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TIVISTELMA

Tietdimyksen etsimiselld tarkoitetaan monivaiheista prosessia, jolla etsitddn tietoa tieto-
kannoista. Tietdmyksen etsimisen yksi vaihe on tiedonrikastus, jonka erds tekniikka on
assosiaatiosddntdjen johtaminen. Assosiaatiosdédnndilld saadaan tietokannasta esille mie-

lenkiintoisia mielleyhtymia.

Assosiaatiosddntdja etsivissd algoritmeissa kdytetddn usein esiintyvien alkiojoukkojen
etsimisessd minimitukea, joka voi olla yhtendinen tai epayhtendinen. Yhtendistd minimi-
tukea kiytetddn esimerkiksi Apriori-algoritmissa, johon useat assosiaatiosdintdjen joh-
tamiseen kehitetyt algoritmit perustuvat. Téassé tutkielmassa perehdymme kirjallisuuden
perusteella etenkin epdyhtendisen minimituen kayttoon. Epdyhtendistd minimitukea
kayttamélld voidaan ratkaista harvinaisten alkioiden ongelma sekd saadaan assosiaatio-

saantdihin mukaan myds merkittdvai, harvinaista dataa.

Avainsanat: Apriori-algoritmi, assosiaatiosdantd, epayhtendinen minimituki, harvinais-

ten alkioiden ongelma
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1. JOHDANTO

Nykyéén kerdtddn valtavasti tietoja erilaisiin tiedostoihin ja tietokantoihin. Tallennet-
tuja tietoja tulisi kéyttdd myos hyvéksi, jotta tallentaminen ei olisi turhaa tyoté. Tieto-
kantoihin tallentuu suuri maaré erilaista tirkedtd tietoa, joka pitdd vain etsié sieltd. Ta-
td prosessia kutsutaan tietimyksen etsimiseksi. Tietimyksen etsimisen yksi vaihe on
tiedonrikastus, johon siséltyy erilaisia tekniikoita. Yksi niistd tekniikoista on assosi-
aatiosddntdjen johtaminen, johon perehdymme téssd tydssd. Assosiaatiosddnnot ovat
tietokantaan tallentuneita tdrkeité tietoja. Tietokantaan tallentuneilla tiedoilla on eri-

laisia suhteita ja yhteyksii toisiinsa. Assosiaatiosdédnnot paljastavat nditd yhteyksia.

Assosiaatiosddntdjen johtamiseen on kehitetty useita erilaisia algoritmeja. Yilmaz &
al. (2003) nostavat esiin viisi algoritmia, joilla on olennainen osa assosiaatiosdéntdjen
etsimisen historiassa. Ensimméinen ldahtokohta assosiaatiosddntdjen etsimiseen oli
Agrawalin, Imielinskin ja Swamin vuonna 1993 kehittdmi AlS-algoritmi. Heidan ke-
hittdméansa algoritmi oli suunniteltu kdyttamaan hyvéksi asiakkaiden ostoskoreista tal-
lennettuja tietoja (Agrawal & al., 1993). Loydettyjd assosiaatiosdéntdjd sovellettiin
kdytantoon, kun analysoitiin asiakkaiden kulutustottumuksia. Jo tdssd algoritmissa
kdytettiin minimituki-parametria, johon paneudumme tarkasti téssd tyOssd. AIS-
algoritmilla 16ydettiin kaikki assosiaatiosddnnét, mutta ne olivat kuitenkin hyvin sup-

peita (Agrawal & Srikant, 1994).

Houtsma ja Swami (1995) kehittivdt oman ratkaisunsa assosiaatiosddntdjen johtami-
seen esittdmalld, ettd tiedonrikastusta voidaan tehdad kayttdmélld SQL-kyselykielta.
He kehittivit relaatiotietokantoja varten SETM-algoritmin, jossa kéytetddn relaatio-
operaatioita (Savasere & al., 1995). SETM on joukkopohjainen algoritmi (set-
oriented algorithm) ja muunnelma AIS:std (Toivonen, 1996). Myos SETM-

algoritmissa kiytettiin AIS-algoritmin tapaan minimituki-parametria.

Agrawal ja Srikant (1994) esittelivdt kolme uutta algoritmia, jotka saivat paljon tun-
nustusta. Nama algoritmit olivat Apriori, AprioriTid ja AprioriHybrid. N4illd algorit-
meilla pystytddn etsimdén hyvin laajoja assosiaatiosddntdjd, toisin kuin vuonna 1993

kehitetylld AIS-algoritmilla. AprioriHybrid on yhdistelmé Apriorista ja AprioriTidis-
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td. Suorituskykyd testaavat asiantuntijat ovat havainneet useilla eri tietojoukoilla, ettid
Apriori-algoritmi on nopeampi ensimmadisissd ldpikdynneissd, mutta hitaampi myo6-
hemmissé ldpikdynneissd verrattuna AprioriTid-algoritmiin (Rantzau, 1997). Park &
al. (1995) huomauttavat, ettd AprioriHybrid-algoritmi voi vaihtaa suorituksensa Ap-
riori-algoritmista AprioriTid-algoritmiin ensimmadisten lapikdyntien jélkeen. Yilmaz
& al. (2003) korostavat, ettd Apriori-algoritmi on ydin timén pdivén assosiaatiosdédn-
tojd etsiville algoritmeille. Apriori-algoritmissa kdytetddn aikaisempien algoritmien
tapaan minimituki-parametria, joka on yhtendinen (uniform) kaikille johdetuille sdén-

noille, kuten aiemmissakin algoritmeissa.

Assosiaatiosddntojen johtamisessa merkittiva tutkiskelu kohdistuu Yilmazin & al.
(2003) mukaan osiointiin (partition). Savaseren & al. (1995) pitivit edelld mainittujen
algoritmien ongelmana sitd, ettd ne vaativat useita tietokannan lapikéyntejd. Osioin-
nissa 10ydetiddn assosiaatiosddntdihin johtavat alkiojoukot ainoastaan kahdella tieto-
kannan l4pikdynnilld (Yang & al., 2001). Yilmaz & al. (2003) mainitsevat huomatta-
vana tutkimuksen kohteena myo6s otannan (sampling). Toivonen (1996) on kehittinyt
algoritmeja, joissa tietokannasta haetaan satunnaisesti otantoja, joiden avulla 16yde-
tddn assosiaatiosddntdji. Algoritmit kdyvit tietokannan lapi yhdesti, jolloin haetaan
satunnainen otanta. Otannan avulla mééritellddn assosiaatiosddanndt, joiden ajatellaan
olevan voimassa koko tietokannassa. Tulokset tarkistetaan jéljelle jadneestd tietokan-
nasta. Télld menetelmédlld menetetddn virheettomyyttd, mutta voitetaan tehokkuudessa
(Han & Kamber, 2001). Seké osioinnin ettd otannan tarkoitus on parantaa siis algo-

ritmien suorituskykya suuria tietojoukkoja késiteltidessa.

Edelld mainituilla algoritmeilla ja tekniikoilla ei kuitenkaan saada selville kaikkia
mahdollisia assosiaatiosddnt6jd. Viime aikoina assosiaatiosddntdjen johtamisessa on-
kin tutkittu, miten assosiaatiosdéntoihin saadaan mukaan myos tietokannassa harvoin
esiintyvid alkioita. Wang & al. (2003) toteavat, ettd kaikilla tietokannan alkioilla ei
ole samanlainen esiintymistodennikoisyys tietokannassa. Harvoin esiintyvd data on
kuitenkin merkittdvaa ja niitd alkioita tulisi saada mukaan assosiaatiosdantoihin. Rat-
kaisuksi on osoittautunut assosiaatiosddntdjd etsivien algoritmien minimituki-
parametrin kéytto siten, ettd se on epdyhtendinen (non-uniform) algoritmin lapikadyn-

nin eri vaiheissa.



Tadmén tutkielman tarkoituksena on tutustua assosiaatiosddntdihin sekd assosiaatio-
sadntdjd etsivien algoritmien minimituki-parametrin kdyttoon. Kayttdmalla epayhte-
ndistd minimituki-parametria algoritmeissa, saadaan assosiaatiosdantdihin mukaan
my06s harvoin esiintyvid alkioita. Pddpaino tydssdni onkin tarkastella epdyhtendisen
minimituki-parametrin kdytt64 ottamatta kuitenkaan erityisesti kantaa eri algoritmien
suorituskykyyn. Tutkielmassa esiintyvissd algoritmeissa sanasto ja muuttujat on pi-
detty englanninkielisend, jotta yhteys kirjallisuuteen séilyisi paremmin. Samoin luet-
tavuuden kannalta algoritmit on pyritty kuvaamaan yhtendisessd muodossa muutta-
matta kuitenkaan niiden alkuperdistd rakennetta. Seuraavassa luvussa perehdymme
assosiaatiosddntdjen peruskdsitteisiin ja luokitteluun. Kolmannessa luvussa kisitte-
lemme tapoja, joilla minimituki-parametria voidaan kdyttdd algoritmeissa, jotta 16y-
detddn harvoin esiintyvid alkioita assosiaatiosdantdihin. Lopuksi teemme yhteenve-

don tutkielmassa kisitellyisté asioista.



2. ASSOSIAATIOSAANTOJEN LUOKITTELU JA ARVIOINTI

Nykyéén kerdtddn valtavasti tietoa tiedostoihin ja tietokantoihin. Tallennettuja tietoja
tulisi kayttdd myos hyviksi, jotta aikaa vievé tallentaminen ei menisi hukkaan. Tieto-
kantoihin tallentuu suuri maaré erilaista tirkedtd tietoa, joka pitdd vain etsié sieltd. Ta-
td prosessia kutsutaan tietimyksen etsimiseksi, jonka periaatteet kiymme ldpi timan
luvun ensimmdisessd kohdassa. Tamén jidlkeen perehdymme tarkemmin tiedonrikas-
tukseen, joka on tietdmyksen etsimisen osa-alue. Assosiaatiosddnndt ovat yksi tiedon-
rikastuksen tekniikoista, jonka peruskésitteet késittelemme luvun toisessa kohdassa.
Kolmannessa kohdassa kiymme ldpi assosiaatiosdéntojen kdytdnnon sovelluksia. As-
sosiaatiosddntdjd on olemassa erilaisia liittyen niiden monimutkaisuuteen ja kéytto-
tarkoitukseen. Luvun neljannessd kohdassa tutustumme assosiaatiosdintoihin vaikut-

voidaan arvioida.

2.1 Tietdmyksen etsiminen

Tietaimyksen etsimiselld (knowledge discovery in databases) tarkoitetaan prosessia,
jolla etsitddn tietoa tietokannoista. Kandel & al. (2001) méiirittelevit tietimyksen et-
simisen siten, ettd se on monimutkainen prosessi, jolla tunnistetaan kelvollisia, uusia,

kéyttokelpoisia ja ymmaérrettdvid malleja datasta.

Elmasri ja Navathe (2000) jakavat tietimyksen etsimisen kuuteen vaiheeseen. Namé
vaiheet ovat tiedon valinta, tiedon puhdistus, tiedon integrointil, tiedon muuntaminen,
tiedonrikastus ja tulosten ilmoittaminen. Han ja Kamber (2001) lisd4vit omassa tie-
tamyksen etsimisen jaottelussaan mallien arviointivaiheen, ennen tulosten ilmoitta-
mista. Elmasri ja Navathe (2000) sisdllyttdvét sen sijaan mallien arvioinnin tiedonri-

kastusvaiheeseen.

! Elmasri ja Navathe (2000) kiyttivit jaottelussaan termié data enrichment. Talld he tarkoittavat kui-

tenkin tiedon integrointia, joka on Hanin ja Kamberin (2001) kdyttima termi.
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Tietdmyksen etsimisen ensimmadisessd vaiheessa, tiedon valinnassa (data selection),
valitaan kohde, jota tutkitaan. Tutkittava kohde valitaan halutulta osa-alueelta, esi-
merkiksi kaupan alalta. Kauppaketjun tietokannoista voidaan edelleen poimia tar-
kemmin tutkittava kohde, kuten tietyn alueen kaupan, tietyn ikéisten asiakkaiden ku-
lutustottumukset. Ikdhaarukaksi voidaan ottaa asiakkaat kolmenkymmenen ja kol-
menkymmenenkuuden ikdvuoden vililtd ja alueeksi valita Keski-Pohjanmaa. Kun on
valittu tutkittava kohde, siirrytdén seuraavassa vaiheessa tiedon puhdistukseen (data
cleansing). Tiedon puhdistuksessa korjataan virheellisid tietoja tai jitetdén pois epi-
taydellisid monikkoja. Virheellisid tietoja voidaan 16ytdd suunnattomasti, kun tieto-
kannat ovat tarpeeksi suuria. Tiedon puhdistuksessa voidaan esimerkiksi muuntaa tie-
tylld funktiolla kaikki tallennetut kahdeksannumeroiset syntyméajat yksi- tai
kaksinumeroiseksi idksi. Esimerkiksi syntymédaikaa 01011978 vastaava ikd vuonna
2003 olisi 25. Mikali ikd on kuitenkin tallennettu eksplisiittisesti, se voidaan tallen-
nuspdivimééran perusteella paivittdd funktion avulla. Jos ikda ei ole tallennettu tieto-
kantaan lainkaan, koko monikko voidaan jattad pois. Tiedon puhdistaminen on tarked
vaihe, silld sen johdosta tietimyksen etsimisen seuraavat vaiheet onnistuvat helpom-
min.

Tietamyksen etsimisen kolmannessa vaiheessa, tiedon integroinnissa (data integrati-
on), parannetaan ja lisdtddn tietoa muista ldhteistd tulleilla tiedoilla. Muita ldhteité
voivat olla erilliset tietokannat, joiden tiedot liittyvét alkuperdisen tietokannan tietoi-
hin. Esimerkiksi kanta-asiakastietokannan tiedot liittyvit kaupan tietokannan tietoi-
hin. Lisdyskohteeksi voidaan ottaa kanta-asiakastietokannasta asiakkaiden kuukausi-
tulot, jotka liitetddn aikaisempaan tietueeseen. Tiedot voidaan yhdistdd néistd
kahdesta tietokannasta kokonaisuudeksi asiakasnumeron avulla, joka esiintyy mo-
lemmissa tietokannoissa. Kuvassa 2.1 on asiakastaulut kaupan tietokannasta seka
kanta-asiakastietokannasta, joista saadaan kattavat tiedot SQL-kyselykielellda kaytta-
miélld asiakasnumeroa perusavaimena. Perusavain yhdistiéd ndiden taulujen tiedot toi-

siinsa.

Kahdesta taulusta tulleet tiedot eivét vélttiméttd kuitenkaan ole yhtenevéiset toistensa
kanssa esimerkiksi kirjoitusvirheiden tai osoitteenmuutosten takia. Jin & al. (2002)
ovat kehittineet StringMap-algoritmin, joka on menetelmi tekstitiedon yhdistdmisel-

le. Algoritmilla voidaan korjata kahden taulun eroavaisuuksia, kuten kirjoitusvirheita.



KAUPAN_ASIAKASTAULU
ASIAKASNUMERO SUKUNIMI ETUNIMI SYNTYMA_AIKA
100 WILLNER TINA 051278

KANTA_ASIAKASTAULU
ASIAKASNUMERO SUKUNIMI ETUNIMI KUUKAUSITULOT
100 WILLNER TINA 100

SQL-KYSELYN PERIAATE

SELECT K.SUKUNIMI K.ETUNIMI, K.SYNTYMA_AIKA, P.KUUKAUSITULOT
FROM KAUPAN_ASIAKASTAULU K, KANTA_ASIAKASTAULU P

WHERE K.ASIAKASNUMERO = P.ASIAKASNUMERO

Kuva 2.1 Asiakastietojen integrointi.

Toisessa taulussa voi olla esimerkiksi etunimen kohdalla pelkkd "T." ja toisessa se

voi olla "TINA", algoritmin avulla saadaan yhdistettyd oikeat tiedot.

Tietamyksen etsimisen neljds vaihe on tiedon muuntaminen (data transformation).
Tiedon muuntamista voidaan tehdi tietomdardn vihentdmiseksi ja yksinkertaistami-
seksi. Kun kohteeksi on valittu 30-36 vuoden ikidiset asiakkaat, voidaan niméi asiak-
kaat ryhmitelld esimerkiksi kahden tai kolmen vuoden ik&dhaarukoihin. Téllaisen esi-
tyon jilkeen pddstddn tietimyksen etsimisessd viidenteen vaiheeseen, joka on
tiedonrikastus (data mining). Tiedonrikastukseksi sanotaan uuden tiedon 16ytdmisti
tietokannoista. Tiedonrikastuksella 16ydetiddn uusia malleja ja sdéntdjd suuresta mia-
ristd tietoa (Wur & Leu, 1999). Hand & al. (2001) méérittelevit tiedonrikastuksen si-
ten, ettd se on analyysid, jolla I0ydetddn ennalta arvaamattomia yhteyksié ja tima tie-

to kootaan yhteen siten, ettd se on ymmarrettdvad sekd hyodyllistd datan omistajalle.

Elmasri ja Navathe (2000) huomauttavat, ettd tietokannan hallintajdrjestelmét eivit
nykydin ole hyvin yhdistetty tiedonrikastukseen. Tietokantojen hallintaan ja tietojen
etsimiseen on perinteisesti kaytetty SQL-kyselykieltd. Sitd kayttddkseen pitdd kuiten-
kin tietdd tietokannan rakenne. Tiedonrikastus pitdisikin ottaa huomioon jo siind vai-
heessa, kun tallennustapaa ja tietokannan rakennetta suunnitellaan. Hyvin rakenne-

tuista tietokannoista on helppo hakea tietoa, eiké tilloin tarvitse tehdd yliméaardista
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tyotd tietokantojen muuttamisessa kdytettivimmiksi. Hyvin rakennetuissa tietokan-

noissa tiedon puhdistus ja tiedon muuntaminen onnistuvat helposti tai niité ei tarvitse

tehdi lainkaan.

Tiedonrikastustekniikoita ovat assosiaatiosdintdjen johtaminen, luokittelu, regressio
ja ryhmittelyanalyysi (Kantardzic, 2003; Han & Kamber, 2001). Tdma ty6 kertoo yh-
desti tiedonrikastuksen tekniikasta, assosiaatiosddntdjen johtamisesta. Han ja Kamber
(2001) mainitsevat tiedonrikastuksen jilkeen tietimyksen etsimisen yhtend vaiheena
mallien arvioinnin (pattern evaluation), jota Elmasri ja Navathe (2000) pitdvit tiedon-
rikastuksen osana. Mallien arvioinnissa etsitddn mielenkiintoisia assosiaatiosdantoja
ja jitetddn huomioimatta sdénnot, jotka eivdt ole mielenkiintoisia. Seulonta tapahtuu

mittareilla, joita tarkastelemme kohdassa 2.5.

Tietimyksen etsimisen viimeinen vaihe on fulosten ilmoittaminen (data reporting).
Tulokset voidaan esittdd eri ulkoasuissa riippuen siitd kenelle tulokset on luotu ja mi-
hin kdyttotarkoitukseen. Ulkoasuja ovat erilaiset listat, selventivit graafiset esitykset

tai yhteenvetotaulut (Elmasri & Navathe, 2000).

2.2 Peruskasitteet

Kohdassa 2.1 kdvimme ldpi tietdimyksen etsimisen seitsemén vaihetta. Téssd kohdas-
sa perechdymme assosiaatiosddntdjen johtamiseen, joka on tietimyksen etsimisen vii-

dennen vaiheen eli tiedonrikastuksen tekniikka.

