minimifrekvens-
siä, kunhan muistia vain on riittävästi.

LuokittelusäännöilleX → C (missäC
on kiinnitetty luokkamuuttuja) on kehi-
tetty useitakin algoritmeja, jotka käyt-
tävät joko riippuvuuden vahvuutta tai
tilastollista merkitsevyyttä hakukriteeri-
nä. Yleensä algoritmit edellyttävät lisäksi
muita rajoituksia kuten minimifrekvens-
siä tai maksimaalista monimutkaisuutta
(muuttujien lukumäärääX:ssä). Tavalli-
simmin hyvyysmittana onχ2-mitta, ku-
ten Morishitan ja Sesen [15] sekä Nijsse-
nin et al. [17, 16] algoritmeissa. Lin algo-
ritmi [11] poikkeaa sikäli muista, että se
etsii vain parhaat ei-redundantit luokitte-
lusäännöt erilaisilla tilastollisen vahvuu-
den mitoilla (lift, leverage). Minimifrek-
venssiä ei tarvita, mutta sen sijaan käyttä-
jän pitää antaa raja-arvoP(X|A):lle.

Lähes poikkeuksetta aiemmat hakual-
goritmit etsivät vain positiivisia riippu-
vuussääntöjä. Tämä johtuu siitä, että ne-
gatiivisten riippuvuuksien etsintä on huo-
mattavasti raskaampaa ja vaikeampaa, mi-
käli haku perustuu frekvenssipohjaiseen
karsintaan. Poikkeuksia ovat Thiruvadyn
ja Webbin [19] sekä Antonien ja Zaïa-
nen [3] algoritmit, joista ensiksi mainit-
tu käyttää leveragea ja jälkimmäinen Pear-
sonin korrelaatiokerrointa hyvyysmittana.
Kumpikin algoritmi vaatii minimifrek-
venssiä, eikä niiden skaalautuvuudesta ole
tietoa.

Edellä mainittujen algoritmien lisäksi
löytyy myös heuristisia algoritmeja, jot-
ka perustuvat virheelliseen oletukseen, et-
tä tilastollinen riippuvuus (esim. [23]) tai
tilastollinen merkitsevyys (esim. [9]) oli-
sivat antimonotonisia ominaisuuksia. On-
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gelmaa on analysoitu tarkemmin artikke-
lissa [8].

2.3 Kingfisher – tehostettu
branch-and-bound

Kirjoittajan väitöskirjatutkimuksen haas-
teena oli kehittää tehokkaita hakualgorit-
meja merkitsevimpien riippuvuussääntö-
jen hakuun erilaisilla merkitsevyys- ja hy-
vyysmitoilla. Sen sijaan tavoitteena ei ol-
lut ratkaista poleemista ikuisuuskysymys-
tä, miten riippuvuussäännön merkitsevyys
tai hyvyys tulisi määritellä.

Tutkimuksen tuloksena syntyikin jouk-
ko erilaisia strategioita käyttäviä hakual-
goritmeja erilaisille hyvyysmitoille. Väi-
töskirjaan niistä pääsi kuitenkin vain yk-
si, alkujaan Fisherinp-arvolle kehitetty
Kingfisher. Se osoittautui ylivertaiseksi
muihin nähden kahden tärkeän oivalluk-
sen takia. Ensinnäkin selvisi, että kaikki
hyvinkäyttäytyvät mittafunktiotsaavat par-
haat arvonsa (ylä- tai alarajansa) samois-
sa hakuavaruuden pisteissä kuin Fishe-
rin p:kin. Hyvinkäyttäytyvät mittafunktiot
on määritelty Piatetsky-Shapiron klassis-
ten aksioomien [18] perusteella ja käytän-
nössä kaikki intuitiivisesti järkevät riip-
puvuuksien hyvyysmitat kuuluvat tähän
joukkoon. Tämän oivalluksen pohjalta oli
helppo laatia geneerinen algoritmi, joka
toimii millä tahansa hyvinkäyttäytyvällä
mittafunktiolla.

