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1 Johdanto

Tiedon sähköistyminen ja sen määrän kasvaminen ovat lisänneet tarvetta ottaa käyttöön eri-

laisia automatisoituja analysointikeinoja. Tiedosta on mahdollista analysoida muun muassa

assosiaatioita, jotka kuvaavat tiedossa esiintyviä yhteyksiä. Assosiaatioita kuvaavia assosi-

aatiosääntöjä etsitään ja muodostetaan hyödyntämällä assosiaatiosääntöalgoritmeja. Asso-

siaatiosääntöjä voidaan käyttää esimerkiksi markkinakorianalyysissä, jonka avulla pyritään

esimerkiksi tunnistamaan asiakkaiden ostokäyttäytymistä (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 206–

208).

Assosiaatiosääntöalgoritmien tarkoituksena on löytää suuresta datamäärästä usein esiintyvät

alkiojoutkot, joiden pohjalta muodostetaan assosiaatiosäännöt. Assosiaatiosääntöalgoritmin

toiminta voidaan jakaa kahteen päävaiheeseen. Ensimmäisessä vaiheessa etsitään usein esiin-

tyvät alkiojoukot, ja toisessa vaiheessa muodostetaan itse assosiaatiosäännöt. Ensimmäinen

vaihe on tutkimuksellisesti mielenkiintoinen, koska se määrittelee kuinka tehokas tai nopea

algoritmi on muodostamaan assosiaatiosäännöt. (Jukić ja Nestorov 2006; Han, Kamber ja

Pei 2011, s. 208–210)

Tässä tutkielmassa tutkitaan frequent pattern growth -algoritmia (myöhemmin lyhyesti FP-

growth), joka hyödyntää binääripuutietorakennetta (myöhemmin FP-puu) usein esiintyvien

alkiojoukkojen etsimisessä. FP-growth-algoritmi on verrattain tehokas löytymään usein esiin-

tyvät alkiojoukot suuresta data määrästä verrattuna esimerkiksi Apriori-algoritmiin. (Han,

Kamber ja Pei 2011, s. 218–221)

Tutkielman tavoitteena on kirjallisuuskatsauksen keinoin tarkastella FP-growth-algoritmia,

ja tutkia mikä on assosiaatiosääntöalgoritmien rooli tiedonlouhinnassa.
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2 Tiedonlouhinta ja assosiaatiosäännöt

Tässä luvussa esitellään mitä tiedonlouhinta tarkoittaa ja avataan tarkemmin mitä tiedonlou-

hinnan assosiaatio-menetelmä pitää sisällään.

2.1 Tiedonlouhinta

Tiedon etsiminen datasta on perinteisesti vaatinut manuaalista datan analysointia ja tulkintaa.

Manuaalinen tiedon kerääminen on ollut hidasta, kallista ja subjektiivista. Tiedon määrän li-

sääntyminen ja datan sähköistyminen ovat sekä vaatineet että mahdollistaneet automaattisten

tiedonetsimismenetelmien kehittämisen.

Knowledge discovery in databases (myöhemmin lyhyesti KDD) on prosessi, jonka tavoit-

teena on etsiä uutta ja hyödyllistä tietoa datasta. Tiedonlouhinta on KDD-prosessin vaihe,

jossa tutkittavasta datasta pyritään löytämään säännöllisyydet erilaisia menetelmiä käyttä-

mällä (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 16–18). Tiedonlouhinnan menetelmiä ovat muun muassa

assosiaatio, klusterointi ja luokittelu (Ngai, Xiu ja Chau 2009; Liao, Chu ja Hsiao 2012; Han,

Kamber ja Pei 2011, s. 40).