Tietokantaan tallennetuilla tiedoilla on erilaisia suhteita ja yhteyksid toisiinsa. Tieto-
kannan taulut ovat yhteydessa toisiinsa, mutta myos eri tietokannoilla on usein suhtei-
ta toisiinsa. Esimerkiksi relaatiotietokannassa tietokantataulut liittyvét toisiinsa perus-
ja viiteavaimilla. Tietokantataulujen tiedot ja erillisten tietokantojen tiedot saadaan
yhdistettyd toisiinsa ndilld avaimilla. Esimerkiksi kuvassa 2.1 erillisten tietokantojen
tiedot yhdistetdin asiakasnumeron avulla. Tietokantaan tallennetuilla tiedoilla voi olla

my0s toisenlaisia assosiaatioita eli mielleyhtymia.



Assosiaatioita voidaan 10ytidd esimerkiksi kaupan tapahtumaperdisestd tietokannasta
(transactional database), johon on tallennettu jokaisen asiakkaan ostoskorin sisdltd
yhtend tapahtumana viivakoodien avulla. Jokaisesta ostoskerrasta tallentuu uusi ta-
pahtuma tietokantaan. Kaupan tapahtumaperiisesté tietokannasta voidaan etsii usein
yhdessé ostettuja tuotteita, jolloin ndilld 10ydetyilld tuotteilla on assosiaatio toisiinsa.
Park & al. (1997) huomauttavat, ettd dataa on kerittdvé ainakin kolmenkymmenen
pdivén ajalta, jotta voidaan tehdd mielekkaitd johtopéatoksid. Loydetty assosiaatio voi
olla esimerkiksi ketsupin ja pastan vililld. Ketsuppi ja pasta muodostavat siten 2-
alkiojoukon (2-itemset), {ketsuppi, pasta}. Tallaisia usein esiintyvid alkiojoukkoja
(frequent itemset) etsitddn tietokannasta ja tuloksena saadaan assosiaatiosddntojd (as-
sociation rule). Assosiaatiosddntd voi olla muodossa ketsuppi = pasta, jolloin nuolen
vasemmalla ja oikealla puolella olevilla alkioilla tiedetidn olevan mielleyhtyma toi-
siinsa. Edellisestid assosiaatiosddnnostd voidaan todeta, ettd asiakkaat, jotka ostavat
ketsuppia, ostavat samalla myds pastaa. Kun tutkitaan, mité tuotteita asiakkaat kerda-
vt ostoskoriinsa kidydessddn kaupassa, puhutaan ostoskorianalyysistd. Ostoskoriana-
lyysi on varhaisin ja alkeellisin sovellus assosiaatiosdénnéistd (Han & Kamber,

2001).

Asiakkaiden ostostietoja voidaan kerdtd tapahtumaperdiseen tietokantaan D (kuva
2.2). Han ja Kamber (2001) esittdvit assosiaatiosdéintdjen muodostamisen siten, etti
kaupassa olevat tuotteet muodostavat ensin alkiojoukon 7 = {iy, i5...., im}. Tietokannan
jokainen rivi muodostaa ostoskerran eli tapahtuman T, jolloin T muodostaa osajoukon
Istd, T < I. Jokainen tapahtuma yksiloiddan omalla tunnuksella TID. Olkoon X ja Y
alkiojoukkoja. Tapahtuman T sanotaan siséltdvin alkiojoukon X, jos ja vain jos X on
osajoukko T:std eli X < T. Assosiaatiosddnto on implikaatio X = Y, jossa X on edel-
tdjd (antecedent) ja Y on seurauksena oleva (consequent) alkiojoukko (Rantzau,
1997). Assosiaatiosddnnossd X = Y alkiojoukot X ja Y ovat aitoja osajoukkoja /:sté,
X c I,’Y c I. Ndiden kahden alkiojoukon X ja Y leikkaus muodostaa tyhjén joukon X
N'Y = ¢ (Han & Kamber, 2001).

Kuvan 2.2 tapahtumaperiinen tietokanta siséltdd kolme tapahtumaa eli kolme rivia.
Ensimmadinen tapahtuma on yksildity numerolla 1, TID = 1. Tapahtuma sisiltdd kol-

me alkiota {i, 710, i20} joukosta /, jolloin se muodostaa 3-alkiojoukon ja aidon osa-
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joukon [I:std. Assosiaatiosddnnodssd ijp = iz, nuolen molemmilla puolilla on 1-
alkiojoukot ja ne kuuluvat alkiojoukkoon /. Alkioiden )¢ ja iz leikkaus muodostaa
tyhjan joukon. Alkio ijo voisi merkitd muroja ja alkio iy voisi merkitd maitoa, jolloin

assosiaatiosddnt0 tulisi muotoon murot = maito. Murojen ja maidon vililld on siis

mielleyhtyma.
TID | ALKIOT
1 {i1,i10(muroja),io(maitoa)}
2 {is,i1s,I20(maitoa)}
3 {i3,i1o(muroja),i>o(maitoa)}

Kuva 2.2 Tapahtumaperiinen tietokanta D.

2.3 Assosiaatiosaantdjen soveltaminen

Kohdassa 2.2 kisittelemdmme ostoskorianalyysi on yksinkertaisin assosiaatiosdanto-
jen johtamisen sovellus. Téssd kohdassa tarkastelemme laajemmin, mihin ostoskori-

analyysid ja assosiaatiosdintdjad voidaan kdytdnnossa soveltaa.

Ostoskorianalyysisséd tutkitaan, mitd tuotteita asiakkaat kerdévit ostoskoriinsa kéy-
dessdén ostoksilla. Tété tietoa kauppiaat voivat kdyttdd monella tavalla hyddykseen.
Ganti & al. (1999) ehdottavat, ettd kauppiaat voivat ostoskorianalyysin perusteella
asetella assosioivat tuotteet, esimerkiksi murot ja maidon, hyllyihin joko ldhekkain tai
sitten aivan eri puolille kauppaa. Jos tuotteet ovat hyllyssd vierekkdin, asiakkaat
huomaavat ottaa ostoskoriinsa molemmat tuotteet. Kauppiaat asettavatkin usein yh-
dessd ostetut tuotteet, kuten suklaakastikkeen ja jditelon, ldhelle toisiaan. Mikéli
kauppias pédéttdd asettaa assosioivat tuotteet eri puolelle kauppaa, on suurempi toden-
nikoisyys, ettd asiakas kerdd ostoskoriinsa matkan varrelta muitakin tavaroita. Usein
maitohylly onkin asetettu kaupan kauimmaiseen seindédn sisddntulopaikasta katsottu-
na. Pelkkdd maitoa kauppaan hakemaan tulleet asiakkaat joutuvat kiertdméén ostoksi-
aan varten koko kaupan. Talloin ostoskoriin saattaa tarttua monenlaisia herédteostok-

sia, joita asiakas ei etukdteen tiennyt tai muistanut tarvitsevansa.



Toinen sovellus ostoskorianalyysistd ja assosiaatiosddnnoistd on Chiun & al. (2002)
mainitsema tuotteiden ristiinmarkkinointi. Ristiinmarkkinointia voidaan tehd4 kahden
tuotteen valilld laittamalla alennukseen toinen assosioivista tuotteista. Assosioivat
tuotteet voivat olla esimerkiksi kahvi ja suodatinpussit, jolloin assosiaatiosddntd on
kahvi = suodatinpussit. Kauppias voi laittaa kahvin alennukseen, jolloin asiakkaat
suurella todenndkoisyydelld ostavat myos suodatinpusseja samasta kaupasta. Ndiden
tuotteiden asettaminen kaupassa ldhekkéin kasvattaa edelleen todenndkdisyyttd pa-
rempaan myyntiin. Assosioivia tuotteita mainostetaan usein mainoslehtisissad vierek-
kiin, jolloin toinen tuote saattaa olla tarjouksessa ja toinen tuote esiintyy normaalihin-
taisena. Niin ollen asiakas saattaa valita ostospaikakseen juuri tdmin kaupan, koska

kuvittelee saavansa halvalla molemmat tarvitsemansa tuotteet.

Assosiaatiosddnndistd on hyotyd myds tuotteita markkinoiville yrityksille. He voivat
mahdollisesti laajentaa tarjontaansa, jos osoittautuu, ettd joku heidédn tuotteistaan as-
sosioi voimakkaasti jonkun toisen tuotteen kanssa. Téllainen assosiaatio voi olla esi-
merkiksi perunalastujen ja dippikastikkeiden vélilld. Yritys hyotyy tilanteesta, kun se

voi tarjota molemmat assosioivat tuotteet asiakkailleen.

Assosiaatiosddnnéilld voidaan tutkia myos asiakkaiden kulutustottumuksia. Sdannois-
sd pystytddn yhdistelemdin asiakkaan eri tietoja. Esimerkiksi ién, osoitteen ja tulojen
perusteella voidaan markkinoida tuotteita tietyille kohderyhmille. Yhteys asiakkaan ja
tuotteen vélilld syntyy esimerkiksi kanta-asiakaskortin vilitykselld, kun asiakasnume-
ron ja tuotenumeron tiedot yhdistetdén. Suoramarkkinoinnissa voidaan etsid esimer-
kiksi hyvituloiset keski-ikdiset naiset, jotka ovat potentiaalisia ostajia esimerkiksi
kylpyldlomapaketille. Witten ja Frank (2000) kehottavat kuitenkin varovaisuuteen,
silld timénkaltainen erottelu esimerkiksi sukupuolen perusteella on eettisesti arvelut-
tavaa ja joillakin alueilla my0s laitonta. Suoramarkkinoinnilla siistetddn rahaa, silla

mainokset tai kirjeet ldhetetdin vain osalle alkuperiisestd kohderyhmaésta.

Cooley & al. (1999) mainitsevat ettd assosiaatiosddnt6jd kiytetddn myds web-kdyton
rikastuksessa (Web Usage Mining). Talld tekniikalla tutkitaan ihmisten kayttaytymis-
td Internetissd. Tuloksena voidaan saada seuraavanlainen assosiaatiosddntd (Cooley &

al., 1999): Lentopallo-sivut = Kaésipallo-sivut. Edelld mainittu sddntdé on 16ydetty
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Olympialaisten 1996-websivuilta. Sdanto tulkitaan siten, ettd lentopallo-sivuilla vie-
railleet ovat samalla kdyneet virallisilla kdsipallo-sivuilla. Assosiaatiosdintd on saatu
selville kayttdmalld analyysissd hyvaksi sivuviittausfrekvenssid (page access frequen-
cy) sekd kerittyjad lokitiedostoja (log file). Loydettyjen sdéntdjen avulla voidaan
Internet-sivuja kehitelld kdytettividmmiksi. Srivastavan & al. (2000) mukaan assosiaa-
tiosddntdjd kaytetddn hyvédksi my0s silloin, kun halutaan ennakoida kéyttdjan
seuraavia toimenpiteitd. Esimerkiksi navigointia voidaan kehittdd siten, ettd tietyn

usein kdytetyn polun seuraaminen on helppoa.

2.4 Assosiaatiosaantoihin vaikuttavat tekijat

Kohdassa 2.3 kidvimme ldpi assosiaatiosdéntdjen soveltamista kdytdntoon. Kéytetti-
vit assosiaatiosddnnot voivat olla yksinkertaisia tai sitten hyvin monimutkaisia. Tassi
kohdassa tarkastelemme, minkélaiset tekijat vaikuttavat assosiaatiosddntdihin. Han ja
Kamber (2001) jakavat assosiaatiosddnndissd olevan tiedon olemuksen kolmeen eri
luokkaan. Niihin luokkiin kuuluvat tiedon tyyppi, tiedon ulottuvuus ja tiedon hierar-
kia. Naitd késittelemme kolmessa ensimmaisessd alakohdassa. Nykyisen tutkimuksen
perusteella tiedon olemuksen jaotteluun voidaan lisédtd kohta tiedon harvinaisuudesta.

Tiedon harvinaisuutta tarkastelemme neljdnnessi alakohdassa.

2.4.1 Tiedon tyyppi

Assosiaatiosddntdja muodostavat alkiot koostuvat eri tietotyypeistd. Yksinkertaisin
tyyppi on boolen-tyyppi, jota kdytetddn boolen-assosiaatiosddnnoissd. Esimerkiksi
ostoskorianalyysilld saadaan esille boolen-assosiaatiosdént6ja. Kaupan tuotteet muo-
dostavat alkiojoukon ja ostoskorin sisdltd muodostuu tietyistd alkioista. Kaikki tuot-
teet voidaan késittdd boolen-vektorina, jolloin ostoskorin sisdllon mukaan tuotteet
saavat arvoksi joko "paikalla" tai "poissa". Assosiaatiosddntdjd 10ydetddn usein esiin-
tyvien alkiojoukkojen perusteella. Sdannossé (2.1) on l0ydetty assosiaatio dippikas-
tikkeen ja kermaviilin vililld. Asiakkaat jotka ostavat dippikastiketta ostavat usein

myo0s kermaviilid. S&inndssd on lisdksi tuki- ja uskottavuus-arvot. Niditd mittareita
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kisittelemme alakohdassa 2.5.1. Boolen-assosiaatiosddntd on yksiulotteinen ja yksi-

tasoinen assosiaatiosaianto.

dippikastike = kermaviili tuki 5 % uskottavuus 75 % (2.1)

Toinen assosiaatiosddnndissd kéytetty tiedon tyyppi on kvantitatiivinen tietotyyppi.
Assosiaatiosddnn0issd kéytetddn kvantitatiivisia arvoja kuvaamaan alkioiden numee-
rista tietoa. Madrilliset arvot voidaan jaotella eri vileihin, jotka erottelevat sddnnot
toisistaan. Arvojen jakaminen tiettyihin véleihin helpottaa myos sdéntdjen tulkintaa.
Kvantitatiivisilla arvoilla voidaan mééritelld esimerkiksi ikd4, kuten sddnndssd (2.2).
Sdaannon mukaan 15-17 vuoden ikéiset miehet ostavat kevytmoottoripyorid. Kvantita-
tiiviset arvot jaotellaan tilanteeseen sopiviin vileihin, esimerkiksi ikd voidaan ilmoit-
taa kolmen vuoden vélein. Arvojen jaottelu voi tapahtua joko ennalta mairattyihin vi-
leihin tai jaottelu suoritetaan dynaamisesti. S&int6 (2.2) késittdd myds
assosiaatiosddnnoissd kiytetyn kategorisen tietotyypin, "sukupuolen". Kategoriset ar-
vot ovat ennalta mddrittyjd ja niitd on dérellinen midrd. Ne ovat samanarvoisia, ei-

vitkd sen vuoksi ole missdén jarjestyksessa.

ikd(X,"15...17") A sukupuoli(X,"mies") = ostaa(X,"kevytmoottoripyora") (2.2)

2.4.2 Tiedon ulottuvuudet

Assosiaatiosddnndssd voi olla useampi tutkittava ulottuvuus. Yksinkertaisimmillaan
sdannossé tutkitaan kuitenkin vain yhtd ulottuvuutta, jolloin sitd sanotaan yksiulot-
teiseksi assosiaatiosddnnoksi. Sddnndssd (2.3) tutkittava ulottuvuus on ostaminen.

Talloin ollaan kiinnostuneita vain siitd, mitd tuotteita asiakas ostaa.

ostaa(dippikastike) = ostaa(kermaviili) (2.3)

Moniulotteisessa assosiaatiosddnnossd tutkitaan useampaa ulottuvuutta samanai-
kaisesti. Moniulotteisissa assosiaatiosddnndissd arvoja yhdistelldén tiedon eri ulottu-
vuuksilta, jolloin sddnndt ovat informatiivisempia kayttdjélle (Pinto, 2001). S&énto

(2.2) on esimerkki kolmiulotteisesta assosiaatiosddnnostd. Tutkittavat ulottuvuudet
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ovat ikd, sukupuoli ja ostaminen. Sdidntd (2.4) on esimerkki neliulotteisesta
assosiaatiosddnnostd, jossa esiintyvdt ulottuvuudet ikd, siviilisddty, sukupuoli ja
ostaminen. S&&nndn mukaan 20-25 vuoden ikdiset naimattomat miehet ostavat
moottoripydrid. Moniulotteisia assosiaatiosdéntdjd saadaan esimerkiksi relaatiotieto-
kannasta, joka on rakenteeltaan moniulotteinen. Verrattuna tapahtumaperdiseen
tietokantaan, moniulotteisista tietokannoista saadaan esille esimerkiksi ostostilantee-

seen liittyvid attribuutteja, kuten ostajan ika.

ika(X,"20...25") A siviilisdaty(X, " naimaton") A sukupuoli(X,"mies") =
ostaa(X,"moottoripyora") (2.4)

Au ja Chan (2003) kehittivit FARM Il-tekniikan (Fuzzy Association Rule Mining)
16ytddkseen moniulotteisia assosiaatiosdéntdja pankin tietokannasta. Pankin tyonte-
kijit olivat kiinnostuneita assosiaatiosddnndistd, jotta he voisivat palvella asiakkaitaan
tehokkaammin ja pitdd asiakkaat tyytyvéisind. Pankin tietokanta sisélsi tapahtumada-
taa kuuden kuukauden ajalta yli 32000 asiakkaasta. Tietokannasta 16ytyi muun muas-
sa neliulotteinen assosiaatiosddntd (2.5). Assosiaatiosddntd kertoo 35-45 vuotiaista
naimattomista asiakkaista, joiden tilin saldo on 1000$ ja 2500$ vélilla. Nama asiak-
kaat hakevat FARM Il:sen mukaan todenndkdisesti lainaa, jonka suuruus on 10000$
ja 15000$ valilla. Sdaanndssd kategorinen tietotyyppi on siviilisdéty ja kvantitatiiviset

tietotyypit ovat ik, tilisaldo ja laina.

siviilisdéty(X, "naimaton") A 1kd(X,"35...45")
A tilisaldo(X,"1000...2500") = laina(X,"10000...15000") (2.5)

Sadntojd (2.4) ja (2.5) voidaan sanoa myds profiili-assosiaatiosdcdnnoiksi (profile as-
sociation rule). Profiili-assosiaatiosdéinndsséd asiakkaan profiiliin liittyvét tiedot ovat
assosiaatiosddnnon implikaation vasemmalla puolella ja oikealla puolella nékyy asi-
akkaan oletettu kdyttdytyminen (Dunham & al., 2000). Sadnndssd (2.5) asiakkaan
profiili koostuu siviilisdadystd, idsté ja tilin saldosta. Asiakkaan kéyttdytymiseksi ole-

tetaan lainahakemus, joka on 10000$ ja 15000$ valilta.

Han ja Kamber (2001) jakavat yksi- ja moniulotteiset assosiaatiosdédnnot edelleen
kolmeen luokkaan. Ulottuvuuden sisdisissd assosiaatiosddnndissd (intradimension

association rule) kisitelldéin ainoastaan yhtd ulottuvuutta. Néiin ollen kaikki yksiulot-
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teiset assosiaatiosddnnodt ovat ulottuvuuden sisdisid assosiaatiosddntdjd. Koska ulottu-
vuuden sisdisissd assosiaatiosddnndissd kasitelldén vain yhtd ulottuvuutta, se toistuu
assosiaatiosddnnon implikaation vasemmalla ja oikealla puolella, kuten sdédnndssa
(2.3). Ulottuvuuksien vilisissd assosiaatiosddnnoissd (interdimension association ru-
le) sen sijaan kdytetddn jokaista ulottuvuutta ainoastaan yhdesti. Nimé sddnnot ovat
siis aina moniulotteisia assosiaatiosddnt6jd. Sdantd (2.4) on ulottuvuuksien vilinen
assosiaatiosddnto, silld siind esiintyy neljd ulottuvuutta, ikd, siviilisddty, sukupuoli ja
ostaa, joita jokaista kéytetdén vain yhdesti. Mikéli moniulotteisessa assosiaatiosdén-
nossd ulottuvuus toistuu useamman kerran, siti kutsutaan ulottuvuuksiltaan hybridiksi
assosiaatiosddannoksi (hybrid-dimension association rule). Sdant6 (2.6) on ulottu-
vuuksiltaan hybridi assosiaatiosddntd, silld se on moniulotteinen ja ostaa-ulottuvuus
esiintyy useammin kuin kerran. Sddnnon mukaan 20-25 vuoden ikéiset naimattomat

michet ostaessaan moottoripyOrin ostavat myds moottoripyordkyparin.