Toinen oivallus oli algoritminen kek-
sintö, joka tehosti todella merkittävästi al-
laolevaa branch-and-bound-strategiaa. Ih-
meitä tekevän tehonsa vuoksi se sai ni-
menLapis Philosophorum -periaate. Pe-
riaatteen yksityiskohtia on vaikea selostaa
algoritmista irrallaan, joten kerron seuraa-
vassa vain algoritmin ja karsintaperiaat-
teen perusidean. Lisää tietoa löytyy väi-
töskirjan [7] luvusta 4 sekä artikkelista
[8], jossa on myös yksityiskohtainen si-
mulaatio.

Kingfisher, kuten monet muutkin al-
goritmit, perustuuluettelointipuun(enu-
meration tree) läpikäyntiin. Kuvassa 1
on esitetty muuttujienA, . . . ,E täydelli-
nen luettelointipuu, joka esittää implisiit-
tisesti kaikki muuttujajoukotX ∈ P (R).
Solmua vastaava muuttujajoukko saadaan
lukemalla juuri–solmu-polulla esiintyvät
muuttujanimet. SolmussaX voidaan muo-
dostaa säännötX\{Ai}→Ai = ai (Ai ∈X,
ai ∈ {0,1}).

Algoritmin perusideana on pitää jokai-
sessa solmussa kirjaa niistäAi = ai (Ai ∈
R, ai ∈ {0,1}), jotka ovat mahdollisia seu-
rausosia kyseiselle joukolleX tai jolle-
kin sen ylijoukolleXQ, Q ⊆ R\X (jou-
koille X \ {Ai} tai X \ {Ai}Q, mikäli Ai ∈
X). Seurausosa on mahdollinen, mikäli
vastaava sääntö voisi olla ei-redundantti
ja riittävän merkitsevä, ja muuten se on
mahdoton. Alussa kaikki seurausosat ovat
mahdollisia, mutta haun edetessä niitä
päivitetään mahdottomiksi. Kun solmun
kaikki seurausosat ovat muuttuneet mah-
dottomiksi, ei vastaavalle joukolle luoda
enää ylijoukkoja. Käytännössä haku on si-
tä tehokkaampaa, mitä enemmän ja mitä
aikaisemmin seurausosia voidaan päivit-
tää mahdottomiksi.

Kingfisherin edeltäjissä tieto seurauso-
san mahdollisuudesta siirtyi puussa vain
ylhäältä alaspäin (kuitenkin myös haa-
rojen välillä, sillä joukonX mahdolliset
seurausosat saadaan leikkauksena joukko-
jen Y ( X, |Y| = |X| − 1, seurausosista).
Lapis Philosophorumin taustaoivallukse-
na oli, että tietoa mahdollisista seurauso-
sista voi ja kannattaa siirtää myös ylös-
päin, edeltävälle tasolle. Kun luetteloin-
tipuun tasoa käydään vasemmalta oikeal-
le, saadaan usein informaatiota, jonka pe-
rusteella voidaan poistaa mahdollisia seu-
rausosia tulevien (oikeanpuoleisten) haa-
rojen edelliseltä tasolta. Parhaimmillaan
tämä johtaa siihen, että edellisen tason
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Kuva 1: Täydellinen luettelointipuu muuttujistaA,B,C,D,E.

solmuja saattaa hävitä kokonaan, ennen
kuin ehditään niihin saakka. Tämä tuottaa
merkittävää säästöä, sillä lehtitason koko
on haun pullonkaula, niin aikavaativuuden
kuin muistin kulutuksen kannalta.

Käytännössä Lapis Philosophorum-
periaate muutti algoritmia radikaalisti te-
hokkaammaksi. Parhaimmillaan se pystyi
karsimaan pullonkaulatason koon alle tu-
hannesosaan (Pumsb-joukko). Ilman La-
pis Philosophorum -periaatetta ei negatii-
visten riippuvuussääntöjen etsintä onnis-
tunut monistakaan datajoukoista (Chess,
Accidents, Pumsb) ilman minimifrek-
venssiä edes Laskentakeskuksen supertie-
tokoneilla (256 GB muistia). Lapis Phi-
losophorum -periaatteen kanssa ohjelma
kuitenkin pystyi tutkimaan kaikki testa-
tut datajoukot ripeästi, kun mittana oli
Fisherin pF . χ2-mitta sen sijaan hidasti
hakua merkittävästi, eikä ohjelma pysty-
nyt käsittelemään Pumsb-joukkoa järke-
vässä ajassa ilman pientä minimifrekvens-
siä. Syynä oli se, ettäχ2-mitalle ei voi
asettaa tiukkoja ylärajoja – se saa maksi-
maalisen arvonsa aina, kunP(XA= a) =
P(X) = P(A = a). Siksi sen karsintate-
ho on huono ja haku jatkuu usein hyvin
syvälle. Valitettavasti myös sääntöjen laa-
tu saattaa olla huono, sillä datasta löytyy