Vaikkakin tiedonlouhinta on osa KDD-prosessia, tiedonlouhinta-termiä käytetään monesti

kuvaamaan koko prosessia (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 16-18). Siinä missä tiedonlouhinnan

tavoitteena on löytää säännöllisyyksiä on, KDD-prosessin tavoitteena löytää uutta ja hyödyl-

listä tietoa. Erona löydettyjen säännöllisyyksien ja tiedon välillä on säännöllisyyksien kiin-

nostavuus. Säännöllisyys on kiinnostava, kun se ylittää tietyn kiinnostavuuskynnyksen, joka

on täysin riippuvainen tiedon käyttökohteesta ja -tarkoituksesta. (Fayyad, Piatetsky-Shapiro

ja Smyth 1996)

Tässä tutkielmassa keskitytään tutkimaan miten säännöllisyyksiä etsitään tiedonlouhinnan

assosiaatio-menetelmän avulla, eikä oteta kantaa ovatko säännöllisyydet tietoa vai ei. Seu-

raavassa luvussa käsitellään tarkemmin miten säännöllisyyksiä pyritään luomaan assosiaatio-

menetelmällä datassa olevien yhteyksien ja korrelaatioiden avulla.
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2.2 Assosiaatiosäännöt

Assosiaatiosäännöillä tuodaan esiin yhteyksiä ja korrelaatioita annetusta datasta esimerkiksi

jos asiakas on ostanut leipää, hän saattaa ostaa myös voita.

Assosiaatiosääntö: X ⇒ Y

Usein miten assosiaatiosääntöjä etsitään datasta, joka sisältää ostotapahtumia, joten assosi-

aatiosääntöjen avulla voidaan tutkia mitkä tuotteet ostetaan usein yhdessä eli toisin sanoen

tehdä markkinakorianalyysi (Jukić ja Nestorov 2006). Markkinakorianalyysin tavoitteena on

löytää säännöllisyyksiä, joita voidaan hyödyntää esimerkiksi lisämyynnin tai tuotesijoittelun

tukena. (Jukić ja Nestorov 2006; Mitra, Pal ja Mitra 2002; Ngai, Xiu ja Chau 2009)

Assosiaatiosäännöt muodostetaan datasta assosiaatiosääntöalgoritmilla, joita on useita erilai-

sia, tässä tutkielmassa perehdytään FP-growth-algoritmiin sekä sivutaan Apriori-algoritmia.

Assosiaatiosääntöjen muodostaminen voidaan jakaa kahteen alaongelmaan (Agrawal, Sri-

kant ym. 1994; Jukić ja Nestorov 2006; Han, Kamber ja Pei 2011, s. 209): Ensimmäinen

alaongelma on, että kuinka löydetään sellaiset usein esiintyvät alkiojoukot, jotka ovat kiin-

nostavia. Toinen alaongelma on, että kuinka näistä usein esiintyvistä alkiojoukoista muo-

dostetaan varsinaiset assosiaatiosäännöt. Alaongelmista ensimmäinen on tutkimuksellisesti

mielenkiintoisin, sillä se vaikuttaa merkittävimmin algoritmin tehokkuuteen (Jukić ja Nesto-

rov 2006; Agrawal, Imieliński ja Swami 1993).

Assosiaatiosääntöön liitetään kaksi tunnuslukua: tuki (engl. support) ja luottamus (engl. con-

fidence). Tunnusluvut kertovat onko kyseinen assosiaatiosääntö kiinnostava. Tuki kuvaa,

kuinka monta kertaa assosiaatiosääntöä vastaava usein esiintyvä alkiojoukko esiintyy koko

tutkittavassa datajoukossa. Luottamus puolestaan kuvaa, kuinka usein alkio X esiintyy alkion

Y kanssa. Tyypillisesti assosiaatiosääntö mielletään kiinnostavaksi, kun se tyydyttää ennal-

tamääritellyt minimituki- ja minimiluottamusarvot. (Jukić ja Nestorov 2006; Han, Kamber

ja Pei 2011, s. 208–210) Tuki ja luottamus tunnusluvut voidaan esittää joko absoluuttisina

tai suhteellisina.

Otetaan esimerkiksi alla oleva assosiaatiosääntö, joka kuvaa, että pelihiiren ostaneet os-

tivat myös hiirimaton. Assosiaatiosäännölle on laskettu tuki 3% ja luottamus 50%. Tuki
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tarkoittaa, että 3% kaikista ostotapahtumista sisälsi sekä pelihiiren että hiirimaton. Luot-

tamus tarkoittaa, että 50% heistä jotka ostivat pelihiiren ostivat myös hiirimaton. Määri-

tellään minimitukiarvoksi 2% ja minimiluottamusarvoksi 45%. Koska assosiaatiosäännön

pelihiiri⇒ hiirimatto tukiarvo tyydyttää minimitukiarvon ja luottamusarvo tyydyttää mini-

miluottamusarvon voidaan todeta, että assosiaatiosääntö on kiinnostava.