1kd(X,"20...25") A siviilisdédty(X,"naimaton") A sukupuoli(X,"mies"
A ostaa(X,"moottoripydrd") = ostaa(X,"moottoripyorakypérd") (2.6)

2.4.3 Tiedon hierarkia

Assosiaatiosddnndissd voidaan ottaa huomioon alkioiden mdidrittelyjen tasot. Tdma
edellyttad sitd, ettd alkiot on luokiteltu monitasoiseen kdsitehierarkiaan (concept hie-
rarchy). Han ja Kamber (2001) esittelevét kasitehierarkian puumaisena rakenteena.
On sovittu, ettd kasitehierarkian tasot numeroidaan ylhééltd alaspéin. Kéasitehierarkian
ylimpéén tasoon, nolla-tasoon, kuuluvat kaikki alkiot. Nolla-taso on yleisluontoisin
taso. Kun tullaan hierarkiassa seuraavaan tasoon, 1-tasoon, alkiot jakautuvat moneen
eri lokeroon. Jokainen aleneva taso on tarkempi kuin sitd edeltdva ja alin taso on kai-
kista tarkin. Alkiot ovat usein valmiiksi luokiteltu tietokantaan, jolloin ne voidaan

helposti siirtdé késitehierarkian eri tasoille (Han & Fu, 1995).

Kuvassa 2.3 on esimerkki kdsitehierarkiasta. Ruokatuotteet voidaan kuvata kategori-
an, ominaisuuksien ja tuotemerkin mukaan (Yen & Chen, 2001). Késitehierarkian
ylimmall4 tasolla on kaikkien tuotteiden yhteinen nimitys, ruoka, ja tason numero on

nolla. Seuraavalla tasolla, 1-tasolla, on eri ruokatuotteita, kuten dippikastike ja peru-
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nalastut. Toisella tasolla on tarkennettu edellisen tason tuotteita ominaisuuksien mu-
kaan uuteen tasoon. Esimerkiksi dippikastike ja perunalastut voivat olla grillimaustet-

tuja tai yrttimaustettuja. Kuvan 2.3 tarkimmalla tasolla eli 3-tasolla on ruokien tuote-

merkit.
0-taso Ruoka
1-taso Dippikastike Perunalastut
2-taso Grilli Yrtti Grilli Yrtti
3-taso Talonpojan  Herkkutalon Sipsikuningas Lastunen

Kuva 2.3 Kisitehierarkia.

Yksitasoisessa assosiaatiosddnndssd ei alkioiden maédrittelyjen tasoja kuitenkaan
huomioida, silld alkiot késitetdén yleiselld tasolla eli yksitasoisena. Yksitasoisten as-
sosiaatiosddntdjen alkiot esiintyvit késitehierarkiassa ensimmdiselld tasolla. Saantd
(2.7) on yksitasoinen ja sen mukaan dippikastiketta ostavat asiakkaat ostavat myos

perunalastuja.

ostaa(dippikastike) = ostaa(perunalastut) (2.7)

Joihinkin sovelluksiin tarvitaan tarkempia tietoja, kuin mité yksitasoisista assosiaatio-
sddnnoistd saadaan selville (Han & Fu, 1999). Srikant ja Agrawal (1995) toteavat, etti
kayttdjat ovat usein kiinnostuneita sddnndistd, jotka koostuvat useista kéasitehierarkian
tasoista. Yksitasoisella assosiaatiosddnnolld saadaan esimerkiksi selville, ettd 75 %
niistd ihmisistd, jotka ostavat dippikastiketta, ostavat myos perunalastuja samalla os-
tosmatkalla. Monitasoisella assosiaatiosddnnélld saadaan tarkempaa ja konkreetti-
sempaa tietoa asiakkaiden ostoskiyttdytymisesti, silld alkiot ovat eri hierarkiatasoilla.

Esimerkiksi 75 % asiakkaista, jotka ostavat Talonpojan grillimaustettua dippikastiket-
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ta, ostavat rinnalle Sipsikuninkaan grillimaustettuja perunalastuja. Monitasoinen as-
sosiaatiosddntd, kuten sddnto (2.8), edellyttdd siis dataa, joka on monitasoisessa kési-
tehierarkiassa. Sddnndssd (2.8) on kéytetty késitehierarkian kolmatta tasoa, jolloin

saadaan selville tarkkaa tietoa kuluttajan ostoskayttdytymisesta.

ostaa(Talonpojan grillimaustettu dippikastike) =
ostaa(Sipsikuninkaan grillimaustetut perunalastut) (2.8)

2.4.4 Tiedon harvinaisuus

Yun & al. (2003) korostavat, ettd tietokannan muodostava data voi esiintya siind suh-
teellisen usein tai sitten ei, riippuen tietokannan ominaisuuksista. Wang & al. (2003)
toteavat, ettd koska kaikilla tietokannan alkioilla ei ole samanlainen esiintymistoden-
nakoisyys tietokannassa, ei néilld alkioilla mydskédédn ole samanlainen todennékoisyys
yltdd assosiaatiosddntoihin. Esiintymistiheydet vaihtelevat alkiosta riippuen. Esimer-
kiksi tarkastellessamme tavaratalon tuotteita huomamme, ettd maito ja leipé esiintyvét
ostoskoreissa huomattavasti useammin kuin sinappi tai ketsuppi. Myos harvoin esiin-
tyvit alkiot on syytd ottaa mukaan assosiaatiosddntoihin. Esimerkiksi assosiaatio-

sddnnossd ketsuppi = pasta on mukana harvoin tietokannassa esiintyva alkio, ket-

suppi.

Cohen & al. (2001) toteavat, ettd merkittdvd, mutta harvoin esiintyvi data tuo esille
uusia ndkemyksid. Tiedon harvinaisuudella ei vélttiméttd ole vaikutusta sddnnon
muotoon, kuten muilla tiedon olemukseen liittyvilld ominaisuuksilla. Tiedon harvi-
naisuus nékyy etenkin sddnnon esiintymisend ja oikeamman informaation antamisena

kiyttijille.

2.5 Mallien arviointi

Kohdassa 2.4 tarkastelimme assosiaatiosddntdihin vaikuttavia tekijoitd. Assosiaatio-
saantdja etsittdessd voidaan algoritmeilla 16ytdd lukuisia assosiaatiosddntdja. Suuri

osa ndistd 10ydetyistd sddnndistd ei kuitenkaan ole mielenkiintoisia. Tdssd kohdassa
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kdymme ldpi mallien arviointia, jota Elmasri ja Navathe (2000) pitivét tiedonrikas-
tuksen osana, mutta jonka Han ja Kamber (2001) lukevat tietimyksen etsimisen eril-

liseksi vaiheeksi.

Sadantdjen joukossa voi olla itsestddn selvid assosiaatioita tai sddntdjen alkiot eivit
valttdméttd esiinny niin usein aineistossa, jotta ne kannattaisi ottaa tarkasteluun. Mie-
lenkiintoiset sddnnot saattavat piiloutua ndiden turhien sdéntdjen sekaan ja olennais-
ten sdéntdjen poimiminen on lopulta mahdotonta. Loppujen lopuksi voi kdyda niin,
ettd tietdimyksen etsimisestd ei ole mitddn konkreettista hyotya. Tatd ongelmaa kutsu-
taan mielenkiintoisuusongelmaksi (interestingness problem) (Liu & al., 1999a). Tassd
kohdassa tarkastelemme mittareita, joilla voidaan suodattaa ylimddrdisid sddntoja
pois. Mittareita tarvitaan, silld assosiaatiosdéntdjen etsimisessd haetaan nimenomaan

mielenkiintoisia sdintoja.

Liu & al. (2000) jakavat mittarit objektiivisiin ja subjektiivisiin mittareihin. Pad-
manabhan ja Tuzhilin (1999) pitdvit molempia mittareita yhta tirkeind. Sahar (1999)
korostaa, ettd vaikka objektiiviset mittarit ovat tarkeitd, subjektiivisia mittareita tarvi-
taan kuitenkin viime kéddessi, jotta 10ydetédén tietylle henkilolle mielenkiintoisia séén-
t6jd. Ensimmadiisessd alakohdassa kasittelemme objektiivisia mittareita, jotka perustu-
vat kéytettdvien algoritmien rakenteeseen, seka tilastotietoihin. Toisessa alakohdassa
kdymme ldpi subjektiivisia mittareita, joihin liittyy kédyttdjan subjektiivisuus assosiaa-

tiosddntoja tulkittaessa.

2.5.1 Objektiiviset mittarit

Objektiivisilla mittareilla on tietty kynnysarvo, jota kdyttdja kontrolloi. Han ja Kam-
ber (2001) tarkastelevat seuraavia objektiivisia mittareita: yksinkertaisuus (simplici-

ty), hyddyllisyys (utility) ja varmuus (certainty).

Yksinkertaisuus saadaan aikaan tekemélld assosiaatiosddnndistd yksinkertaisempia,
rajoittamalla esimerkiksi sddnnon pituutta kéyttdjin asettamalla kynnys-arvolla. Mai-
rdys yksinkertaisuudesta voidaan lisdtd algoritmiin funktiona, jolloin se on osana al-

goritmin rakennetta objektiivisten mittareiden tapaan. Funktiolla voidaan pienentdi
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alkiojoukkoja sddnnoén implikaation vasemmalta tai oikealta puolelta. Sddnt6jen tul-
kinta on yksinkertaisempaa, kun alkioita on sddnndissd vihemmaén. On helpompaa
tulkita ja kayttdd hyviksi esimerkiksi sddntdd suklaakastike = jdételd kuin sdéntod
suklaakastike = {jddteld, maito, peruna}. Assosiaatiosddntdjen lukuméérd kasvaa
kuitenkin huomattavasti, kun sdént6ja yksinkertaistetaan alkiojoukkoja pienentamaélla.
Toinen keino tehdd sddnnoistd yksinkertaisempia on madrata staattisesti kvantitatiivi-
nen arvo, esimerkiksi ikd, viiden vuoden vileihin, kolmen vuoden vélien sijaan.
Kvantitatiivisen arvon ryhmittely suurempaan viliin vdhentdd samalla assosiaatio-

sddntdjen lukuméaaraa.

Hanin ja Kamberin (2001) esittdmi toinen objektiivinen mittari on hyodyllisyys. Jot-
kut I0ydetyt assosiaatiosddnnot eivét ole tilastollisesti hyddyllisid eivitkd mielenkiin-
toisia, silld ne eivit ylitd kéyttdjan vaatimaa minimitukea (minimum support). Mini-
mituki-parametrilla saadaan selville miten monessa tapauksessa sddnndssi
implikaation molemmilla puolilla olevat alkiojoukot esiintyvit kisiteltavéssi tieto-
kannassa. Minimituki-parametrin avulla jitetddn etsimittd sddnnot, jotka esiintyvét
vain harvoin tietokannassa ja ovat sen takia hyddyttomid. Kun esimerkiksi sddannén
(2.1) tuki on 5 %, silloin sekd dippikastiketta ettd kermaviilid esiintyy viidesséd pro-
sentissa kaikista ostoskoreista. Minimituki-parametrin toteuttavat alkiojoukot ovat
usein esiintyvid alkiojoukkoja (Agrawal & Srikant, 1995). Alkiojoukon tuki sup saa-
daan selville kaavalla (2.9) (Rantzau, 1997). Kaavassa tietokanta D koostuu tapahtu-
mista D = {Ty, Ta,..., Tn}. Alkiojoukko X on osajoukko tapahtumasta T, X < T.

Kaavassa verrataan alkiojoukon X esiintymistiheytti koko tietokantaan.

[{TeD|X T}
| D] (2.9)

sup(X) =

Kolmas objektiivisiin mittareihin liittyvd kohta on varmuus. Varmuudella testataan
assosiaatiosdantdjen uskottavuutta (confidence). Assosiaatiosddntdjd johdettaessa voi
kayttdja maardtd tietyn uskottavuus-kynnyksen, jonka assosiaatiosddntdjen tulee to-
teuttaa. Uskottavuus-mittarilla tarkoitetaan sitd, kuinka monessa tapauksessa sddannén
implikaation vasemmalla puolella olevasta alkiojoukosta seuraa oikealla puolella ole-

va alkiojoukko. Uskottavuus-mittarin avulla saadaan suodatettua ne saannét, jotka ei-
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vit ole tilastollisesti merkittdvid. Kun uskottavuus on sddnndssd (2.1) 75 %, silloin
75 %:a dippikastiketta ostaneista asiakkaista, ostaa samalla my6s kermaviilid. Uskot-
tavuus ilmoitetaan mieluummin prosentteina, kuin vililld 0...1 (Han & Kamber,
2001). Uskottavuus conf saadaan selville kaavalla (2.10) (Rantzau, 1997). Kaavassa
X ja'Y ovat alkiojoukkoja, jotka ovat aitoja osajoukkoja alkiojoukosta I, X c /jaY
1. Néiden joukkojen leikkaus muodostaa tyhjian joukon X N Y = ¢. Kaavassa verra-
taan alkiojoukkojen X ja Y esiintymistd pelkdn X:n esiintymistiheyteen tietokannassa.
Sddntod, jonka uskottavuus-arvo on 100 %, sanotaan tarkaksi (exact) (Han & Kam-
ber, 2001). Mikili assosiaatiosdénnon suklaakastike = jditeld uskottavuus-arvo on

100 %, niin suklaakastikkeen kanssa ostetaan aina jaateloa.

sup(X UY)

conf(X,Y) = sup(Y)

(2.10)

Garcia-Molina & al. (2002) huomauttavat, ettd vaikka sdannollé olisi korkea uskotta-
vuus, se ei ole hyddyllinen ellei alkioilla ole korkea tuki. Mikéli tuki on alhainen,
sadnnon esiintymisaste ei ole tarpeeksi suuri, jotta sdéntdd kannattaisi hyodyntdd. As-
sosiaatiosddntdjd, joilla on korkea uskottavuus ja vahva tuki sanotaan vahvoiksi sddn-
noiksi (Chen & al., 1996). Tdmén tutkielman luvussa 3 tutkimme, miten tarvittacssa
alhaisenkin tuen omaavat assosiaatiosddnndt on mahdollista saada mukaan sééntoko-

koelmaan.

2.5.2 Subjektiiviset mittarit

Subjektiiviset mittarit ovat yhteydessd kayttdjain kokemuksiin ja uskomuksiin. Asso-
siaatiosddannon aiheuttama reaktio vaihtelee riippuen kayttdjan tiedoista, taidoista seka
kokemuksista, joten kaikki eivit koe samoja sddntdjd yhtd mielenkiintoisina. Liu &
al. (2000) jakavat subjektiiviset mittarit kahteen luokkaan: yllatyksellisyys (unexpec-

tedness) ja toiminnan sallittavuus (actionability).

Liu & al. (2000) médrittelevat ylldtyksellisyyden siten, ettd sddntd on mielenkiintoi-
nen, mikéli se on ennestdin tuntematon kayttdjélle ja ristiriidassa kéyttdjéan aikai-

semman tiedon kanssa. Esimerkiksi assosiaatiosddnnét kantarelli = kermavaahto ja
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piparkakku = sinihomejuusto voivat olla hyvin mielenkiintoisia sellaiselle ihmiselle,
joka on kuvitellut, ettd néité tuotteita ei voida yhdistdéd keskendén. Sen sijaan kokille
edelld mainitut assosiaatiosddnnot eivit ole mielenkiintoisia, silld hdn on varmasti
kokeillut niitd tuotteita yhdessd ja tietdd ne kokemuksesta hyviksi yhdistelmiksi.
Kayttdja kokee siis sddnnot mielenkiintoisina kokemustensa ja uskomustensa perus-
teella. Kun joku assosiaatiosidéntd horjuttaa hinen uskomuksiaan, se tietenkin yllattaa

hénet.

Silberscatz ja Tuzhilin (1995) jakavat ihmisten uskomukset kahteen luokkaan. Toiset
uskomukset ovat lujia ja toiset 10yhid uskomuksia. Loyhdt uskomukset ovat niité, jot-
ka voivat muuttua, kun saamme uutta todistusaineistoa jostakin asiasta. Joistakin asi-
oista meilld on vain tietty aavistus ja saadessamme uutta tietoa, uskomuksemme
muuttuvat. Loyha uskomus voi olla esimerkiksi uskomus siité, ettd golf ei ole kunnon
urheiluharrastus. Téllaisen uskomuksen saa helposti muutetuksi jollakin todistusai-
neistolla, esimerkiksi tilastotiedoilla. Tilastotieto voi olla esimerkiksi tieto siitd, ettd
tayden golfkierroksen aikana kévelldén noin 8-12 km. Lujat uskomukset ovat sen si-
jaan niitd, jotka eivdt muutu, vaikka saisimme asiasta uutta todistusaineistoa. Muut-
tumattomien uskomuksien takia todistusaineiston ajatellaan olevan virheellistid. Luja
uskomus voi olla esimerkiksi siitd, ettd ydinvoimalat ovat vaarallisia. Vaikka saisim-
me todistusaineistoa pdinvastaisesta, esimerkiksi ettd ydinvoimaloiden jatteiden sijoi-
tuspaikat ovat turvallisia, luja uskomus ei silti muutu. Todistusaineiston ajateltaisiin
olevan virheellista, silld esimerkiksi luonnon ilmiditd ei voida ennustaa. Assosiaatio-
sdannot, jotka ovat ristiriiddassa omien lujien uskomusten kanssa, koetaan toki mielen-

kiintoisiksi, vaikka niihin ei uskottaisikaan.

Toiminnan sallittavuus tarkoittaa, ettd jotkut sddnnot ovat mielenkiintoisia kayttéjélle,
silld ne aiheuttavat hinessa toimenpiteitd (Silberscatz & Tuzhilin, 1995). Sddnnon ai-
heuttama reaktio voi olla esimerkiksi lisdtiedon hankkiminen asiasta tai syiden selvit-
taminen ja edelleen tilanteen parantaminen. Kéyttdjd kokee mielenkiintoisiksi sdén-
ndt, joita hdn voi kdyttdd hyodyksi tyOssddn ja perustaa ratkaisujaan niille uusille

tiedoille (Liu & al., 2000).
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Silberscatz ja Tuzhilin (1995) korostavat, ettd jotkut sdanndt voivat olla kayttdjille
samanaikaisesti sekd yllattavid ettd toimenpiteitd aiheuttavia. Tdllainen tilanne voi ol-
la, jos saadaan selville, ettd kaakaojauhetta ja maitoa ostetaan samanaikaisesti: kaaka-
ojauhe = maito. Kéyttdjd voi yllittyd saamastaan informaatiosta ja vaihtaa vilitto-
mésti hyllyjirjestystd omistamassaan kaupassa. Aina yllattyminen ei kuitenkaan
aiheuta toimenpiteitd. Kauppias voisi edellisessé tilanteessa ylléttya tiedosta, mutta ei
kuitenkaan toimisi mitenkdin, mikali kylmi6 on eristetty muusta kaupasta liukuovilla.
Silberscatz ja Tuzhilin (1995) mainitsevat myos, ettd jotkin toimenpiteitd aiheuttavat
sadnndt voivat olla myds odotettuja. Télloin aineistoa voidaan kéyttdd tukemaan ai-
kaisempia uskomuksia tai hypoteeseja ja ne aiheuttavat viimein toimenpiteitd. Esi-
merkiksi odotettu sdantd suklaakastike = jddtelo voi aiheuttaa lopulta toimenpiteen,

kun suklaakastike sijoitetaan jadteloaltaan paille.