usein monimutkaisia mutta hyvin harvi-
naisia sääntöjä, jotka saavat maksimaali-
senχ2-arvon. Silti ne saattavat olla sattu-
man tuotetta, eivätkä päde lainkaan tes-
tidatassa. Tässä mielessä ei ole lainkaan
vahinko, etteiχ2:lla voida aina etsiä op-
timaalisia sääntöjä ilman pientä minimi-
frekvenssiä.

Vertailun vuoksi mainittakoon, että sa-
maisessa supertietokoneessa testattu asso-
siaatiosääntöohjelma [4] vaati niin suu-
ria minimifrekvenssejä, ettei 100:aa mer-
kitsevintä sääntöä olisi voinut löytää
useimmista joukoista edes periaattees-
sa. Jopa klassinen ostoskoridatajoukko
T40I10D100K osoittautui niin hankalak-
si, ettei ohjelma pystynyt löytämään yh-
tään 100:sta merkitsevimmästä positiivi-
sesta riippuvuussäännöstä.

Kingfisher-ohjelman eduksi on sanot-
tava, ettei se suinkaan kaivannut Lasken-
takeskuksen suurta muistia, kun mittana
oli pF . Aivan kaikki testit pystyi ajamaan
jopa vanhalla sylimikrolla (1 GB muistia)
ilman mitään lisärajoituksia. Osittain tä-
hän varmasti vaikutti vanha pedagoginen
totuus: algoritmisuunnittelijan kannattaa
toteuttaa algoritminsa vanhalla koneella,
jotta niistä on pakko tehdä tehokkaita.
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3 Tulevaisuuden
tutkimushaasteet

Tutkimuksen tärkein huomio oli, ettei
globaaleja optimointimenetelmiä kannata
suotta väheksyä, vaikka ongelma olisikin
kompleksinen. Eksponentiaalista aikavaa-
tivuudesta huolimatta voi aina keksiä te-
hokkaita ja skaalautuvia algoritmeja, jotka
toimivat käytännössä vähintään yhtä hy-
vin kuin aiemmat heuristiset algorimit.

Riippuvuussääntöjen osalta tutkimus-
haasteet eivät suinkaan ole loppuneet. Eh-
kä kiinnostavin jatkotutkimushaaste on,
miten käsitellä numeerisia muuttujia. Ku-
ten alussa kerroin, vaikuttaa diskretoin-
ti löydettäviin riippuvuuksiin. Ideaalista
olisi, jos optimaalisen diskretoinnin voi-
si löytää samalla kuin optimaaliset sään-
nötkin. Toinen kiinnostava ongelma kos-
kee tilastollisen riippuvuuden ja kausaa-
lisuuden suhdetta. Vaikka tilastollisen
riippuvuuden kausaalisuutta ei pystyisi-
kään todistamaan, on olemassa tilantei-
ta, joissa voi osoittaa riippuvuuden ei-
kausaalisuuden kyseisen datan valossa.

Palatakseni vielä sairauksien syihin,
toivoisin todellakin, että algoritmini voisi
palvella lääketieteen ja muiden sovellusa-
lueiden tutkijoita. Omien eksperimenttie-
ni perusteella uskon nimittäin vakaasti, et-
tä algoritmini avulla olisi mahdollista löy-
tää aivan uutta tietoa esimerkiksi sairauk-
sien geneettisistä syistä. Sitä ennen King-
fisher tarvitsisi kuitenkin helppokäyttöi-
sen käyttöliittymän tarvittavine pikku työ-
kaluineen1. Komentoriviversion saa sivul-
tahttp://www.cs.uef.fi/~whamalai/
sourcecode.html.
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