Pelihiiri⇒ Hiirimatto (tuki = 3%, luottamus = 50%)

Koska varsinaisten assosiaatiosääntöjen luominen on hyvin suoraviivainen prosessi, kes-

kittyy eri algoritmit ensimmäiseen alaongelmaan eli usein esiintyvien alkiojoukkojen etsi-

miseen (Agrawal, Imieliński ja Swami 1993). Seuraavaksi luvussa 2.3 esitellään Apriori-

algoritmi, joka käyttää luo ja testaa (engl. generate and test) -menetelmää usein esiintyvien

alkiojoukkojen etsimisessä ja luvussa 3 FP-growth-algoritmi, joka puolestaan käyttää hajoita

ja hallitse (engl. devide and conquer) -menetelmää (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 218).

2.3 Apriori-argoritmi

Tässä kappaleessa esitellään lyhyesti Apriori-algoritmin toimintaa. Apriori-algorimi on as-

sosiaatiosääntöalgoritmi, joka etsii usein esiintyvät alkiojoukot luomalla joukon ehdotettuja

alkiojoukkoja, joista valitaan usein esiintyvät alkiojoukot eli algoritmi käyttää luo ja testaa

-menetelmää. Algoritmin nimi on peräisin siitä, että se käyttää ennakkotietoa (engl. prior

knowledge) etsiessään usein esiintyviä alkiojoukkoja. (Agrawal, Srikant ym. 1994; Han,

Kamber ja Pei 2011, s. 211–215)

Algoritmi hyödyntää niin sanottua level-wise -hakua, jossa k-alkiojoukkoja hyödynnetään

etsimään k+1-alkiojoukot. Algoritmi muodostaa ehdotettuja k-alkiojoukkoja, joista usein

esiintyvät eli minimitukiarvon tyydyttävät valitaan Lk-joukkoon. Lk-joukkoa puolestaan hyö-

dynnetään seuraavien k+1 ehdotettujen alkiojoukkojen etsimisessä. Jokaisen Lk-joukon etsi-

minen vaatii koko annetun datan läpikäyntiä. (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 211–215)

Käytetään esimerkkinä taulukon 1 datajoukkoa D ja minimitukiarvoa 2.

Algoritmin alussa etsitään usein esiintyvät 1-alkiojoukot, taulukko 2 L1. Seuraavat Lk jou-

kot, joiden k >= 2 etsitään ehdotetuista k-alkiojoukoista, jotka on muodostettu Lk−1-joukon
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Alkiot

{A1, A2, A3}

{A1, A2, A5}

{A2, A4}

{A1, A2, A4}

{A1, A3}

{A4, A5}

Taulukko 1. Datajoukko D

avulla. Kun ehdotettut k-alkiojoukkot ovat muodostettu, lasketaan jokaiselle k-alkiojoukolle

tukiarvo. Lk-joukkoon valitaan ne ehdotetut k-alkiojoukot, jotka tyydyttävät minimitukiar-

von. Lopuksi kaikista usein esiintyvistä alkiojoukoista L luodaan assosiaatiosäännöt. Asso-

siaatiosääntöjen luonti on kuvattuna luvussa 3.2.

Alla olevassa esimerkissä kuvataan kuinka L1-joukon avulla luodaan 2-alkiojoukot, sekä ku-

vattuna 2-alkiojoukon tukiarvot. Lisäksi kuvattuna 2-alkiojoukoista karsittu L2-joukko.

L1 Tuki

{A1} 4

{A2} 4

{A3} 2

{A4} 3

{A5} 2

⇒

2-alkiojoukko Tuki

{A1, A2} 3

{A1, A3} 2

{A1, A4} 1

{A1, A5} 1

{A2, A3} 1

{A2, A4} 2

{A2, A5} 1

{A3, A4} 0

{A3, A5} 0

{A4, A5} 1

⇒

L2 Tuki

{A1, A2} 3

{A1, A3} 2

{A2, A4} 2

Taulukko 2. Ehdotetut alkiojoukot

Apriori-algoritmi kärsii kahdesta ei-triviaalista ongelmasta. Algoritmi joutuu mahdollises-

ti luomaan todella suuren määrän ehdotettuja alkiojoukkoja ja käymään useasti koko datan
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läpi määrittäessään tukiarvoja ehdotetuille alkiojoukoille. Seuraavassa luvussa esitettävä FP-

growth-algoritmi pyrkii etsimään usein esiintyvät alkiojoukot ilman ehdotettujen alkiojouk-

kojen luomista. (Han, Kamber ja Pei 2011, s. 218)
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3 FP-growth