Koska ihmiset reagoivat sdéntdihin eri tavalla, on luotu jirjestelmid, joissa otetaan
huomioon kiyttdjan aikaisemmat kokemukset ja tiedot. Nédin saadaan etsittyd mielen-
kiintoisia sdént6ja juuri télle tietylle kayttdjille. Liu & al. (2000) ovat kehittineet /4S-
Jjdrjestelmdn (Interestingness Analysis System), jolla etsitdédn tietylle kayttdjélle mie-
lenkiintoisia assosiaatiosddntdjd. [AS-jarjestelmén jokaisella iteraatiokerralla kéyte-
tadn hyvaksi kdyttdjin antamaa tietoa. IAS jakaa sddnnot kéyttdjédn antamien tietojen
mukaan neljadn luokkaan. Ensimmadisessd luokassa ovat ne sddnnét, jotka toteuttavat
kéyttdjan odotukset. Esimerkiksi sdéntd suklaakastike = jditeld voi olla kdyttdjan
mielestd odotettu sddntd. Kolmessa muussa luokassa olevat sadnndt ovat yllatykselli-
sid. Kéyttdjd voi merkata 10ydetyt sdédnnot mielenkiintoisiksi tai poistaa niitd. Mielen-
kiintoiset sddnnot voi tallentaa myShempda tarkastelua varten. IAS on saanut vaikut-

teita Apriori-algoritmista, jonka kdymme ldpi luvun 3 alussa.
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3. EPAYHTENAISEN MINIMITUEN SOVELTAMINEN

Edellisessd luvussa perehdyimme tietimyksen etsimisen vaiheisiin, sekéd tarkemmin
assosiaatiosddntoihin. Tarkastelimme myds kdytdnnon sovelluksia, assosiaatiosdédn-

toihin vaikuttavia tekijoitd sekd sdantdihin liittyvid mittareita.

Assosiaatiosdintdjen johtamisessa on kaksi vaihetta (Han & Kamber, 2001). Ensin et-
sitddn jollakin algoritmilla tietokannassa usein esiintyvét alkiojoukot. Toinen vaihe on
johtaa niistd 16ydetyistd alkiojoukoista assosiaatiosddntdjd. Assosiaatiosddntojd etsi-
vissd algoritmeissa kdytetddn minimituki-parametria, jonka avulla saadaan esille tie-
tokannassa usein esiintyvit alkiojoukot. Minimituki-parametri voi olla kéytetyissi al-
goritmeissa yhtendinen tai epdyhtendinen. Tyypillisesti minimituki on yhtenéinen,
silld useat assosiaatiosddntdjen johtamiseen kehitetyt algoritmit perustuvat vuonna
1994 esitettyyn Apriori-algoritmiin, jossa kidytetddn yhtendistdi minimituki-

parametria.

Wangin & al. (2003) mukaan yhtendistd minimitukea kdyttdmalld ei kuitenkaan aina
16ydetd kaikkia usein esiintyvié alkiojoukkoja, esimerkiksi mielenkiintoisia poikkeus-
tapauksia. Yun & al. (2003) huomauttavat, ettd tietokannan muodostama data voi
esiintyd siind suhteellisen usein tai sitten ei, riippuen tietokannan ominaisuuksista.
Liu & al. (1999b) méiirittelevét harvinaisten alkioiden ongelman (rare item problem):
mikali algoritmin minimituki-parametri asetetaan liian korkeaksi, sdéntoihin ei saada
mukaan tietokannassa harvoin esiintyvia alkioita. Harvoin esiintyvét alkiot l10ydetéén,
kun minimituki-parametria lasketaan. Télldin seurauksena on sidintdjen rdjahdysmadi-
nen kasvu, silld usein esiintyvét alkiojoukot yhdistyvit assosiaatiosdénndiksi kaikilla
mahdollisilla tavoilla (Liu & al., 1999b). Harvoin esiintyvd data voi kuitenkin olla
merkittdvad. Yun & al. (2003) médrittelevat merkittivdin, harvinaisen datan (signifi-
cant rare data) siten, ettd sen frekvenssi tietokannassa ei ylitd minimitukea, mutta data
assosioi kuitenkin usein tietyn datan kanssa suhteutettuna frekvenssiinsd. Merkittéval-

14 harvinaisella datalla on alhainen tuki, mutta korkea uskottavuus.

Tassd luvussa tarkastelemme miten objektiivisiin mittareihin kuuluvan minimituki-

parametrin kdyton vaihtelulla saadaan esiin erilaisia alkioita assosiaatiosddntdihin.
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Kohdassa 3.1 kdymme ldpi Apriori-algoritmin, jossa kdytetddn yhtendistd minimitu-
kea. Apriori-algoritmi on ldhtokohta useille my6hemmin kehitetyille assosiaatiosdédn-
t6jd etsiville algoritmeille. Viime aikoina tutkimuksen kohteena on ollut epiyhtenii-
sen minimituki-parametrin  kdyttd assosiaatiosddntoja etsivissd algoritmeissa.
Kohdassa 3.2 perehdymme minimituki-parametrin kdyttddn monitasoisia assosiaatio-
sdantojé etsittdessd hierarkkisesta tiedosta. Monitasoisten assosiaatiosdéntdjen etsimi-
sessd voidaan kdyttdd epdyhtendistd tai yhtendistd minimitukea. Kun kéytetdén epdyh-
tendistd minimitukea, on minimituki hierarkian jokaisella tasolla kuitenkin
yhtendinen. Tamén luvun kohdassa 3.3 késittelemme menetelmén, jossa harvinaisten
alkioiden ongelma ratkaistaan kayttdmailld useaa alkiokohtaista minimitukea, yhtenéi-
sen minimituki-parametrin sijaan. Kohdassa 3.4 saamme merkittdvén, harvinaisen da-
tan esille kdyttiden suhteellista tukea. Téssd menetelmdsséd kéytetdéin kahta minimitu-
ki-parametria, sekd suhteellista tukea. Kohdassa 3.5 késittelemme tukirajoitteisiin
perustuvan menetelmén periaatteen, jossa epdyhtendinen minimituki-parametri anne-

taan kokonaiselle alkiojoukolle.

3.1 Lahtdkohtana yhtendisen minimituen kaytté Apriori-algoritmissa

Useat assosiaatiosddntdjen etsimiseen kehitetyt algoritmit perustuvat Apriori-
algoritmiin. Se on Agrawalin ja Srikantin (1994) luoma algoritmi usein esiintyvien
alkiojoukkojen etsimistd varten. Toisin kuin vuonna 1993 kehitetylld AIS-
algoritmilla, saadaan Apriori-algoritmilla aikaan assosiaatiosddntdjd, joissa implikaa-
tion seurauksena oleva alkiojoukko koostuu useista alkioista (Agrawal & al., 1993;
Agrawal & Srikant, 1994). Sainto lahjapaperi = {lahjanaru, teippi} on esimerkki as-
sosiaatiosddnnostd, jossa sddnnon implikaation seurauksena oleva alkiojoukko muo-

dostuu kahdesta alkiosta.

Apriori-algoritmissa kdytetddn yhtendistd minimituki-parametria. Téll6in minimituki-
parametri on sama kaikille k-alkiojoukoille. Kéytdnndssd esimerkiksi k-alkiojoukon
tuki tietokannassa on suurempi kuin esimerkiksi (k+1)-alkiojoukon. Téstd johtuen
Apriori-algoritmi ei vélttimattd 160ydd kaikkia usein esiintyvid (k+1)-alkiojoukkoja,
silld niiden tuki ei ylitd minimituki-parametria. Kun algoritmi kéyttdd yhtenéistd mi-

nimitukea, kiytetdin samaa minimituki-parametria, huolimatta siitd, onko késittelyssi
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oleva alkio tai alkiojoukko tietokannassa usein esiintyva vai harvoin esiintyva. Tie-
tokannassa esiintyvien alkioiden tuki kuitenkin vaihtelee riippuen alkioiden ominai-
suuksista. Tdmdn seurauksena assosiaatiosddntOihin ei saada mukaan merkittavaa,

harvinaista dataa.

Boolen-assosiaatiosddnto (2.1) on yksinkertaisin muoto assosiaatiosddnndistd, silld se
on yksitasoinen ja yksiulotteinen. Boolen-assosiaatiosdént6jd saadaan esille Apriori-
algoritmilla. Algoritmille annetaan 1dhtétietoina tapahtumaperdinen tietokanta D, seké
kéyttdjan ilmoittama numeerinen minimituki-parametri min_sup. Apriori-algoritmin
suorituksessa kédytetddn hyviksi aikaisempaa tietoa, josta sen nimi johtuukin (Han &
Kamber, 2001). Algoritmin suorituksessa kdydddn iteratiivisella leveyshaulla ldpi tie-
tokantaa, jolloin saadaan aikaisempaa tietoa hyviksi kdyttien selville kandidaattial-
kiojoukot Cy. Kandidaattialkiojoukot ovat mahdollisia usein esiintyvid alkiojoukkoja
L. Usein esiintyvit alkiojoukot tietokannassa saadaan kandidaattialkiojoukoista ver-
taamalla niiden frekvenssid annettuun minimituki-parametriin. Néistd usein esiinty-

vistd alkiojoukoista johdetaan lopuksi assosiaatiosdannot.

Apriori-algoritmissa (kuvat 3.1-3.3) on kaksi vaihetta. Ensimmaéisessd vaiheessa luo-
daan kandidaattialkiojoukot Cy. Toisessa vaiheessa kdydddn lédpi tietokanta ja laske-
taan kandidaattialkiojoukkojen esiintymislukuméérit. Kandidaattialkiojoukoista saa-
daan usein esiintyvit alkiojoukot Z; karsimalla ne, joiden esiintymislukumaiira ei ylla
annettuun minimituki-parametriin. N&itd kahta vaihetta jatketaan niin kauan, etti

usein esiintyvid alkiojoukkoja ei endd 10ydy (Han & Kamber, 2001).

Apriori-algoritmin  tehostamiseksi  kéytetddn  Apriori-ominaisuutta.  Apriori-
ominaisuuden ideana on, ettd alkiojoukko, jonka alijoukko ei ole usein esiintyvé, ei
voi itsekddn olla usein esiintyvd alkiojoukko. Apriori-ominaisuutta kutsutaan alas-
pdin suunnatuksi sulkeumaksi (downward closure). Kun kandidaattialkiojoukko muo-
dostetaan, hyldtdan Apriori-algoritmin funktiolla has_infrequent subset (kuva 3.2) ne
alkiojoukot, jotka eivit toteuta Apriori-ominaisuutta. Funktio saa parametreina kandi-
daattialkiojoukon sekéd edellisen kierroksen usein esiintyvén alkiojoukon. Kandidaat-
tialkiojoukon alijoukkoja verrataan edellisen kierroksen usein esiintyvéén alkiojouk-

koon. Esimerkiksi alkiojoukon {1, 2, 3} alijoukkojen {2, 3}, {1, 2}, {1, 3} tiytyy
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esiintyd edellisen kierroksen usein esiintyvéssd alkiojoukossa L,, jotta alkiojoukko
hyviksytddn kandidaattialkiojoukoksi. Mikéli alkiojoukon {1, 2, 3} alijoukot esiinty-
vit alkiojoukossa L,, se toteuttaa Apriori-ominaisuuden ja funktio has infrequent -

subset palauttaa arvon FALSE.

Input: Database, D, of transactions; minimum support threshold, min_sup.
Output: L, frequent itemsets in D.
Method:

(1) L,=find frequent_l-itemsets(D);

(2) for (k=2; Ly # ¢; k++) {

3) C; = apriori-gen(L,.);

€)) for each transaction ¢ € D { // scan D for counts

®)] C, = subset(Cy, t); // get the subsets of ¢ that are candidates
(6) for each candidate ¢ € C;

7 c.countt+;

®) }

)] L= {c € Cy| c.count > min_sup}

(10) }

(11)  return L = Uly;

Kuva 3.1 Apriori-algoritmi (Han & Kamber, 2001).

function has_infrequent_subset(c: candidate k-itemset; L;.i: frequent (k-1)-itemsets);
(1)  for each (k-1)-subset s of ¢
2 if s ¢ L, then //use prior knowledge
3) return TRUE;
(4)  return FALSE;

Kuva 3.2 Apriori-ominaisuus (Han & Kamber, 2001).

Apriori-algoritmin ensimmaéisen vaiheen mukaisesti kandidaattialkiojoukkoja muo-
dostetaan edellisen iteraatiokierroksen usein esiintyvistd alkiojoukoista. Kandidaat-

tialkiojoukot muodostetaan luonnollisella liitosoperaatiolla Apriori-algoritmin funkti-
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olla apriori-gen (kuva 3.3). Alkiojoukot ovat ensimméiselld iteraatiokierroksella 1-
alkiojoukon kokoisia. Télloin on haettu tietokannasta kaikki usein esiintyvit alkiot

algoritmin (kuva 3.1) funktiolla find frequent I-itemsets. Usein esiintyvistd 1-

alkiojoukoista tehddédn liitosoperaatio L; > L; (tarkoittaa karteesista tuloa L; x Lj,

koska k-1 = 0), jolloin saadaan kandidaatti-2-alkiojoukot ilman duplikaatteja. Kandi-
daattialkiojoukot kasvavat jokaisella iteraatiokierroksella k. Leveyshaussa kdytetddn

aikaisempaa tietoa, kun k-alkiojoukkoa kdytetddn (k+1)-alkiojoukon etsimiseen.

function apriori-gen(L;.;: frequent (k—1)-itemsets);

(1) foreach itemset /; € L;,

2) for each itemset /, € Ly,

3) if (L[1]=LADACL2]=6L12DA . ACLIE2] = L[R2 A(LA-1]< L[k-1]) then{
4) c=1; X 1;// join step: generate candidates

5) if has infrequent subset(c, L;.;) then

(6) delete c; // prune step: remove unfruitful candidate

7 else add ¢ to C;;

®) }

(9)  return Cy;

Kuva 3.3 Kandidaattialkiojoukkojen luominen (Han & Kamber, 2001).

Apriori-algoritmin toisen vaiheen mukaisesti tietokannasta haetaan kandidaatti-A-
alkiojoukkojen esiintymislukumairét. L-alkiojoukkoon lisdtddn Cj-alkiojoukosta
kaikki ne alkiojoukot, joiden frekvenssi toteuttaa minimituki-parametrin. Seka kandi-
daattialkiojoukkojen muodostamista ettd niiden suodattamista jatketaan niin kauan,
ettd usein esiintyvid alkiojoukkoja ei endd 10ydy. Apriori-algoritmilla saadaan siis tu-

loksena usein esiintyvid alkiojoukkoja tapahtumaperédisesti tietokannasta.

Tarkastelemme seuraavaksi Apriori-algoritmin suoritusta kuvan 3.4 esimerkin mukai-
sesti. Annamme algoritmille minimituki-parametriksi min _sup = 2. Usein esiintyvien
alkiojoukkojen tulee tdlloin esiintyd tietokannassa kahdesti tai useammin. Apriori-

algoritmin ensimmdiinen tehtivd on hakea tietokannasta usein esiintyvat 1-
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alkiojoukot, jotka muodostavat ensimmaéisen alkiojoukon L;. Alkiojoukko L, saadaan
algoritmin (kuva 3.1) funktiolla find frequent I-itemsets. Alkiojoukossa on tilloin
kaikki tapahtumaperiisen tietokannan minimituen toteuttavat alkiot 1-alkiojoukkoina.
Kuvan 3.4 tapahtumaperdisestd tietokannasta saadaan L;-alkiojoukkoon nelja 1-
alkiojoukkoa, {1}, {2}, {3} ja {4}. Seuraavaksi muodostetaan usein esiintyvisti 1-
alkiojoukoista kandidaatti-2-alkiojoukot karteesisena tulona L; x L;. Kandidaattial-
kiojoukkoon C, saadaan 2-alkiojoukot {1, 2}, {1, 3}, {2, 3}, {1, 4}, {2, 4} ja {3, 4}.
Apriori-algoritmin toisen vaiheen mukaisesti kdydddn tietokanta ldpi ja lasketaan
kandidaattialkiojoukkojen esiintymislukuméérdt tietokannassa. Alkiojoukkoon L,
saadaan mukaan osa kandidaattialkiojoukoista, kun verrataan kandidaattialkiojoukko-
jen esiintymislukumddrid minimituki-parametriin. Kandidaattialkiojoukot {2, 4} ja
{3, 4} karsitaan, silli niiden frekvenssi ei ylitd minimitukea. Seuraavalla kierroksella
luodaan kandidaattialkiojoukko Cj kuvan 3.3 liitosoperaatiolla, funktion apriori-gen
rivien kolme ja neljd mukaisesti. Apriori-ominaisuuden johdosta Cs-alkiojoukkoon ei
lisitd esimerkiksi 3-alkiojoukkoa {1, 2, 4}, silld sen alijoukko {2, 4} ei ole usein
esiintyvd. Tuloksena saamme L;-alkiojoukon {1, 2, 3}, joka on tapahtumaperiisessa
tietokannassa usein esiintyva alkiojoukko. Ndin olemme toteuttaneet assosiaatiosdédn-

tojen johtamisen ensimmdiisen vaiheen.

D L, C, L,
ALKIOT ALKIOT ALKIOT | TUKI| |ALKIOT
{1,2,3} {1} {1,2} 3 {1,2}
{1,3,5} {2} {1,3} 3 {1,3}
{1,2,6} {3} {2,3} 2 {2,3}
{1,2,3} {4} {1,4} 2 {1,4}
{1,4,7} {2,4} 0
{1,8,10} {3,4} 0
{1,4,9} s ™
ALKIOT | TUKI ALKIOT
{1,2,3} 2 {1,2,3}

Kuva 3.4 Apriori-algoritmin esimerkki.
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Assosiaatiosddntdjen johtamisen toisen vaiheen mukaisesti, usein esiintyvistd alkio-
joukoista muodostetaan assosiaatiosddntdjd. Edellisestd esimerkistd saamme alkio-
joukon {1, 2, 3} usein esiintyviksi alkiojoukoksi, josta voimme tuottaa assosiaatio-
sdantdja. Vahvat sddnnot ylittdvdat uskottavuus- ja minimituki-mittarit, jotka
kisittelimme alakohdassa 2.5.1. Apriori-algoritmilla 16ydetyt usein esiintyvit alkio-
joukot ylittdvat automaattisesti minimituki-parametrin (Han & Kamber, 2001). Asso-

siaatiosddntdjen tiytyy ylittdd myos uskottavuus-parametri.

Assosiaatiosdintjd muodostettacssa jactaan usein esiintyva alkiojoukko ensin epi-
tyhjiksi alijoukoiksi. Kuvan 3.4 3-alkiojoukosta {1, 2, 3}, saamme epétyhjdt alijoukot
{1}, {2}, {3}, {1, 2}, {1, 3} ja {2, 3}. Nami joukot yhdistetdin sddnndiksi ja niille
lasketaan uskottavuus kaavalla (2.10). Kuvassa 3.5 on laskettu uskottavuus-arvot
usein esiintyvisté alkiojoukosta {1, 2, 3} johdetuille assosiaatiosddannoille. Siannon 2
A 3 = 1 alkiojoukko {1, 2, 3} esiintyy tietokannassa kaksi kertaa, kuten myds al-
kiojoukko {2, 3}. Assosiaatiosddnndn (3.1) uskottavuudeksi saamme 100 %, jolloin
sdantdd sanotaan tarkaksi. Alkiojoukosta {2, 3} seuraa siis aina alkiojoukko {1}. Mi-
kali asetamme uskottavuus-parametriksi 35 %, ensimméiinen assosiaatiosdantd ylittaa
annetun parametrin. Kuvan 3.5 assosiaatiosddnnoistd ainoastaan sdénto (3.4) alittaa

uskottavuus-parametrin.