FP-growth-algoritmi esiteltiin ensimmäisen kerran artikkelissa Han, Pei ja Yin 2000. FP-

growth-algoritmi kehitettiin ratkaisemaan Apriori-algoritmin ongelmat: tarve luoda todella

suuri määrä ehdotettuja osajoukkoja ja annetun datan läpikäynti useaan kertaan. Ratkaisuk-

si esitetään FP-growth-algoritmia, joka hyödyntää binääripuutietorakennetta, jota kutsutaan

FP-puuksi (engl. frequent pattern tree) ja hajoita ja hallitse -menetelmää. (Han, Pei ja Yin

2000; Han, Kamber ja Pei 2011, s. 218)

FP-puu kuvaa usein esiintyviä alkiojoukkoja polkuina puussa. FP-puu on järjestetty siten,

että usein esiintyvät alkiot voivat jakaa samoja solmuja. Solmulla voi olla yksi vanhempi ja

rajaton määrä lapsia. Yksittäinen solmu sisältää tiedon siitä mikä alkio on kyseessä ja kuinka

monesti alkio esiintyy kyseisellä paikalla. (Han, Pei ja Yin 2000)

Hajoita ja hallitse -menetelmä pyrkii etsiessään pitkiä usein esiintyviä alkiojoukkoja etsi-

mään lyhyempiä usein esiintyviä alkiojoukkoja joita yhdistelemällä löytämään pitkät usein

esiintyvät alkiojoukot. (Han, Pei ja Yin 2000)

FP-growth-algoritmi muodostaa annetusta datasta löytyvistä säännöllisistä alkioista FP-puun,

joka säilyttää tiedon alkiojoukon assosiaatioista. Seuraavaksi algoritmi muodostaa FP-puun

pohjalta jokaiselle usein esiintyvälle alkiolle ehdolliset joukot, jonka jälkeen ehdollisista jou-

koista muodostetaan ehdollinen FP-puu. Ehdollisten joukkojen muodostuksessa käydään lä-

pi vain alkiojoukot, joissa alkoi esiintyy. Merkittävästi supistaen läpi käytävien alkiojouk-

kojen määrää. Lopuksi assosiaatiosäännöt muodostetaan käymällä läpi ehdolliset FP-puut.

(Borgelt 2005; Said, Dominic ja Abdullah 2009; Han, Kamber ja Pei 2011, s. 218–221)

3.1 Algoritmin vaiheet

Käytetään taulukon 3 datajoukkoa D. Taulukon 3 datajoukko sisältää alkiojoukkoja, jotka

kuvaavat ostotapahtumia, joissa alkiot ovat jotain tuotteita. Määritellään lisäksi minimitu-

kiarvoksi min_tuki = 2 ja minimiluottamusarvoksi min_luottamus = 70%.

Datajoukon ensimmäisellä läpikäynnillä etsitään 1-alkiojoukot ja lasketaan niiden tukiarvot.
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Alkiot

{A1, A6}

{A1, A2, A3}

{A1, A3, A5}

{A1, A2, A6}

{A1, A2, A3}

{A1, A4, A7}

{A1, A4, A9}

Taulukko 3. Datajoukko D

Järjestetään 1-alkiojoukot tukiarvon mukaan laskevaan järjestykseen ja jätetään listasta pois

kaikki 1-alkiojoukot, joiden tukiarvo on pienempi kuin min_tuki. Esitetään alkiojoukko seu-

raavasti {alkiot : tuki}. Muodostuu lista L = {{A1 : 7}, {A2 : 3}, {A3 : 3}, {A4 : 2}, {A6 :

2}}, joka on esitetty taulukossa (4).

1-alkiojoukko Tuki

{A1} 7

{A2} 3

{A3} 3

{A4} 2

{A6} 2

Taulukko 4. Datajoukon 1-alkiojoukot

Seuraavaksi luodaan FP-puu. Asetaan puun juuriarvoksi null eli tyhjä. Lähdetään käymään

datajoukkoa D toisen kerran läpi, siten että jokainen D:n alkiojoukko käydään läpi listan L

mukaisessa järjestyksessä toisin sanoen järjestetään läpikäytävä alkiojoukko tukiarvon mu-

kaan laskevasti. Lisätään datajoukon D ensimmäinen alkiojoukko {A1, A6}, joka sisältää

alkiot A1 ja A6 listan L mukaisessa järjestyksessä, FP-puuhun. Kuvataan FP-puun solmuja

seuraavasti (a : m), jossa a on datajoukon alkio ja m on sen esiintymien määrä, jota voidaan

käsitellä solmun tukiarvona. Luodaan uusi solmu (A1 : 1), jonka vanhempi solmu on juuri-

solmu sekä luodaan toinen uusi solmu (A6 : 1), joka on linkitetty luotuun (A1 : 1) solmuun.

Näin saadaan aikaan kuvion 1 vaiheen 1 mukainen FP-puu.
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Jatketaan datajoukon D seuraavan alkiojoukon {A1, A2, A3} käsittelyä. Koska solmu (A1 :

1) on jo olemassa, kasvatetaan sen m arvo yhdellä. Alkioille A2 ja A3 luodaan uudet solmut

(A2 : 1) ja (A3 : 1). Lisätään luodut solmut FP-puuhun siten, että solmu (A2,1) linkitetään

solmuun (A1 : 2) ja (A3 : 1) solmu linkitetään solmun (A2 : 1) lapseksi. FP-puu on nyt kuvion

1 vaiheen 2 mukainen.

Kuvio 1. FP-puun muodostamisen kaksi ensimmäistä vaihetta

Datajoukon D läpi käyntiä jatketaan kunnes kaikki alkiojoukot on lisätty FP-puuhun. Tilan-

teissa, joissa alkiojoukolla on useita samoja alkioita jo lisätyn alkiojoukon kanssa, jokais-

ta alkiota vastaavan solmun m arvoa kasvatetaan yhdellä ja vain uudet solmut lisätään FP-

puuhun. Jos alkiojoukon ensimmäistä alkiota vastaa solmua ei ole jo FP-puussa, voidaan uusi

solmu linkittää myös juurisolmuun ja lopuista alkioista muodostetut solmut luodun solmun

alle asianmukaisesti.

Valmiin FP-puun läpikäynnin helpottamiseksi luodaan otsikkotaulu 2 , jossa säilytetään tie-

dot siitä mikä alkio on kyseessä, mikä on alkion tukiarvo ja osoitusketju alkiota vastaavaan

solmuun tai solmuihin. Osoitusketju kertoo alkiota vastaavien solmujen sijainnit FP-puussa.

Osoitusketjun mahdollistaa, että FP-puuta läpikäydessä ei tarvitse etsiä jokaista alkiota vas-

taavaa solmua erikseen. Luodun FP-puun ja otsikkotaulun ansiosta säännöllisten joukkojen

etsiminen voidaan datajoukon sijaan tehdä FP-puuta tutkimalla (Han, Kamber ja Pei 2011,

s. 219).

Seuraavaksi siirrytään tutkimaan FP-puuta. FP-puun tutkiminen aloitetaan listan L viimei-
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Kuvio 2. Otsikkotaulu ja valmis FP-puu

Alkio Ehdollinen joukko Ehdollinen FP-puu Usein esiintyvät alkiojoukot

A6 {A1, A2 : 1}, {A1 : 1} (A1 : 2) {A1, A6 : 2}

A4 {A1 : 2} (A1 : 2) {A1,A4 : 2}

A3 {A1, A2 : 2}, {A1 : 1} (A1 : 3), ( A2 : 2) {A1, A3 : 2},{A1, A2, A3 : 2}

A2 {A1 : 3} (A1 : 3) {A1, A2 : 3}

Taulukko 5. FP-growth algoritmin lopputulos

sestä usein esiintyvästä alkiosta eli A6:sta. Alkiolle muodostetaan ehdollinen joukko, joka

sisältää FP-puun polut alkiota vastaavasta solmusta (A6 : 1) juuren. Muodostettu ehdolli-

nen joukko on {A1, A2 : 2},{A1 : 1}. Kun ehdollinen joukko on muodostettu, muodostetaan

ehdollisen joukon pohjalta alkiolle ehdollinen FP-puu. Puuksi muodostuu (A1 : 2). Solmu

(A2 : 1) jätetään pois ehdollisesta FP-puusta, koska sen määrä m on alle minimitukiarvon.