2 A 3 = 1 Uskottavuus 2/2 =100 % 3.1
1 A 2 = 3 Uskottavuus 2/3 = 67 % (3.2)
1 A 3 = 2 Uskottavuus 2/3 = 67 % (3.3)
1 = 2 A 3 Uskottavuus 2/7 =29 % 34
2 = 1 A 3 Uskottavuus 2/3 =67 % (3.5
3 = 1 A 2 Uskottavuus 2/3 =67 % (3.6)

Kuva 3.5 Assosiaatiosddntdjen uskottavuus-arvot.

Kuvan 3.4 tapahtumaperiisesti tietokannasta huomaamme, etti alkio 4 esiintyy tieto-
kannassa kaksi kertaa ja aina esiintyessdén, tapahtumassa on mukana myos alkio 1.
Tédma tieto voidaan lukea merkittdvéksi, harvinaiseksi dataksi. Apriori-algoritmin yh-
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tendisen minimituki-parametrin johdosta, tdtd assosiaatiota ei kuitenkaan huomioida.
Luvun my6hemmissa kohdissa perehdymme menetelmiin, joilla ratkaistaan harvinais-

ten alkioiden ongelma seké 16ydetddan myos merkittdvad, harvinaista dataa.

Tietokannat, joista assosiaatiosddntdjd etsitdén, ovat usein valtavia. Lapikdyméstam-
me esimerkisti huomaamme, ettd algoritmin suoritus vaatii useita tietokannan lapi-
kiyntejd sekd useita kandidaattialkiojoukkoja. Apriori-algoritmilla saadaan suunnaton
médrd kandidaattialkiojoukkoja, kun alkiojoukot kasvavat kierros kierrokselta. Kan-
tardzicin (2003) esittdmaistd kaavasta (3.7) huomaamme, miten alkiojoukon suuruus
vaikuttaa kandidaattien midrddn. Yhden usein esiintyvian 100-alkiojoukon muodos-

tamiseen tarvitaan huomattava médri kandidaattialkiojoukkoja.

> (20]-2"-1510" 6.

i=1 1

Monimutkaisuus ndkyy hyvin myo0s liitosten lukumadirén lisddntyessd k:n kasvaessa
Houtsman ja Swamin (1995) esittiméssd SQL-tulkinnassa Lj-alkiojoukkojen etsi-

miseksi (kuva 3.6).

insert into L;

select r;.alkio,. .., r;.alkio, count(*)
fromL,,,Dry,...,Dry

where r,.TID =...= . TID and

ry.alkio = /.alkio; and

ri.1.alkio = l.alkio_; and
rr.alkio > r.j.alkio
group by r.alkio,..., r.alkio

having count(*) >= :min_sup

Kuva 3.6 L;-alkiojoukkojen etsiminen (Houtsma & Swami, 1995).
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Kuvan 3.6 SQL-tulkinnassa tapahtumatiedot ovat tietokantataulussa D (kuva 3.7), jo-

ka on muodostettu kuvan 3.4 esittimasta tietokannasta D.

TID | ALKIO TID |ALKIO
1 1 4 3
1 2 5 1
1 3 5 4
2 1 5 7
2 3 6 1
2 5 6 8
3 1 6 10
3 2 7 1
3 6 7 4
4 1 7 9
4 2

Kuva 3.7 Tietokantataulu D.

Apriori-algoritmista on tehty useita tehokkaampia vaihtoehtoja. Yang & al. (2001) ja-
kavat suorituskykyd parantavat keinot kolmeen kategoriaan. Ensimmaisessd kategori-
assa vihennetdin kandidaattien mééraa hajautustekniikalla. Toisessa kategoriassa vi-
hennetddn tietokannan ldpikdyntien madrdd osioimalla. Kolmannessa kategoriassa
kiytetddn kokoavan (bottom-up) haun ja osittavan (top-down) haun yhdistelmaa L;-
alkiojoukkoja muodostettacssa. Han ja Kamber (2001) esittdavit edelld mainittujen te-
hostusmenetelmien liséksi otannan ja dynaamisen alkiojoukkojen laskennan. Tassi
tutkielmassa ei kuitenkaan keskitytd algoritmien tehokkuuteen assosiaatiosdintojé et-

sittdessd, vaan assosiaatiosdéntojen luotettavuuteen.

3.2 Hierarkkinen tieto

Kohdassa 3.1 kdvimme ldpi Apriori-algoritmin, jossa kdytetddn yhtendistd minimitu-
ki-parametria. Tédssd kohdassa perehdymme minimituen kayttoon, kun etsitidn moni-
tasoisia assosiaatiosddntdja hierarkkisesta tiedosta. Monitasoinen assosiaatiosddntd on

esimerkiksi sddnto (2.8) ja esimerkki hierarkkisesta tiedosta on kuvan 2.3 monitasoi-
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nen késitehierarkia. Monitasoisessa kisitehierarkiassa alkiot on luokiteltu hierarkian
eri tasoille, jolloin alkioiden tuki on todennékoéisesti suurempi hierarkian ylemmilld
tasoilla kuin alemmilla, tarkemmilla tasoilla (Han & Fu, 1995). Ylimpien tasojen al-
kioilla on suurempi tuki, silld ne siséltivit yleisempéaa tietoa alkioista. Monitasoisten
assosiaatiosdéntdjen etsimisalgoritmeissa tormétiddn siis harvinaisten alkioiden on-
gelmaan. Mikdli algoritmin yhtendinen minimituki-parametri asetetaan liian korkeak-
si, menetetdin alempien tasojen harvinaisia assosiaatioita. Jos sen sijaan minimituki-
parametri asetetaan alhaiseksi, saadaan ylemmilti tasoilta useita turhia sdantdjd. Esi-
merkiksi kuvan 2.3 késitehierarkiaa lapikédyvélle algoritmille voimme antaa yhtenii-
seksi minimituki-parametriksi 5 %. T&lloin ei kuitenkaan valttamétta 16ydetd tarkim-
pien tasojen assosiaatiosddntdjd, silli ne eivét ylitd annettua tukea. Hierarkkisen
tiedon "harvinaisten alkioiden ongelmasta" huolimatta on kehitetty algoritmeja, joissa
minimituki eri tasoilla on yhtendinen (Han & Kamber, 2001; Srikant & Agrawal,

1995).

Han ja Kamber (2001) esittdvit epayhtendiseen minimitukeen pohjautuvan periaat-
teen, jota kutsutaan tasoittain vihenevdiksi minimitueksi. Tasoittain vihenevad mini-
mitukea kdytettdessd annetaan kisitehierarkian eri tasoille yksilolliset minimituet, kun
hierarkiaa kdyddin ldpi jollakin algoritmilla. Minimituet pienenevit, kun siirrytddn
késitehierarkiassa alaspdin, tarkemmille tasoille. Kuvan 2.3 tapauksessa I-tasolle
voimme antaa minimituki-parametriksi 13 %, 2-tasolle 5 % ja 3-tasolle 2 %. Talldin
otetaan huomioon se, ettd alemmilla tasoilla tuki ei ole niin suuri kuin ylemmilla ta-
soilla. Lisdksi ylemmilld tasoilla ei tarvitse olla liioitellun pieni minimituki-parametri,
kun alempia tasoja ei oteta huomioon. Jos jonkun jélkeldisen vanhempi ylemmélta ta-
solta ei ylitd annettua minimitukea, optimointimahdollisuus on olla kdymaétta l4pi ti-
min jdlkeldiset alemmalla tasolla (Han & Kamber, 2001). Huomattavaa on se, etti
vaikka tasoittain vihenevéssd minimituki-menetelmassd kédytetdan useita minimituki-

parametreja, jokaisella tasolla minimituki-parametri on kuitenkin yhtenéinen.

Tasoittain vihenevdn minimituen menetelmi perustuu Hanin ja Fun (1995) késite-
hierarkiaan pohjautuvaan menetelméén monitasoisten assosiaatiosdintdjen etsimisek-
si. Heidén menetelmédssédédn tapahtumaperdisen tietokannan alkiot muunnetaan késite-

hierarkian avulla numerosarjoiksi. Esimerkiksi kuvan 2.3 késitehierarkian mukaisesti
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voidaan Talonpojan grillimaustettu dippikastike muuntaa numerosarjaksi 111. Nume-
rosarjan ensimmadinen luku viittaa késitehierarkiassa ensimmadiselld tasolla olevaan
dippikastikkeeseen. Keskimmaiinen luku osoittaa toisen tason grillimaustettuun vaih-
toehtoon ja viimeinen luku tarkoittaa kolmannen tason Talonpoikaa. Kuvassa 3.8 on
tapahtumaperdinen tietokanta T[1], jossa alkiot on muunnettu kisitehierarkian mukai-

sesti numerosarjoiksi.

TID [ALKIOT

1 [{111,121,211,221}
{111,211,222,323}
(112,122,221,411}
(111,121}
(111,122,211,221,413}
(211,323,524}
{323,411,524,713}

| | | B W N

Kuva 3.8 Muunnettu tapahtumaperiinen tietokanta T[1] (Han & Fu, 1995).

Han ja Fu (1995) ovat kehittineet ML-T2-algoritmin (kuva 3.9) monitasoisten assosi-
aatiosdintdjen johtamiseksi késitehierarkian avulla. Algoritmissa kédytetddn tasoittain
vidhenevdd minimitukea. Algoritmille annetaan l&htotietoina yhtendinen minimituki-
parametri min_sup[/], jokaista tasoa / varten, jolloin ylemmille tasoille voidaan antaa
suurempi minimituki kuin alemmille tasoille. Toinen algoritmin vaatima ldhtStieto
on késitehierarkian mukaan numerosarjoiksi muunnettu tapahtumaperdinen tietokan-
ta, kuten kuvan 3.8 tietokanta T[1]. Algoritmille annetaan myds maksimitaso
max_level, joka ilmoittaa kisitehierarkian tasojen lukuméiérin. Algoritmin tuloksena
saadaan jokaiselta tasolta usein esiintyvét alkiojoukot monitasoisten assosiaatiosdin-

tojen johtamista varten (Han & Fu, 1995).

Hanin ja Fun (1995) algoritmissa ML-T2 etsitddn usein esiintyvii alkiojoukkoja itera-
titvisesti. Algoritmi ldhtee litkkeelle késitehierarkian ensimmaiseltd tasolta ja jatkaa
siitd alemmille tasoille kdyttden Apriori-algoritmin tapaan hyvikseen seki aikaisem-
paa tietoa ettd Apriori-ominaisuutta. Algoritmi ML-T2 etsii tasolta ensin usein esiin-

tyvit l-alkiojoukot. Tdmén jilkeen etsitdén tiltd tasolta muut usein esiintyvit k-
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alkiojoukot (k > 2). Usein esiintyvien k-alkiojoukkojen etsimistd varten kiytetdin
kandidaattialkiojoukkoja, jotka saadaan tuotettua aiemmista usein esiintyvistd alkio-
joukoista. Kandidaattialkiojoukkoja muodostettaessa tarkistetaan, ettd niiden alijoukot
ovat myo0s usein esiintyvid alkiojoukkoja. Algoritmin ldpikdyntid jatketaan, kunnes
saadaan jollakin tasolla tyhja 1-alkiojoukko tai saavutetaan maksimitaso (Han & Fu,

1995).

Input: A hierarchy-information encoded database transaction, 7T1];
minimum support threshold, min_sup[/] for each concept level /;
maximum level in concept hierarchy, max_level.

Output: LL, frequent itemsets in 777].

Method:

(1) for( =1;L[1]= ¢ and ! < max_level; I++) {

2) if /=1 then {

3) L[,1] = get large 1 itemsets(7]1], /);

4) T12] = get _filtered transaction_table(771], L[1,1]);
&) h

(6) else L[/,1]= get large 1 itemsets(7]2], /);

(7) for (k=2; L[, k-1]# ¢; k++) {

®) C, = get_candidate set(L[/, k-1]);

9) for each transaction ¢ € T12] {

(10) C, = get_subsets(Cy, ); // Candidates contained in ¢
(11) for each candidate ¢ € C;

(12) c.count++;

(13) H

(14) L[Lk] = {c € Ci| c.count > min_sup[!]}

15

(16) LL[I1= L[, k]

an 3

(18) returnLL;

Kuva 3.9 ML-T2-algoritmi (Han & Fu, 1995).
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Tarkastelemme seuraavaksi monitasoisten assosiaatiosddntjen etsimistd ML-T2-
algoritmilla Hanin ja Fun (1995) esimerkin mukaisesti. Kédytimme kuvan 3.8 tapah-
tumaperdistd tietokantaa, jossa alkiot on muunnettu kéasitehierarkian mukaisesti nu-
merosarjoiksi. Tapahtumaperdisessid tietokannassa yksittdisen tapahtuman toistuvat

alkiot késitellddn, kuin ne esiintyisivit tapahtumassa vain kerran.

Hanin ja Fun (1995) menetelméssi kdytetddn tasoittain vihenevdd minimitukea, jol-
loin jokaisella tasolla on oma yhtendinen minimituki-parametri. Annamme
ensimmaiselle, yleiselle tasolle, minimituki-parametriksi min_sup[1] = 4. Algoritmin
maksimitasoksi annamme max level = 3, jolloin algoritmi kdy korkeintaan kolme
késitehierarkian tasoa ldpi. Tietokannan ensimmaéisessd ldpikdynnissd haetaan usein
esiintyvit 1-alkiojoukot ensimmadiseltd tasolta alkiojoukkoon L[1,1]. Ensimmaéiselld
tasolla kdytetddn usein esiintyvien 1-alkiojoukkojen etsimiseen algoritmille annettua
tapahtumaperdisté tietokantaa T[1], jossa alkiot on muunnettu numerosarjoiksi. Usein
esiintyvit 1-alkiojoukot saadaan alkiojoukkoon L[1,1] (kuva 3.10) algoritmin funkti-
olla get large 1 itemsets rivin 3 mukaisesti. Usein esiintyvét 1-tason 1-alkiojoukot
16ydetiin, kun otetaan numerosarjan ensimméinen numero huomioon ja verrataan sen
frekvenssié tietokannassa minimitukeen. Numerosarjan ensimmiinen numero viittaa
késitehierarkian ensimmadiseen tasoon. Tilloin etsitddn alkioita numerosarjoilla
I** ..., 7**, silld numerosarjojen kaksi viimeistd lukua eivit ole merkitsevid ensim-
maéiselld tasolla. Kuvan 3.10 alkiojoukon L[1,1] ensimméinen alkiojoukko {1**},
esiintyy tietokannassa viidesti, silld se esiintyy kuvan 3.8 viidessd ensimmaéisessi ta-

pahtumassa.

Ensimmdisen tason usein esiintyvien 1-alkiojoukkojen avulla saadaan tapahtumape-
rédisestd tietokannasta (kuva 3.8) suodatettua tietokanta T[2] (kuva 3.10), jota algorit-
missa siirrytddn kdyttdimain ensimmadisen tason usein esiintyvien 1-alkiojoukkojen
16ydyttyd. Suodatettu tietokanta saadaan algoritmin funktiolla get filtered transacti-
on_table rivin 4 mukaisesti suodattamalla alkuperdisestd tietokannasta alkiot, jotka

eivit esiinny alkiojoukossa L[1,1].

Kun usein esiintyvit 1-alkiojoukot on 16ydetty, etsitddn téltd tasolta usein esiintyvét

k-alkiojoukot (kuvan 3.9 rivit 7-15). Ensimmadiseltd tasolta 16ytyy vain yksi usein
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esiintyva 2-alkiojoukko L[1,2] (kuva 3.10). Se on muodostettu kédyttden ensimmadisen
tason usein esiintyvid 1-alkiojoukkoja kandidaattialkiojoukkoina. Kandidaattial-
kiojoukko C; saadaan algoritmin funktiolla get candidate set rivin 8 mukaisesti. Ap-
riori-ominaisuuden johdosta kandidaattialkiojoukkoihin ei oteta mukaan alkiojoukko-
ja, joiden alijoukot eivit ole usein esiintyvid alkiojoukkoja. Alkiojoukon L[1,2] tuen
16ytamiseksi kdytetddn suodatettua tietokantaa T[2] (kuvan 3.9 rivit 9-13). Tietokan-
nasta T[2] l0ydetddn neljd tapahtumaa, joissa esiintyy ensimmdisen tason 2-
alkiojoukko L[1,2]. Alkiojoukko {1**, 2**} toteuttaa siis tasolle annetun minimituki-

parametrin, algoritmin rivin 14 mukaisesti.

ALKIOT [ TUKI TID[ALKIOT ALKIOT [TUKI
ETE 1 [{11L,121211,2213 | [ (1%, 2%*) |4
2%y |5 (111,211,222}
(112,122,221}
(111,121}
(111,122,211,221}
(211}

N | B W DN

Kuva 3.10 L[1,1], T[2] ja L[1,2].

Annetaan Hanin ja Fun (1995) esimerkin mukaisesti tasolle kaksi minimituki-
parametriksi min_sup[2] = 3. Toisen tason usein esiintyvét 1-alkiojoukot saadaan al-
kiojoukkoon L[2,1] (kuva 3.11) algoritmin funktiolla get large 1 itemset rivin 6
mukaisesti. Toisella tasolla kdytetdédn tietokannan T[2] alkioiden numerosarjojen kah-
ta ensimmadistd lukua, jotka osoittavat alkion sijainnin kahdella ensimmaiselld tasolla.
Numerosarjan kolmas numero ei télldin ole merkitsevé. Toisen tason usein esiintyvis-
sd l-alkiojoukoissa ovat mukana vain ne alkiojoukot, joiden tuki toteuttaa minimitu-
ki-parametrin suodatetussa tietokannassa T[2]. Toisen tason 2-alkiojoukot alkiojou-
kossa L[2,2] (kuva 3.11) saadaan selville kdyttimélld saman tason usein esiintyvid 1-
alkiojoukkoja kandidaattialkiojoukkojen muodostamisessa. Alkiojoukkojen tuet saa-
daan tietokannasta T[2]. Toisen tason 3-alkiojoukon L[2,3] (kuva 3.11) etsimiseen

kiytetddn saman tason usein esiintyvid 2-alkiojoukkoja kandidaattialkiojoukkojen

35



muodostamisessa. Kandidaattialkiojoukoksi ei hyviksytd esimerkiksi alkiojoukkoa

{11%*,12*, 21*}, silld sen alijoukko {12*, 21*} ei ole usein esiintyva.

ALKIOT [ TUKI ALKIOT [TUKI ALKIOT TUKI
(1= |5 (11%, 12} [ 4 (11%,12%22%} |3
(12%} |4 (11%21%} |3 (11%21%22%} |3
21% |4 (11%22%} |4
(225} |4 {12%22%} |3

21%22%} |3

Kuva 3.11 L[2,1], L[2,2] ja L[2,3].

Tasolla kolme I6ydetddn usein esiintyvid alkiojoukkoja samalla menetelmélld kuin
kahdella edelliselld tasolla. Kolmannelle tasolle annamme minimituki-parametriksi
min_sup[3] = 3. Kolmannella tasolla saadaan usein esiintyvéksi 1-alkiojoukoksi
L[3,1] ja 2-alkiojoukoksi L[3,2] (kuva 3.12). Usein esiintyvien alkiojoukkojen etsimi-

nen péaéttyy, silld maksimitaso hierarkiassa on saavutettu.

ALKIOT | TUKI ALKIOT | TUKI
(111} 4 (111,211} | 3
211} 4
(221} 3

Kuva 3.12 L[3,1] ja L[3,2].