Ehdollinen FP-puu muodostaa kaikki alkion usein esiintyvät alkiojoukot {A1, A6 : 2}. Kun

koko FP-puu on tutkittu saadaan taulukon 5 mukainen tulos.

3.2 Assosiaatiosääntöjen luominen

Lopuksi luodaan varsinaiset assosiaatiosäännöt, kun usein esiintyvät alkiojoukot on löydetty.

Assosiaatiosääntö hyväksytään kun se tyydyttää sekä minimituki että minimiluottamus arvot.

10



Assosiaatiosäännön luottamus lasketaan seuraavan kaavan mukaan:

luottamus(A⇒ B) = tuki(A∪B)
tuki(A)

Assosiaatiosäännöt muodostetaan siten, että jokaisesta usein esiintyvästä alkiojoukosta l luo-

daan sen ei-tyhjät osajoukot. Luodaan jokaiselle ei-tyhjälle osajoukolle s assosiaatiosääntö

"s⇒ (l− s)"ja hyväksytään assosiaatiosääntö jos tuki(l)
tuki(s) ≥ min_luottamus. (Han, Kamber ja

Pei 2011, s. 215–216)

Esimerkiksi usein esiintyvän alkiojoukon {A1, A2, A3 : 2} ei-tyhjät osajoukot ovat {A1},

{A2}, {A3}, {A1, A2}, {A1, A3} ja {A2, A3}. Näistä ei-tyhjistä osajoukoista muodostetaan

taulukossa 6 esitetyt ehdotetut assosiaatiosäännöt, joille lasketaan luottamusarvot.

{A1, A2}⇒ {A3}, luottamus = 2/3 = 66,6%

{A1, A3}⇒ {A2}, luottamus = 2/2 = 100%

{A2, A3}⇒ {A1}, luottamus = 2/2 = 100%

{A1}⇒ {A2, A3}, luottamus = 2/7 = 28,5%

{A2}⇒ {A1, A3}, luottamus = 2/3 = 66,6%

{A3}⇒ {A1, A2}, luottamus = 2/3 = 66,6%

Taulukko 6. Ehdotetut assosiaatiosäännöt

Usein esiintyvän alkiojoukon {A1, A2, A3 : 2} ehdotetuista assosiaatiosäännöistä sekä mi-

nimituen että minimiluottamuksen tyydyttää assosiaatiosäännöt:

{A1, A3}⇒ {A2}, tuki = 2, luottamus = 100%

{A2, A3}⇒ {A1}, tuki = 2, luottamus = 100%

Assosiaatiosääntöjen luomisen jälkeen assosiaatiosääntöalgoritmin läpikäynti on saatu pää-

tökseen.

3.3 Algoritmien vertailu

FP-growth-algoritmi etsii usein esiintyvät alkiojoukot käyttämällä hajoita ja hallitse -menetelmää,

jossa ei käytetä raskasta ehdotettujen alkiojoukkojen luontia kuten Apriori-algoritmissa. Puo-
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lestaan FP-growth-algoritmi hyödyntää kompaktia FP-puu tietorakennetta usein esiintyvien

alkiojoukkojen etsimiseen.

Tässä tutkielmassa algoritmeja vertaillaan kirjallisuuskatsauksen keinoin, eikä täten tässä

tutkielmassa tuoda esiin tarkkoja suoritusaikoja, koska laitteistot joilla algoritmeja on ver-

tailtu eroaa kirjallisuuden välillä. Suoritusaika kuvaa aikaa, jonka algoritmi käyttää usein

esiintyvien alkiojoukkojen etsimiseen. Suoritusajassa ei ole mukana assosiaatiosääntöjen

muodostamista, sillä se ei vaikuta merkittävästi algoritmin tehokkuuteen (Jukić ja Nesto-

rov 2006; Agrawal, Imieliński ja Swami 1993).