Assosiaatiosddntojen johtamisen toisen vaiheen mukaisesti voidaan tasolta / 16yty-
neistd usein esiintyvistid alkiojoukoista muodostaa monitasoisia assosiaatiosdantoja.
Han ja Fu (1999) huomauttavat, ettd jokaiselle tasolle / annetaan oma uskottavuus-
parametri min_conf[l], joka assosiaatiosdintdjen tulee toteuttaa. Asetamme tasolle

kolme uskottavuus-parametriksi min_conf[3] = 25 %. Voimme nyt muodostaa kuvan
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3.12 alkiojoukosta L[3,2] assosiaatiosddnnon 111 = 211. S&dnnon uskottavuus-
arvoksi saamme 75 %, kun kidytamme kuvan 3.8 tietokantaa T[1]. Talloin monitasoi-
nen assosiaatiosddnto ylittdd uskottavuus-parametrin. Kuvan 2.3 mukaisesti alkio 111
voisi merkitd Talonpojan grillimaustettua dippikastiketta ja alkio 211 voisi merkiti
Sipsikuninkaan grillimaustettuja perunalastuja, jolloin monitasoinen assosiaatiosdantd
tulisi muotoon Talonpojan grillimaustettu dippikastike = Sipsikuninkaan grillimaus-
tetut perunalastut. TAma assosiaatiosddntd antaa tarkkaa tietoa kuluttajan ostoskayt-

tdytymisesta.

3.3 Alkiokohtainen minimituki

Kohdassa 3.1 kasittelimme Apriori-algoritmin, jossa kdytetddn yhtd yhtendistd mini-
mituki-parametria. Kohdassa 3.2 tutustuimme epdyhtendisen minimituen kayttoon,
monitasoisia assosiaatiosdidntdjd etsittdessd hierarkkisesta tiedosta tasoittain vidhene-
van minimituen avulla. Myds Liun & al. (1999b) kehittdmi menetelmé perustuu epi-
yhtendisen minimituen kayttoon. Heiddn menetelmissddn assosiaatiosdéntoji etsitddn
tietokannasta kayttimalld useaa minimitukea (multiple minimum support). Menetel-
méin ideana on, ettd kdyttdjd voi miiritelld jokaiselle alkiolle oman minimituen, jol-
loin otetaan huomioon alkioiden erilainen luonne niiden esiintyesséd tietokannassa.
Usean minimituen méérittelyn avulla voidaan harvoin esiintyvélle alkiolle antaa sel-
lainen minimituki, ettd se saadaan mukaan assosiaatiosddntoihin. Talloin ratkaistaan

harvinaisten alkioiden ongelma, joka esiintyy yhtendisen minimituen kaytossa.

Liu & al. (1999b) antavat jokaiselle alkiolle oman minimialkiotuen (minimum item
support, MIS), johon alkion frekvenssin pitdd yltdéd tietokannassa, jotta se toteuttaa
minimialkiotukensa. Esimerkiksi harvoin esiintyville tuotteelle, kuten paistinpannul-
le, voimme antaa pienen minimialkiotuen, jolloin se saadaan mukaan assosiaatioséén-
toihin. Paistinpannun minimialkiotueksi voimme antaa 1 % ja usein ostetulle tuotteel-
le, kuten maidolle, minimialkiotueksi voimme antaa 10 %. Néiin otetaan huomioon
ndiden kahden tuotteen erilaiset ominaisuudet ja saadaan aikaan mielenkiintoisia as-
sosiaatiosddntdjd. Minimialkiotuen mairittiminen jokaiselle alkiolle on tirkedd esi-
merkiksi kaupalle sen takia, ettd ndilld harvemmin ostetuilla tuotteilla, joilla on usein

suurempi kate, voidaan saada enemmén voittoa (Liu & al. 1999b).
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Liu & al. (1999b) esittdvdat minimialkiotuen MIS(i) madrdytyvén alkiolle i kaavan
(3.8) mukaisesti. Kaavassa kaytetddn kahta parametria. Toinen niistd on kdyttdjan an-
tama pienin tuki (least support) LS. Pienin tuki on alin arvo, joka sallitaan alkion mi-
nimialkiotueksi. Toinen parametri £ kontrolloi MIS-arvon suhdetta alkion frekvens-
siin. Parametrin £ arvo on nollan ja yhden vililtd (0 < < 1). Alkion frekvenssi sup(7)
kerrotaan parametrilla £ ja tulosta verrataan pienimpéén tukeen. Mikéli tulos ei ylitd
parametria LS, annetaan alkion MIS-arvoksi pienin tuki. Jos parametrin £ arvo on nol-

la, otetaan kdyttoon yhtendinen minimituki (Liu & al., 1999b).

MISG) = M@i),M (i) > LS
LS, muulloin (3.9)

M) = fsup(i)

Esimerkiksi alkiot 1, 2 ja 3, joiden frekvenssit ovat sup(1) = 2 %, sup(2) = 5% ja
sup(3) = 10 %, madrdytyvit kaavan (3.8) mukaan seuraavalla tavalla. Annamme pie-
nimmén tuen LS arvoksi 5 % ja parametrin £ arvoksi 0,6. Kaavan mukaan MIS(1) =
5% ja MIS(2) = 5 %, silld alkioiden frekvenssit kerrottuna parametrin £ arvolla alit-
tavat pienimmin tuen arvon. Tdmédn johdosta niille alkioille annetaan minimial-
kiotueksi 5 %, silld se on pienimmin tuen arvo. Sen sijaan kolmannen alkion MIS(3)
= 6 %, silld alkion frekvenssi kerrottuna parametrin £ arvolla ylittdd pienimmaén tuen

arvon.

Liu & al. (1999b) méiirittelevdt menetelméssiin sdadnnon minimituen uudelleen. Hei-
dédn menetelmissddn sdinndn minimituki on sddnndssd esiintyvien alkioiden pienin
minimialkiotuki. Talloin sdantd {iy, i»,..., it} = {ix+1,..., im}, JOSsa i € I, ylittdd sddn-
nén minimituen, mikdli sddnndn varsinainen tuki on suurempi tai yhtd suuri kuin

min(MIS(i1), MIS(is), ..., MIS(in)).

Esimerkiksi tarkasteltaessa ruokakaupan tuotteita sinappi, pasta, ketsuppi ja salaatti
voimme antaa niille minimialkiotuet siten, ettd harvoin esiintyvé tuote, kuten sinappi

saadaan sddntoihin mukaan. Annamme tdssd esimerkissé sinapille MIS-arvoksi 5 %,
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MIS(sinappi) = 5 %, pastalle arvon MIS(pasta) = 20 %, ketsupille arvon MIS(ketsup-
pi) = 6 % ja salaatille arvon MIS(salaatti) = 10 %. Sd4nto (3.9) ylittd4 nyt minimituen,
silld min(MIS(sinappi), MIS(pasta)) arvo on 5 % ja sddnnon varsinaiseksi tueksi olete-

taan lasketuksi 6 %.

sinappi = pasta tuki = 6 % uskottavuus = 70 % (3.9

Liu & al. (1999b) kehittivit MSApriori-algoritmin (kuvat 3.13-3.15), joka kiyttda al-
kioille annettuja minimialkiotukia. MSApriori on paranneltu versio Apriori-
algoritmista, silld MSApriori ottaa huomioon harvinaisten alkioiden ongelman.
MSApriori-algoritmilla saadaan harvoin esiintyvid alkioita assosiaatiosdéntoihin il-
man, ettd sdidntdjen lukumédird kasvaa litkaa. Algoritmi perustuu Apriori-algoritmin
tapaan leveyshakuun ja se kéyttdd aikaisempaa tietoa hyviksi kandidaattialkiojoukko-
ja muodostettaessa edellisen kierroksen usein esiintyvisti alkiojoukoista. Usein esiin-
tyvit alkiojoukot 10ydetddn karsimalla kandidaattialkiojoukkoja ja kdymalld tietokan-
taa ldpi useita kertoja. Algoritmin ldpikdyntid jatketaan niin kauan kuin Idydetddn
usein toistuvia alkiojoukkoja. Algoritmille annetaan 1&htotietoina alkiot 7, alkioiden

minimialkiotuet MS seké tapahtumaperéinen tietokanta D.

MSApriori-algoritmissa kiinnitetddn huomiota Apriori-algoritmin tapaan alaspdin
suunnattuun sulkeumaan: usein esiintyvédn alkiojoukon alijoukot ovat myds usein
esiintyvid. Mikéli esimerkiksi alkiojoukon {salaatti, pasta} varsinainen tuki on 9 %,
se el ylitd sddnnoén minimitukea eli kummankaan alkion MIS-arvoa olettaen, ettd
MIS(salaatti) = 10 % ja MIS(pasta) = 20 %. Talloin alaspédin suunnatun sulkeuman
mukaan alkiojoukko {salaatti, pasta} poistetaan. Usein esiintyviksi alkiojoukoksi ei
ndin ollen saataisi my0Oskéén alkiojoukkoa {salaatti, pasta, ketsuppi}, jonka alkioiden
minimialkiotuki on vain 6 % olettaen, ettd MIS(ketsuppi) = 6 %. Ongelman ratkai-
suun kaytetddn MSApriori-algoritmissa jdrjestetyn sulkeuman ominaisuutta (sorted
closure property) (Liu & al., 1999b). Jarjestetyn sulkeuman ominaisuuden mukaan
alkiot jdrjestetddn MIS-arvon mukaisesti nousevaan jirjestykseen. Esimerkiksi sina-
pin, ketsupin, salaatin ja pastan tapauksessa sinapilla on pienin MIS-arvo ja pastalla

suurin, jolloin jérjestetyksi alkiolistaksi tulee <sinappi, ketsuppi, salaatti, pasta>.
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MSApriori-algoritmin ensimmdiselld rivilld (kuva 3.13) jérjestetddn alkiot / MIS-
arvonsa mukaan nousevaan jérjestykseen listaan M. Tietokannan ensimméiisessé lapi-
kdynnissé rivilld kaksi, lasketaan jokaisen listassa olevan alkion tuki. Jérjestettyd lis-
taa M kdydaan lapi ja pysdhdytdén, jos késittelyssd olevan alkion tuki alittaa kohdalla
olevan alkion minimitukiarvon. Késittelyssd oleva alkio lisdtiddn listaan F, jos alkion
tuki toteuttaa alkion minimituen. Jos jokin listaan F lisdttyd alkiota i seuraavan alkion
J tuki listassa M, on suurempi tai yhtd suuri kuin MIS(7), my6s alkio j lisitdén listaan
F. Usein esiintyvét 1-alkiojoukot, saadaan L;-alkiojoukkoon listasta F, vertaamalla
alkion tukea alkion minimialkiotukeen algoritmin rivin kolme mukaisesti. Ensimmaéi-
set kandidaattialkiojoukot muodostetaan kierroksella k£ = 2 listasta F' funktiolla level2-
candidate-gen (kuva 3.14). Muilla kierroksilla, kun & > 2, kandidaattialkiojoukot tuo-
tetaan funktiolla candidate-gen (kuva 3.15).

Input: Database, D, of transactions; minimum item supports, MIS(i),
stored in MS; items, 1.
Output: L, frequent itemsets in D.
Method:
(1) M= sort(l, MS); // according to MIS(i)’s stored in MS
(2) F=init-pass(M, D); // make the first pass over D
(3) Li={<f>|f€F,fcount > MIS(f)};
4) for (k=2; Ly, #0; k++) {

(5) if k=2 then

(6) C, = level2-candidate-gen(F);
7 else C; = candidate-gen(L;.,);

®) for each transaction ¢ € D {

) C,= subset(Cy, 1);

(10) for each candidate ¢ € C,

(11) c.count++;

(12) h

(13) L= {c € Cy | c.count > MIS(c[1])}
(14) 3

(15) return L=y, Ly

Kuva 3.13 MSApriori (Liu & al., 1999b).
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Kierroksella £ = 2 kéytetddn MSApriori-algoritmissa kandidaatti-2-alkiojoukkojen
muodostamiseen funktiota level2-candidate-gen (kuva 3.14). Funktio kdyttdd para-
metrinaan funktion init-pass tuottamaa listaa F. Listaa F' kédytetddn usein esiintyvédn
alkiojoukon L, sijasta sen takia, etti listassa F' esiintyy mahdollisesti alkioita, joiden
tuki on suurempi tai yhtéd suuri kuin jirjestetyssa listassa M edelld olevan alkion MIS-
arvo. Sen sijaan joukosta L; on karsittu jo alkioita, jotka alittavat minimialkiotukensa
algoritmin rivin 3 mukaisesti (kuva 3.13). Kandidaatti-2-alkiojoukot muodostetaan
(C»-kandidaattialkiojoukkoon listasta F siten, ettd liitos tehddén alkion f ja jokaisen
sen jilkeen esiintyvidn alkion /4 kanssa, mikéli alkioiden fja 4 tuet tietokannassa ovat

suurempia tai yhtd suuria kuin minimialkiotuki MIS(f).

function level2-candidate-gen(F": items from M);

(1)  for each item fin F in the same order

2 if f.count > MIS(f) then

?3) for each item % in F that is after /
4) if h.count > MIS(f) then

(5) insert <f, h> into Cs;

(6) return Cy;

Kuva 3.14 Kandidaattialkiojoukkojen luominen, kun £ = 2 (Liu & al., 1999b).

Tarkastelemme seuraavaksi kandidaatti-2-alkiojoukkojen muodostusta MSApriori-
algoritmilla Liun & al. (1999b) esimerkin mukaisesti. Kasittelemme alkioita 1, 2, 3 ja
4, joiden minimialkiotuet ovat MIS(1) = 10 %, MIS(2) = 20 %, MIS(3) = 5 % ja
MIS(4) = 6 %. MSApriori-algoritmin ensimmadisen rivin mukaan jirjestimme alkiot
MIS-arvon perusteella nousevaan jérjestykseen listaan <3, 4, 1, 2>. Tietokannassa on
100 tapahtumaa ja niistd 25 kohdistuu alkioon 2, 9 kohdistuu alkioon 1, 6 kohdistuu
alkioon 3 ja 3 kohdistuu alkioon 4. Tietokannan ensimmaisessd 14pikdynnissad saadaan
selville lista F, johon kuuluu <3, 1, 2>. Alkio 4 ei ylla listaan F, silld sen tuki tieto-
kannassa on pienempi kuin jirjestetyssé listassa sitd edelld olevan alkion 3 MIS-arvo,
3 < MIS(3) = 5 %. Usein esiintyvédsséd alkiojoukossa L; on alkiojoukko {3, 2}. Al-

kiojoukkoon L; ei tule mukaan listan F alkiota 1, silld sen tuki ei toteuta MIS(1)-

41



arvoa, joka on 10 %. Kandidaatti-2-alkiojoukon muodostamisessa kdytetddn paramet-
rina listaa F. Saamme C,-kandidaattialkiojoukkoon alkiojoukot {3, 1} ja {3, 2} listas-
ta F, koska funktiossa tehdddn liitos listassa F olevan alkion fja jokaisen sitd seuraa-
van alkion % kanssa. Lisdksi alkioiden f ja 4 pitdd toteuttaa alkion f MIS-arvo.
Kandidaattialkiojoukkoon C; ei tule alkiojoukkoa {1, 2}, silld alkion 1 tuki ei toteuta
MIS(1)-arvoa.

MSApriori-algoritmin funktio candidate-gen (kuva 3.15) muistuttaa Apriori-
algoritmin funktiota apriori-gen (kuva 3.3). Funktion candidate-gen liitosoperaatio
on samanlainen kuin Apriori-algoritmissa, mutta kandidaattialkiojoukkojen karsimi-
nen on erilainen (Liu & al, 1999b). Liitosoperaation jilkeen voi Cj-
kandidaattialkiojoukossa olla mukana alkiojoukkoja, jotka eivét voi olla usein esiin-
tyvid. Mikili kandidaattialkiojoukon ¢ (k-1)-alijoukko s ei esiinny Lj.:ssd, voidaan
kandidaattialkiojoukko c¢ poistaa (kuva 3.15, rivit 6-9). Kandidaattialkiojoukon pois-
tamisessa otetaan kuitenkin huomioon tilanne, jolloin s ei sisdllé alkiota c[1], jolla on
pienin MIS-arvo. Tilloin kandidaattialkiojoukkoa ¢ ei voida poistaa, koska ei olla
varmoja, ettd s ei tyydytd ominaisuutta MIS(c[1]), paitsi jos MIS(c[1]) = MIS(c[2]).
Oletuksena Ly sisdltda k-alkiojoukot c: c.count > MIS(c[1]) < MIS(c[2]), kuten kuvan

3.13 algoritmin riviltad 13 kiy ilmi.

function candidate-gen(Z;.;: frequent (k-1)-itemsets);

(1) insertinto C;

2) select p.item, p.itemy,..., p.itemy_;, g.item
(3) from Lk—l D, Lk—l q
4 where p.item; = g.item,,..., p.item ;, = g.item ;», p.item ;| < g.item ;.|

(5) for each itemset ¢ € C // Prune

(6) for each (k-1)-subset s of ¢

@) if (c[1] € s) or (MIS(c[2]) = MIS(c[1])) then
®) if (s ¢ Ly) then

) delete ¢ from Cy;

(10) return Cy;

Kuva 3.15. Kandidaattialkiojoukkojen luominen, kun £ > 2 (Liu & al., 1999b).
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Tarkastelemme seuraavaksi Liun & al. (1999b) esimerkkid jirjestetystd sulkeumasta.
Mikali L;-alkiojoukossa on usein esiintyvit alkiojoukot {1, 2, 3}, {1, 2, 5}, {1, 3, 4},
{1, 3,5}, {1,4,5}, {1, 4, 6}, {2, 3, 5} saadaan MSApriori-algoritmin candidate-gen-
funktiolla (kuva 3.15) liitos, jossa ovat alkiojoukot {1, 2, 3, 5}, {1, 3,4, 5} ja {1, 4, 5,
6}. Alkiojoukko {1, 4, 5, 6} karsiutuu Cs-kandidaattialkiojoukosta, silld sen alijoukko
{1, 5, 6} ei esiinny alkiojoukossa Ls. Sen sijaan kandidaattialkiojoukkoa ¢ = {1, 3, 4,
5} ei karsita, vaikka sen alijjoukko s = {3, 4, 5} ei esiinny Ls-alkiojoukossa. Kuvan
3.15 rivilld 7 tarkastetaan siséltddako s alkiota c[1], jolla on pienin MIS-arvo. Koska
alkiojoukko s ei sisdllé alkiota c[1] eiki alkioilla c[1] ja c[2] ole samaa minimitukiar-

voa, niin kandidaattialkiojoukkoa c ei poisteta.

Kandidaattialkiojoukkojen muodostuksen jdlkeen selvitetddn, ovatko kandidaattial-
kiojoukot usein esiintyvid alkiojoukkoja, pdivittdimélld kandidaattialkiojoukkojen tuet
tapahtumittain (kuvan 3.13 rivit 8-12). Usein esiintyvit alkiojoukot tietokannassa
saadaan kandidaattialkiojoukoista vertaamalla niiden tukea arvoon MIS[c(1)] (kuvan
3.13 rivi 13), joka on sddanndn minimituki. Ndistd usein esiintyvistd alkiojoukoista
voidaan assosiaatiosddntdjen johtamisen toisen vaiheen mukaisesti muodostaa assosi-

aatiosdintdja.

Yun & al. (2003) huomauttavat, ettd Liun & al. (1999b) MIS-mallissa on kaksi on-
gelmaa. Ensimmaiinen ongelma on se, ettd MSApriori vaatii tapahtumasarjan, jolla
MIS-arvot asetetaan alkioille. Toinen ongelma on siind, ettd 16ydetyt sdédnnét riippu-
vat parametrin £ arvosta, jota kdytetddn minimialkiotuen mairittimisessd kaavassa
(3.8). Vaikka MSApriori-algoritmissa otetaan huomioon alkion frekvenssi tietokan-

nassa, suurempi merkitys on kuitenkin parametrin £ arvolla.

Wang & al. (2003) luonnehtivat minimialkiotuki-menetelméda luonnottomaksi kol-
mesta syystd. Ensimmaiseksi epdkohdaksi he mainitsevat sen, ettd yksittdisten alkioi-
den minimialkiotuet kuvaavat méérittelyhetkelld tuntemattomien alkiojoukkojen mi-
nimitukia. Wang & al. (2003) antavat kritiikkkid my0s siitd, ettd joissakin
sovelluksissa minimituki voi olla yksittidisend késitteend tietylle alkiojoukolle eika al-

kiojoukon yksittdiselle alkiolle. Yksittdinen kdsite Suomen oloissa voi olla esimerkik-
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si alkiojoukko {suomalainen, mies}, jolloin minimialkiojoukkotuki (minimum itemset
support) on tavallista pienempi kuin alkiojoukon alkioiden minimialkiotuet. Viimei-
seksi he kritisoivat sitd, ettd kahdelle eri alkiojoukolle ei voida antaa erillisid minimi-
tukia, mikéli alkiojoukossa esiintyy pienen minimialkiotuen omaava yleinen alkio.
Yleinen alkio Suomen oloissa voi olla esimerkiksi {lukutaitoinen}. Téll6in alkiojou-
kot {lukutaitoinen, mies} ja {lukutaitoinen, mies, isd} ovat riippuvaisia tistd pienen

minimialkiotuen omaavasta alkiosta.

3.4 Suhteellinen tuki

Kun kohdissa 3.2 ja 3.3 kiinnitettiin assosiaatiosdintdjen johtamisessa huomiota har-
vinaisten alkioiden ongelmaan, pyritddn Yunin & al. (2003) suhteelliseen tukeen (re-
lative support) perustuvassa menetelmissi 10ytimédn assosiaatiosddntdihin etenkin

merkittivad, harvinaista dataa.

Yunin & al. (2003) menetelméssa etsitddn tietokannasta merkittdvaa, harvinaista da-
taa epdyhtendiselld minimituella. Merkittdvén, harvinaisen datan alkiojoukoista voi-
daan assosiaatiosddntdjen johtamisen toisen vaiheen mukaisesti muodostaa assosiaa-
tiosddntdjd. Alkiojoukkoja etsitdén epdyhtendiselld minimituella, silld kdytossd on
kaksi kéyttdjan madrittdmaa erillistd minimituki-parametria, support, ja support, seki

tietokannan alkioiden frekvenssiin perustuva suhteellinen tuki Rsup (kuva 3.16).

Yunin & al. (2003) menetelmdssd kéytetddn kahta minimituki-parametria, joiden
avulla saadaan tietokannasta esille kaksi erilaista kandidaattialkiojoukkoa. Minimitu-
ki-parametrin support, arvon tulee olla suurempi kuin minimituki-parametrin sup-
port, arvon, koska parametria support, kdytetddn tietokannassa usein esiintyvien al-
kiojoukkojen etsimisessd ja parametria support, kiytetddn tietokannassa harvoin
esiintyvén datan 10ytdmiseksi. Minimituki-parametrille support, voidaan antaa arvok-
si esimerkiksi 40 %. Minimituki-parametrin support, arvoksi voidaan antaa esimer-

kiksi 15 %.

Suhteellisen tuen Rsup avulla saadaan harvoin esiintyviastd datasta esille merkittavaa,
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TUKI |SELITYS

support, | Minimituki usein esiintyville alkiojoukoille. Tuki on
arvoltaan suurin verrattuna tukiin Rsup ja support,.

Rsup Suhteellinen tuki merkittdvalle, harvinaiselle datalle. Tuki
on arvoltaan tukien support, ja support, vélissa.

support, | Minimituki harvoin esiintyvélle datalle.

Kuva 3.16 Kaytetyt tuet.

harvinaista dataa. Suhteellinen tuki saadaan lasketuksi kandidaattialkiojoukosta {ij,
ir...., im} kaavalla (3.10), jolloin (0 < Rsup < 1). Kaavassa (3.10) sup(i) merkitsee al-
kion i tukea tietokannassa. Tulokseksi saadaan kandidaattialkiojoukon suhteellinen
tuki, kun verrataan alkiojoukon tukea joukon jokaisen alkion tukeen ja valitaan ndisti
suurin. Suhteellinen tuki mittaa datan suhteellisen frekvenssin lisdksi alkiojoukon us-
kottavuutta. Suhteellisen tuen tulee toteuttaa kayttdjan maarittelema minimi suhteelli-

nen tuki (the minimum relative support, minRsup).

Rsup{iy, ia...., im} = max(sup{ii, iz...., im}/ sup{i1}, sup{ii, iz...., im} / sup{iz},...,

sup{it, i2,..., im} / sup{im}) (3.10)

Tarkastelemme seuraavaksi suhteellisen tuen méérittdmistd kandidaattialkiojoukolle
{1, 2}. Oletetaan, ettd minimi suhteellinen tuki minRsup = 0,6 ja kandidaattialkiojou-
kon tuki on 6 % tietokannassa D. Kandidaattialkiojoukon suhteelliseksi tueksi saa-
daan Rsup = 1, kun tietokannassa on 100 tapahtumaa ja kuusi niistd kohdistuu alkioon
1 ja 25 kohdistuu alkioon 2. Suhteellinen tuki saadaan siis sdédnndlléd (3.10), kun kan-
didaattialkiojoukon tuki jaetaan molempien alkioiden tuella ja valitaan ndistd vaihto-
ehdoista (6/6 ja 6/25) suurempi. Kandidaattialkiojoukon suhteellinen tuki ylittdd vaa-

ditun minimi suhteellisen tuen minRsup.

Yun & al. (2003) ovat kehitténeet suhteellisen tuen Apriori-algoritmin (Relative Sup-
port Apriori Algorithm, RSAA) (kuvat 3.17-3.19) assosiaatiosddntdjen johtamista
varten. Algoritmille RSAA annetaan ldhtotietoina tapahtumaperdinen tietokanta D,
tietokannan alkiot /, kaksi minimituki-parametria, support, ja support, sekd minimi
suhteellinen tuki minRsup. Algoritmin suorituksessa etsitddn kolmea alkiojoukkoa, Ly,

NLLja NL; kuvan 3.20 mukaisesti. Algoritmin riveilld 1-5 (kuva 3.17) muodostetaan
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alkiojoukot L; ja NL,, joista alkiojoukkojen NLL; ja NL; muodostaminen aloitetaan.
Alkiojoukko L; koostuu ensimmadisen minimituki-parametrin support, toteuttavista
alkioista ja NL; koostuu toisen minimituki-parametrin support, toteuttavista alkioista.
Alkiojoukon L; muodostamisessa (kuvan 3.17 rivi 6) kéytetddn Apriori-algoritmia
(kuva 3.1). Alkiojoukko L sisdltdd tietokannassa usein esiintyvid alkiojoukkoja ja ne

toteuttavat algoritmille annetun ensimméaisen minimituki-parametrin support;.

Input: Database, D, of transactions; items, /; minimum support threshold, support;;
minimum support threshold, support,; minimum relative support, minRsup.
Output: LL, quasi-frequent itemset in D.
Method:
(1) for(alliy €1

2) if (ix .support > support,) then

3) i, € Lywhere L, = C,

@) else if (i, .support > support,) then
5) ir € NLywhere NL, = NC,

(6) L, = Apriori(D, support,);

@) if (k=2){

(8) NC, = rsaa-gen(NL,, NL,);

9 NLC, = rsaa-gen(NLy, L,);

(10) NL, = significant_rare data(D, support,, NC,, minRsup);
(11) NLL, = significant_rare_data(D, support,, NLC,, minRsup);

(12) 3}

(13) for (k=3; NLi.i# ¢ or NLL;.| # ; k++) {

14) NCy = rsaa-gen(NLy.i, NLi.1);

(15) NLC; = rsaa-gen(NLLy1, NLLy.);

(16) NL, = significant _rare data(D, support;, NCy, minRsup);
17) NLL; = significant_rare data(D, support,, NLC\, minRsup);
(18) }

(19) return LL = UL, + U NLi+UNLL;

Kuva 3.17 RSAA-algoritmi.
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RSAA-algoritmilla 10ydetddn ndenndisesti usein esiintyvdit alkiojoukot (quasi-
frequent itemset) yhdistdmallad alkiojoukot NL; ja NLL; Nama alkiojoukot muodoste-
taan kandidaattialkiojoukoista NC; ja NLC;. Kandidaattialkiojoukot muodostetaan
kuvan 3.18 pelkistetylld funktiolla rsaa-gen. RSAA-algoritmin ensimmaiselld kier-
roksella (kuvan 3.17 rivit 1-5) etsitddn usein esiintyvéa alkiojoukko L, ja harvoin esiin-
tyvé alkiojoukko NL;. Niitd alkiojoukkoja L, ja NL; kdytetddn rsaa-gen-funktiossa,
kun k& =2 (kuvan 3.18 rivit 1-5). Talloin tehddén NLC,-kandidaattialkiojoukko usein
esiintyvien 1-alkiojoukkojen L; ja NL; liitoksella sekd NC,-kandidaattialkiojoukko
alkiojoukkojen NL, liitoksella.

function rsaa-gen();
(1) if(k=2)then

2) insert into NC,

3) select p.item, q.item; from NL,p, NL,q

4) insert into NLC,

5) select p.item;, q.item; from NLp, L,q

(6) else

7 insert into NC,

®) select p.item, p.itemy,..., p.itemy._;, q.item,; from NL,.;p, NL,.;q
) where p.item; = q.item,, p.item, = q.items,,..., p.itemy., = q.itemy.,,
(10) p.itemy < q.itemy.

(12) insert into NLC,

(13) select p.item, p.itemy,..., p.itemy_;, g.item; from NLL,p, NLL, q
(14) where p.item; = g.item,, p.item, = q.item,,..., p.itemy., = q.itemy.,,
(15) p.item ;. < q.itemy_

(16)  return NCy or NLCy;

Kuva 3.18 Kandidaattialkiojoukkojen luominen.

Kun £ > 2, muodostetaan kandidaattialkiojoukot NCyja NLC; kayttdmailla hyvaksi ai-
kaisempaa tietoa, kun tehddin liitos edellisen kierroksen (k-1)-alkiojoukosta funktion
rsaa-gen rivien 7-15 mukaisesti (kuva 3.18). Kandidaattialkiojoukko NCj siséltiaa (k-

1)-alkiojoukkoja, jotka toteuttavat toisen minimituki-parametrin seké suhteellisen tu-
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en. Kandidaattialkiojoukko NLC; sisdltdd alkiojoukkoja, jotka koostuvat minimi suh-
teellisen tuen toteuttavista (k-1)-alkiojoukoista, ensimmiisen minimituki-parametrin

ylittdvistd alijoukoista sekd toisen minimituki-parametrin ylittavisté alijoukoista.

Kuvan 3.18 rsaa-gen-funktiolla muodostetuista kandidaattialkiojoukoista NCj ja

NLC} tuotetaan alkiojoukot NL, ja NLL funktiolla significant rare data (kuva 3.19).

function significant rare data(D: Database, D of transactions; support,:
second minimum support threshold; ¢_itemset: candidate itemset;
minRsup: minimum relative support);
(1) SRDemp= 1{};

(2) for all transactions ¢t € D {

3) SRD, = {};// SRD,= {nc|nc € c_itemset and (all data items nc accessed by ¢)}
@) for all nc in ¢_itemset {

5) if (all data items in nc are accessed by )

(6) SRD, = SRD, L nc;

(7 for all candidates nc € SRD;

(8) nc.count++;

)] }

(10)  SRDyopp= SRD,en, U SRD;

iy 3

(12)  for all nc in SRDyem, {

(13) if nc.count > support, then

(14) for each item iy in nc // count relative support

(15) nc.Rsup = max(sup(iy, i,. .., im) / sup(iy), sup(iy, i,-. .., im) / sup(iz),
(16)

a7 sup(iy, By. .., im) / sup(in));

(18) if nc.Rsup > minRsup then

(19) SLy = {nclnc € SRD,,,, and nc.Rsup > minRsup}

(20) }

(21) return SLy;

Kuva 3.19 Merkittavan harvinaisen datan muodostuminen.
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Funktiolle annetaan parametreina tapahtumaperdinen tietokanta, toinen minimituki-
parametri, kandidaattialkiojoukko sekd minimi suhteellinen tuki. Funktiossa kdydaan
tietokanta ldpi tapahtumittain (rivit 1-11) ja lasketaan kandidaattialkiojoukoille nc
niiden tuet (rivit 7-8). Tukia verrataan toiseen minimituki-parametriin (rivi 13) ja téi-
min jilkeen kandidaattialkiojoukoille lasketaan suhteelliset tuet (rivit 14-17). Funktio
palauttaa alkiojoukon SL;, joka toteuttaa toisen minimituen sekd minimi suhteellisen
tuen (rivit 12-20). Alkiojoukko SL; koostuu ndin ollen merkittdvistd, harvinaisesta
datasta. Algoritmin lapikdyntid jatketaan niin kauan kuin 16ydetdén alkiojoukkoja NLj

ja NLL;.

L] NL]
\T\ﬁcz/ NG,
v v v
L NLL, NL,

NLCx NCx
v v
NLL; NL

Kuva 3.20 RSAA-algoritmin suoritus.
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Tarkastelemme seuraavaksi RSAA—algoritmin suoritusta Yunin & al. (2003) kuvaa-
man esimerkin avulla. Kuvassa 3.21 on tapahtumaperdinen tietokanta seka siiné esiin-
tyvien alkioiden tuet. Annamme RSAA-algoritmille ensimmaiseksi minimitueksi 40
% ja toiseksi minimitueksi 20 % ja minimi suhteelliseksi tueksi 0,7. Kuvasta 3.21
huomaamme, ettd alkiot 5 ja 7 eivét toteuta ensimmadistd tukea 40 %, mutta ne ylitta-

vt toisen tuen 20 %.

TID[ALKIOT ALKIO | TUKI
1 {123} 1 6
2 (3.4 2 5
3 (1,234,567} 3 6
4 16,7} 4 5
5 [{3.45.6} 5 3
6 |{1.2} 6 5
7 | {3.4.6,7} 7 3
8 | {1.2}

9 {13,456}

10 |{12}

Kuva 3.21 Tapahtumaperiinen tietokanta ja alkioiden tuet.

Kuvan 3.21 alkioista saamme RSAA-algoritmilla (kuva 3.17) usein esiintyvéksi 1-
alkiojoukoksi L; alkiojoukot {1}, {2}, {3}, {4} ja {6} sekd harvoin esiintyviksi alkio-
joukoiksi {5} ja {7} alkiojoukkoon NL;. Néistd joukoista saamme muodostettua kan-
didaatti-2-alkiojoukot NLC;ja NC,. Kandidaattialkiojoukko NC; muodostetaan toisen
tuen ylittdvien alkiojoukkojen liitoksella NL; > NL,, jolloin saadaan kandidaattialkio-

joukoksi {5, 7}. Kandidaattialkiojoukko NLC, muodostetaan liittdméalla toisen tuen

toteuttavat alkiot ja ensimmdisten tuen ylittdvét alkiot toisiinsa NL; > L;, jolloin
saadaan NL(,-alkiojoukkoon alkiojoukot {5, 1}, {5, 2}, {5, 3}, {5, 4}, {5, 6}, {7, 1},
{7,2}, {7, 3}, {7, 4}, {7, 6}. Jotta saadaan selville alkiojoukot NL, ja NLL,, RSAA-

algoritmin suorituksessa lasketaan kandidaattialkiojoukoille frekvenssit ja suhteelliset
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tuet. Minimituki-parametrin support, ja minimi suhteellisen tuen toteuttavat kandi-
daattialkiojoukot muodostavat alkiojoukot NL, ja NLL,. Suhteellinen tuki on esimer-
kiksi alkiojoukolle {5, 7} 0,33, kun alkiojoukon tuki 1 jaetaan molempien alkioiden
tuella ja valitaan nédistd vaihtoehdoista (1/3 ja 1/3) suurempi. Alkiojoukon {5, 7} suh-
teellinen tuki ei ylitd minimi suhteellista tukea eikd sen frekvenssi ylitd toista minimi-
tukea. Alkiojoukko NL, on siis tyhjd. Sen sijaan kandidaattialkiojoukon NLC, al-
kiojoukkojen {3, 5},{4, 5}, {5, 6} ja {6, 7} suhteellinen tuki on 1 ja ne ylittdvit
minimi suhteellisen tuen. Kandidaattialkiojoukon NLL, muodostavat alkiojoukot {3,
5}, {4, 5}, {5, 6}, {6, 7}, koska ne ylittavit suhteellisen tuen lisdksi my0s toisen mi-

nimituen.

Kun k£ = 3, muodostuu NLCs-kandidaattialkiojoukko. Kandidaattialkiojoukko saadaan

muodostettua edellisen kierroksen alkiojoukosta NLL,, kun alkiojoukkojen muodos-

tamisessa kidytetddn liitosta NLL, DI NLL,. Kandidaattialkiojoukoksi NLC; saadaan
talloin alkiojoukot {3, 4, 5}, {3, 5, 6}, {5, 6, 7} ja {4, 5, 6}. Vertaamalla kandidaat-
tialkiojoukkojen tukia toiseen minimitukeen ja suhteellisia tukia minimi suhteelliseen
tukeen saamme NLLs-alkiojoukon. Alkiojoukko koostuu alkiojoukoista {3, 4, 5}, {3,
5, 6} ja {4, 5, 6}. Algoritmin suoritusta jatketaan niin kauan kuin alkiojoukkoja 16y-

detdin.

Yun & al. (2003) paittelevit kuvan 3.21 esimerkistd, ettd alkiojoukot {3, 4, 5}, {3, 5,
6} ja {4, 5, 6} ovat merkittdvad harvinaista dataa, silld alkio 5 ei toteuta ensimmaéista
tukea, mutta esiintyy tietokannassa usein samojen alkioiden kanssa. Alkio 5 toteuttaa
toisen tuen, jolloin se saadaan mukaan harvinaiseen dataan ja edelleen RSAA-
algoritmin suoritukseen. Apriori-algoritmilla titi alkiota ei huomioitaisi lainkaan, mi-
kéli tuki olisi esimerkiksi 40 %. Sen sijaan Liun & al. (1999b) kehittdmalld mini-
mialkiotuen menetelmadllé saataisiin tdmi alkio mukaan assosiaatiosdéntoihin, jos sil-

le annettaisiin pieni minimialkiotuki.
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3.5 Tukirajoitteiden kayttt assosiaatiosaantdjd muodostettaessa

Wang & al. (2003) ovat kehittidneet epayhtendiseen minimitukeen perustuvan mene-
telmén assosiaatiosddntdjen etsimiseksi. Heiddn menetelméssdén annetaan epayhtei-
nen minimituki-parametri kokonaiselle alkiojoukolle. Annettu minimituki riippuu sii-
td, mitd alkioita alkiojoukko siséltdd. Tukirajoitteet (support constraint, SC)
madradvit, mitkd alkiojoukot vaativat kulloisenkin minimituen. Minimituki siis vaih-
telee alkiojoukosta riippuen, koska jokaiselle alkiojoukolle annetaan sen vaatima mi-
nimituki. Tukirajoitteiden kdyttdminen alkiojoukkojen tuottamisessa karsii kandidaat-

tialkiojoukkoja.

Tukirajoitteita ei anneta jokaiselle alkiojoukolle erikseen. Tukirajoite esitetddn muo-
dossa SC(Bj,..., Bm) = 6, jossa m > 0 ja €; on minimituki nollan ja yhden valilta tai
funktio, joka tuottaa minimituen. Jokainen B; on lokero (bin), joka sisdltdd alkioita
{i1, io,..., im}. Néilld alkioilla i; € B; on yhtendinen minimituki. Joukkoa y = {Bj,

Bs,..., By} sanotaan alkiojoukkojen {iy, iy...., im} skeemaksi (schema).