Vertailuissa, joissa tutkittiin minimitukiarvon vaikutusta FP-growth- ja Apriori-algoritmien

suoritusaikaan, havaittiin että, FP-growth-algoritmi on selvästi nopeampi kuin Apriori-algoritmi

pienillä tukiarvoilla. Kun tukiarvo on pieni, on usein esiintyviä alkiojoukkoja paljon ja ne

ovat pitkiä, jolloin Apriori-algoritmi joutuu käyttämään hyvin paljon aikaa ehdotettujen os-

ajoukkojen luomiseen. (Han, Pei ja Yin 2000; Zhou ja Yau 2007; Borgelt 2005)

Molempien algoritmien suoritusaika kasvaa alkiojoukkojen määrän kasvaessa, mutta FP-

growth-algoritmin suoritusajan kasvu on selvästi maltillisempaa kuin Apriori-algoritmin.

Tarkoittaen, että FP-growth-algoritmi on selvästi nopeampi kuin Apriori-algoritmi erityisesti

suurilla datamäärillä. (Han, Pei ja Yin 2000; Zhou ja Yau 2007; Borgelt 2005)

FP-growth-algoritmi on selvästi nopeampi kuin Apriori-algoritmi usein esiintyvien algorit-

mien etsimisessä, koska se ei käytä raskasta ehdotettujen osajoukkojen luontia, vaan hyödyn-

tää kompaktia FP-puu tietorakennetta sekä hajota ja hallitse -menetelmää usein esiintyvien

alkiojoukkojen etsimiseen. (Han, Pei ja Yin 2000; Zhou ja Yau 2007; Borgelt 2005; Han,

Kamber ja Pei 2011, s. 221)
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4 Yhteenveto

Tässä tutkielmassa esiteltiin yksi assosiaatiosääntöalgoritmi, FP-growth-algoritmi, kirjal-

lisuuskatsauksen keinoin. Assosiaatiosääntöalgoritmeja käytetään assosiaatiosääntöjen et-

simiseen, joita käytetään tiedonlouhinnassa yhtenä keinona kuvaamaan datassa esiintyviä

säännöllisyyksiä. Assosiaatiosääntö mielletään kiinnostavaksi, kun se tyydyttää ennalta mää-

ritellyt minimituki- ja minimiluottamusarvot. Assosiaatiosääntöjä käytetään tyypillisesti mark-

kinakorianalyysiin, jossa tutkitaan asiakkaiden ostokäyttäytymistä. Markkinakorianalyysiä

hyödynnetään esimerkiksi lisämyynnin ja tuotesijoittelun tukena.

Assosiaatiosääntöjen etsiminen ja muodostaminen voidaan jakaa kahteen alaongelmaan: usein

esiintyvien alkiojoukkojen etsiminen ja assosiaatiosääntöjen muodostaminen usein esiin-

tyvistä alkiojoukoista. Usein esiintyvien alkiojoukkojen etsiminen vaikuttaa merkittävim-

min algoritmin tehokkuuteen. FP-growth-algoritmi koostaa annetusta datasta kompaktin FP-

puun, josta muodostetaan useita pienempia ehdollisia FP-puita. Ehdollisista FP-puista saa-

daan lopuksi muodostettua usein esiintyvät alkiojoukot. FP-growth-algoritmi ei käytä ras-

kasta ehdotettujen osajoukkojen luontia toisin kuin luvussa 2.3 esitelty Apriori-algoritmi.

Näin ollen FP-growth-algoritmi on merkittävästi nopeampi kuin Apriori-algoritmi etsimään

usein esiintyvät alkiojoukot.

Assosiaatiosääntöjen etsinnässä on viimeisimmässä kirjallisuudessa perehdytty kehittämään

algoritmeja, jotka kykenevät muodostamaan säännöllisyyksiä datasta, joka on moniuloitteis-

ta. Moniuloitteisella datalla tarkoitetaan data, jossa on esimerkiksi ostotapahtumien lisäksi

mukana tieto siitä minkä ikäinen ostaja on ollut. Tällöin assosiaatiosääntö voi olla esimer-

kiksi että 22-vuotiaat ostivat, jollain todennäköisyydellä luistimet. Erilaisten moniuloitteisia

assosiaatiosääntöjä etsivien algoritmien suoritusaika vertailu olisi hyvä jatkotutkimus. (Han,

Kamber ja Pei 2011, s. 234–236)
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