Wang & al. (2003) jakavat tukirajoitteiden tulkinnan kahteen luokkaan, avoimeen
tulkintaan (open interprepation) ja suljettuun tulkintaan (closed interprepation).
Avoimessa tulkinnassa kandidaattialkiojoukko Cj vastaa tukirajoitetta SC;, kun al-
kiojoukko sisdltdd ainakin yhden alkion jokaisesta tukirajoitteen lokerosta B;. Sulje-
tussa tulkinnassa kandidaattialkiojoukko Cjy vastaa tukirajoitetta, mikéli alkiojoukko
sisdltdd erillisen alkion jokaisesta tukirajoitteen SC; lokerosta eikéd alkiojoukossa ole
muita alkioita. Tukirajoite SCy() on oletusminimituki, jota kdytetdan, kun mikdan muu
tukirajoite ei sovellu alkiojoukolle. Kandidaattialkiojoukon Cj; minimituki,
min_sup(Cy), on pienin tukirajoite, joka vastaa alkiojoukkoa. Kandidaattialkiojoukko
Cy on usein esiintyva, jos sen tuki sup(Cy) toteuttaa alkiojoukon minimituen sup(Cy) >

min_sup(Cy) (Wang & al., 2003).

Kdymme seuraavaksi lapi Wangin & al. (2003) esimerkin tukirajoitteiden kdytosti
kandidaattialkiojoukolle {bo, b1, ba, b3, bs}, jossa b; € B;. Huomaamme etti tukirajoit-
teiden avoimella tulkinnalla alkiojoukko vastaa sekéd tukirajoitetta SC(B;, B2) > 0,1

ettd tukirajoitetta SC(B3, Bs) > 0,2. Kandidaattialkiojoukon {bo, b1, b2, b3 b4} tueksi
52



tietokannassa oletetaan 0,15. Tukirajoitteeksi valitaan joko SC, tai SC,. Jos tukira-
joitteeksi valitaan SC,, niin kandidaattialkiojoukko ei ole usein esiintyvd. Wangin &
al. (2003) mukaan tukirajoitteeksi valitaan vaihtoehdoista pienin, jolloin kandidaat-

tialkiojoukon tuki ylittdd minimituen ja on usein esiintyva.

Wang & al. (2003) esittelevit neljd eri menetelmid, miten kayttdjd voi luokitella alki-
ot lokeroihin. Menetelmit perustuvat alkioiden tukeen, késitteistoon, attribuutteihin
sekd luettelointiin. Wang & al. (2003) kdyttdvit omassa tutkimuksessaan tuen mu-
kaista mddrittelyd (support-based specification). Tuen mukaisessa madrittelyssad kay-
ddan tietokanta lépi ja alkioiden tuet lasketaan tietokannassa. Alkiot, joilla on saman-
tasoiset tuet, voidaan ryhmitelld samaan lokeroon. Lokeron tukirajoite &; voidaan
maédritelld funktiolla, jossa kdytetddn hyvéksi lokeron alkioiden maksimi-, minimi- tai
keskiarvotukea. Toinen menetelmé luokitella alkiot lokeroihin on kdsitepohjainen
mddrittely (concept-based specification). Kisitepohjaisessa midrittelyssid alkioiden
oletetaan olevan kuvan 2.3 kaltaisessa késitehierarkiassa, jolloin minimituen mééritte-
lyssd otetaan huomioon késitehierarkian tasot ja alitasojen lukuméérat. Kolmas Wan-
gin & al. (2003) mainitsema menetelmé alkioiden lokerointiin on attribuuttien mu-
kainen  mddrittely  (attribute-based specification).  Attribuuttien mukaisessa
madrittelyssd kdytetddn hyvéksi relaatiotietokantaa. Télloin lokeroon voidaan ryhmi-
telld tietokantataulun yhteenkuuluvia tietoja. Minimituen maédrittelyssé otetaan huo-
mioon monikkojen maira tietokannassa. Wang & al. (2003) korostavat viimeisen me-
netelmén, luettelointipohjaisen mdidrittelyn (enumeration-based specification) olevan
joustavin menetelmd ndistd neljdstd vaihtoehdosta. Luettelointipohjaisessa médritte-
lyssé luetteloidaan alkiot lokeroihin niiden yhteenkuuluvuuden perusteella. Kaytté;ja
voi luetteloida lokeroon haluamansa alkiot, kuten esimerkiksi maitotuotteet lokeroon
B = {maito, juusto}. Luetteloinnilla kéyttdj4 voi rajata mielenkiintoiset alkiot pieneen

lokeroon sen sijaan, ettd lokero sisdltdisi paljon alkioita.

Tarkastelemme seuraavaksi tukirajoitteiden kdytt6d Wangin & al. (2003) esimerkin
mukaisesti. Kdytimme esimerkissd tukirajoitteiden avointa tulkintaa. Kuvassa 3.22
on tapahtumaperiinen tietokanta, lokerot sekéd lokeroiden tukirajoitteet. Kandidaat-
tialkiojoukko Cj, jolla on alkioita seké lokerosta B) ettd lokerosta Bj toteuttaa tukira-

joitteet SC; ja SC,. Alkiojoukon C; minimitueksi min_sup(Cy) maédraytyy 0,2 silld se
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on pienempi néistd kahdesta vaihtoehdosta. Esimerkiksi alkiojoukko {2, 3} toteuttaa

tukirajoitteet SC ja SC, silld alkio 2 on lokerosta B ja alkio 3 on lokerosta Bj.

TID | ALKIOT LOKERO |ALKIOT TUKIRAJOITE
1 [{02,7} B, {1,7,8} SC;(B,) = 0,6

2 1{0,4,7.8} B, {2,6} SC, (B, B3)>0,2
3 1{24578}] |By {4.5} SC,(B3) > 0.4

4 ({12478} |B; {0,3} SC0> 08

5 {24,678}

Kuva 3.22 Tietokanta ja tukirajoitteet lokeroineen (Wang & al., 2003).

Wangin & al. (2003) menetelmissd kandidaattialkiojoukkoja luodaan kuten Apriori-
algoritmissa. Tukirajoitteiden minimitukea kiytetdén, jotta saadaan kandidaattialkio-
joukoista suodatettua usein esiintyvié alkiojoukkoja. Téstd menetelméstd Wang & al.
(2003) kayttdvat nimitystd adaptiivinen Apriori (Adaptive Apriori). Wang & al.
(2003) painottavat, ettd heiddn menetelméssdédn jokaiselle alkiojoukolle annettu mi-
nimituki médrataan yksilollisesti. Adaptiivinen Apriori kéyttdd epdyhtendistd minimi-
tuki-parametria ja se sdilyttdd kuitenkin Apriori-algoritmin olemuksen. Adaptiivinen
Apriori voisi mielestini olla kuvan 3.23 mukainen vaikkakin Wang & al. (2003) esit-

tavat tarkemman toteutuksen.

Kuvan 3.23 toteutuksessa kdytetddn alkioiden lokeroinnissa luettelointipohjaista maa-
rittelyd ja kdytetddn avointa tulkintaa. Algoritmille annetaan l&htotietoina tapahtuma-
perdinen tietokanta, kdyttdjan luetteloimat alkiot lokeroissa, kdyttdjdn asettamat tuki-
rajoitteet sekd minimituet tukirajoitteille. Algoritmin suorituksessa jirjestetdin ensin
tukirajoitteet nousevaan jarjestykseen minimituen perusteella (rivi 1), koska kandi-
daattialkiojoukolle annetaan pienin minimituki. Tdmén jilkeen haetaan tietokannasta
usein esiintyvét 1-alkiojoukot L;-alkiojoukkoon funktiolla frequent itemset (kuva
3.24). Algoritmin rivilld 4 muodostetaan C,-kandidaattialkiojoukot edellisen kierrok-
sen usein esiintyvisti alkiojoukoista L, ;. Kandidaattialkiojoukoista karsitaan ne alkio-
joukot, jotka eividt toteuta tukirajoitettaan. Algoritmin suoritusta jatketaan, kunnes

usein esiintyvid alkiojoukkoja ei endé 10ydy.
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Input: Database, D, of transactions; B: bins of items; SC: support constraints; #:minimum
support thresholds for SC.
Output: L, frequent itemsets in D.
Method:
(1)  sortedSC = sort(SC, 0); // sorted support constraints according to 8
(2) L= frequent itemset(D, B, D, sortedSC, 0);
(3) for (k=2; Ly # ¢; k++) {

4) C,= apriori-gen(L,.); // get candidate itemsets
(5) Ly = frequent_itemset(Cy, B, D, sortedSC, 0);
© 3

(7)  return L=l

Kuva 3.23 Mukailtu Adaptiivinen Apriori

Usein esiintyvét alkiojoukot tuotetaan funktion frequent itemset (kuva 3.24) karsi-
mista kandidaattialkiojoukoista. Funktio saa parametreina kandidaattialkiojoukon,
kayttdjan luetteloimat alkiot lokeroissa, tapahtumaperdisen tietokannan, kayttdjin
asettamat tukirajoitteet suuruusjarjestyksessd sekd minimituet tukirajoitteille. Funktio
kdy tietokannan ldpi tapahtumittain ja kandidaattialkiojoukoille lasketaan tuet. Al-
kiojoukkoon bin_c muunnetaan kandidaattialkiojoukon jokaisen alkion numero edus-
tamaan lokeron numeroa, jolloin esimerkiksi kandidaattialkiojoukosta {bo, bi, b»}
saadaan bin ¢ = {B), B, B3}, kun b; € B;. Tamain jdlkeen kdydaan jérjestetyt tukira-
joitteet lépi ja pysdhdytddn, jos kohdalla oleva tukirajoite vastaa alkiojoukon bin ¢
lokeroita. Tdmén jdlkeen haetaan tukirajoitteen minimituki ja verrataan sitd kandi-
daattialkiojoukon tukeen. Mikéli kandidaattialkiojoukon tuki toteuttaa tukirajoitteen
minimituen, se lisdtddn usein esiintyviin alkiojoukkoihin. Jos kandidaattialkiojoukolle

ei 10ydeti tukirajoitetta, sille sovelletaan oletusminimitukea.

Tarkastelemme seuraavaksi kuvan 3.24 mukailtua algoritmia esimerkin avulla. Anne-
taan algoritmille l&htdtietoina tapahtumaperdinen tietokanta sekd kayttdjin luette-
loimat lokerot By, B,, B3 ja Bs, By = {i1, i2}, B> = {is,..., i0}, B3 = {i21, inn}, Bs =
{i23,..., I2s5} ja Bs = {iz,..., im}. Alkiot lokerossa B; voisivat merkitd alkiojoukkoa
{moottoripydrd, kevytmoottoripyord} ja lokero B, voisi edustaa esimerkiksi vapaa-
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ajan kaupan kaikkia muita moottoripyOratarvikkeita. Tukirajoitteeksi annetaan algo-
ritmille kédyttdjdn madrddmat tukirajoitteet ndistd neljdstd lokerosta SC1(B;, B2) = 0,1
ja SCy(Bs3,Bs) = 0,3, SCo() = 0,4. Kun tukirajoitteen SC; minimituki on 0,1, on kdytta-
ja kiinnostunut ldhes kaikista sddnnoisti, joista selvidd mitd tuotteita pyoOrien kanssa

ostetaan.

function frequent itemset(C;: candidate itemset; B: bins of items; Database, D, of

transactions; sortedSC: sorted support constraints; €: minimum support thresholds

for SC);
(1) for each transaction ¢t € D { // scan D for counts
2) C,= subset(Cy, t); // get the subsets of ¢ that are candidates
3) for each candidate ¢ € C,
4) c.count++;
5) bin_c = transform_itemset to bin numbers(c, B); // compares items to bins
(6) match = false;
@) for each support_constraint sc € sortedSC { // scan the sortedSC
®) match = match_for support constraint(bin_c,sc);
9) if match then
(10) L= {c € Ci| c.count = f.sc_sup}
(10) }
(1D if not match then
(12) L= {c € C;| c.count > §.default}
(13) 3

(14) return L

Kuva 3.24 Usein esiintyvien alkiojoukkojen muodostaminen

Algoritmin suorituksessa jdrjestetddn ensin tukirajoitteet nousevaan jirjestykseen
mimimituen perusteella. Tdmin jilkeen haetaan alkiojoukko L;, josta muodostetaan
liitoksella kandidaattialkiojoukko C,. Loydettyjen kandidaattialkiojoukon tuki tieto-
kannassa lasketaan. Mikili kandidaattialkiojoukko c¢ olisi esimerkiksi {i, 7j2}, se
muutetaan funktiolla transform_itemset to _bin_numers alkiojoukoksi {B;, B»}, silld

alkio 7, kuuluu lokeroon B, ja alkio ij; kuuluu lokeroon B,. Tdmén jédlkeen kdyddin
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minimituen mukaan jarjestetyt tukirajoitteet ldpi ja verrataan alkiojoukon bin c loke-
roita tukirajoitteen lokeroihin. Alkiojoukko bin_c vastaa nidin ollen tukirajoitetta SC;.
Kandidaattialkiojoukko lisdtdén usein esiintyviin alkiojoukkoihih, mikéli sen tuki to-

teuttaa tukirajoitteen minimituen.
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4. YHTEENVETO

Tietokantoihin tallentuu suuri madrd tarkeédd tietoa, joka pitdd vain etsid sieltd. Tatd
monivaiheista prosessia kutsutaan tietimyksen etsimiseksi. Tietimyksen etsimisen
yksi vaihe on tiedonrikastus, johon siséltyy erilaisia tekniikoita. Yksi néistd teknii-
koista on assosiaatiosdéntdjen johtaminen. Tietokannasta etsitddn usein toistuvia al-
kiojoukkoja ja ndistd muodostetaan assosiaatiosddntdjd. Assosiaatiosddannoilld saa-
daan tietokannoista esille mielenkiintoisia mielleyhtymid, silld tietokantaan
tallennetuilla tiedoilla on erilaisia suhteita ja yhteyksié toisiinsa. Yksinkertaisin sovel-
lus assosiaatiosdénndistd on ostoskorianalyysi, jossa tutkitaan mité tuotteita kuluttaja

ostaa usein samalla kerralla kidydessddn kaupassa.

Kéytettdvit assosiaatiosddnnét voivat olla yksinkertaisia tai sitten hyvin monimutkai-
sia. Assosiaatiosddnndissd oleva tiedon olemus voidaan jakaa neljddn eri luokkaan,
jotka ovat tiedon tyyppi, tiedon ulottuvuus, tiedon hierarkia ja tiedon harvinaisuus.
Etsittdessd assosiaatiosddntdjd, jotka muodostuvat ndistd tiedon olemuksen luokista,
voidaan algoritmeilla 16ytdd lukuisia assosiaatiosddntdjd. Suuri osa sddnndisté ei kui-
tenkaan ole mielenkiintoisia. Assosiaatiosddntdjd arvioidaan sekd objektiivisilla ettd
subjektiivisilla mittareilla, silld assosiaatiosddntdjen johtamisessa haetaan nimen-
omaan mielenkiintoisia sddntdjad. Objektiiviset mittarit perustuvat kdytettdvien algo-
ritmien rakenteeseen seki tilastotietoihin. Subjektiivisiin mittareihin liittyy kayttdjan

uskomukset ja kokemukset.

Assosiaatiosddntdjen johtamisen ensimmaéisessd vaiheessa etsitdin tietokannasta usein
esiintyvid alkiojoukkoja minimituki-parametrilla, joka voi olla yhtendinen tai epidyh-
tendinen. Usein esiintyvien alkiojoukkojen tuki tietokannassa ylittdd minimituki-
parametrin. Yhtendistd minimitukea kdytetdan esimerkiksi Apriori-algoritmissa, joka
on ldhtokohta useille myohemmin kehitellyille assosiaatiosdéntdja etsiville algorit-
meille. Usein esiintyvid alkiojoukkoja etsitdéin kandidaattialkiojoukkojen avulla, jotka
muodostetaan edellisen kierroksen usein esiintyvistd alkiojoukoista. Kandidaattial-
kiojoukkoihin ei hyviksyti alkiojoukkoja, joiden alijoukot edelliseltd tasolta eivit ole
usein esiintyvid. Yhtendistd minimitukea kdytettdessd tormitdan harvinaisten alkioi-

den ongelmaan. Kun minimituki asetetaan alhaiseksi, saadaan suuria méarid sdéntoja
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ja kohdataan mielenkiintoisuusongelma. Lukemattomista assosiaatiosddnnoistd ei
endd 16ydetd mielenkiintoisia sdént6jd ja assosiaatiosddntdjen johtamisesta ei ole mi-
tadn konkreettista hyotyd. Jos sen sijaan minimituki asetetaan liian korkeaksi, ei sédén-
toihin saada mukaan tietokannassa harvoin esiintyvid alkioita. Tdmin ongelman rat-

kaisemiseksi voidaan kdyttdd epdyhtendistd minimitukea.

Assosiaatiosdidntdja etsivissd algoritmeissa voidaan epdyhtendistd minimitukea kéyt-
tad eri tavoin. Tédssd tutkielmassa tutustuimme neljadn menetelmddn. Yhteistd niille
kaikille on se, ettd niilld ratkaistaan harvinaisten alkioiden ongelma. Hierarkkiselle
tiedolle voidaan kéyttdd yhtendistd tai epdyhtendistd minimitukea. Hierarkkisessa tie-
dossa alkiot on jaoteltu késitehierarkian tasoille, jolloin ylempien tasojen alkioilla on
suurempi tuki. Epdyhtendistd minimitukea kdyttdmaélla, tasoittain vihenevin minimi-
tuen menetelmissé, annetaan eri tasoille erilliset minimituki-parametrit. Talloin saa-
daan késitehierarkian alemmiltakin tasoilta assosiaatioita, ilman ylempien tasojen tur-

hia assosiaatioita.

Alkiokohtaista minimitukea kayttdmalld saadaan assosiaatiosdintoihin mukaan har-
voin esiintyvid alkioita, silld jokaiselle alkiolle maardtddn minimituki yksilollisesti.
Kandidaattialkiojoukko on usein esiintyvi, jos sen tuki ylittdd alkiojoukon pienimmén
minimialkiotuen. Tietokannoissa harvoin esiintyville alkioille voidaan antaa pieni mi-
nimialkiotuki, jolloin ne saadaan mukaan assosiaatiosdintoihin. Alkiokohtaista
minimitukea kéyttdmalld ei kuitenkaan saada esiin merkittivdd, harvinaista dataa,
silld menetelmédssd ei oteta huomioon alkiojoukkojen uskottavuutta. Merkittavalla,

harvinaisella datalla on tietokannassa alhainen tuki, mutta korkea uskottavuus.

Suhteellisen tuen menetelmisséd kdytetddn kahta minimituki-parametria sekd suhteel-
lista tukea. Menetelméssd otetaan huomioon alkiojoukkojen uskottavuus, jolloin saa-
daan tietokannasta esille merkittivda, harvinaista dataa. Kandidaattialkiojoukkojen
suhteellinen tuki lasketaan ja minimi suhteellisen tuen ylittdvat alkiojoukot todetaan
merkittdvéksi, harvinaiseksi dataksi, mikéli alkiojoukko toteuttaa my6s minimituki-

parametrin.
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Tukirajoitteisiin perustuvassa menetelmissd annetaan minimituki kokonaiselle alkio-
joukolle. Annettu minimituki riippuu siitd, mitd alkioita alkiojoukko siséltda. Jokai-
nen alkio kuuluu johonkin lokeroon. Tukirajoitteiden lokeroita verrataan alkiojoukon

alkioiden edustamiin lokeroihin ja minimitueksi annetaan pienimmén sopivan tuki-

rajoitteen minimituki.
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